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Resumo

A exploragao e producao (E&P) de petrdleo é uma atividade de alto risco nao sé pela exposicao
de vidas as condicbes de perigo mas também pela alta exposicdo financeira das instituigoes
envolvidas. O risco advém da incerteza sobre as varidveis tanto ambientais quanto antrépicas.
A incerteza nesta atividade é fruto do desconhecimento sobre o passado geoldgico e, o presente
e futuro das atividades antrépicas de operacdo (e.g. ocorréncia e tamanho da acumulagao,
financiamento e implantagao do projeto de exploracdo e explotacao, preco de venda, dentre
outros).

Ao identificar um prospecto, o objetivo inicial da equipe de exploracionistas constituida de
gedlogos, engenheiros e geofisicos é caracterizar a possivel jazida e avaliar corretamente o valor
econdémico da oportunidade.

A avaliagdo deve levar em conta: (1) os cendrios geoldgicos mais provaveis para aquela regiao;
(2) um projeto de perfuragao e explotacdo adequado e (3) premissas econdmicas-contratuais
correntes. Quando estes trés elementos sdo bem caracterizados conseguimos estimar o risco e
prémio (volume de hidrocarbonetos) do projeto e consequentemente o risco financeiro da atividade
exploratoéria de forma coerente.

Dentre as metodologias para tratar a incerteza volumétrica associada a ocorréncia de hidrocar-
bonetos de uma oportunidade, uma das mais usadas pela industria é a estimativa probabilistica
via simulacao de monte-carlo. Na abordagem tradicional, sdo simulados milhares de cenarios com
valores médios possiveis das propriedades envolvidas nos calculos volumétricos a fim de calcular
heuristicamente as probabilidades dos cendrios possiveis.

Atualmente, a maioria das empresas e dos trabalhos académicos publicados assumem a
premissa de que as variaveis envolvidas no calculo volumétrico, e de risco interagem de forma
independente e aleatéria. Neste trabalho iremos apresentar a ocorréncia de correlagoes das
propriedades envolvidas no calculo volumétrico a partir de modelos e equacgdes empiricas e seu
impacto no calculo de volumes de hidrocarbonetos. Serdo apresentadas diferentes formas de
implementar a relagdo entre as variaveis e entdo verificaremos os impactos da correlagao na
percepcao volumétrica do prospecto.

Foi feita uma extensa revisdo sobre os pardmetros que permeiam a avaliacdo de risco e
volumetria de oportunidades. Adicionalmente, implementamos uma interface grafica funcional
e gratuita que permitird a replicagdo de todos os produtos aqui apresentados, em ambiente
académico.

Por fim, apresentaremos dois exemplos de aplicagoes, uma (re)avaliagdo do prospecto Libra,
no pré-sal da Bacia de Santos, e a avaliagdo de um pseudo-prospecto na secdo miocénica do Golfo
do México. Verificamos o impacto das estruturas de correlacdo na estimativa de volume das
pseudo-oportunidades. Os resultados apontam para mudancas que podem variar em mais de 5%
sobre a percepcao de petréleo recuperavel em relacio as avaliagoes feitas dos mesmo prospectos
sem o uso da correlagao.



Capitulo 1

Introducao

Desde o trabalho de Capen (1992), a avaliagdo de prospectos exploratérios a partir de uma
abordagem probabilistica se tornou padrao para tratar incertezas volumétricas de hidrocarbonetos
na industria de petroéleo.

Dada a impossibilidade de obter dados de investigacdo geoldgica direta e continua em
subsuperficie, recorremos ao uso da investigacio geofisica para complementar os afloramentos e
informacGes de pocos, mais precisas, que temos pontualmente numa bacia.

Ha incerteza permeando toda a cadeia de informacoes, desde os dados de pogos até o
processamento sismico mais preciso. A incerteza é fruto do tipo, qualidade e representatividade
dos dados utilizados, e alternativamente devido & multiplicidade de cenarios geolbégicos com mesma
resposta geofisica. A medida que o grau de incerteza aumenta uma abordagem probabilistica se
torna mais necessaria para representa-la.

Para lidar com a ambiguidade geoldgica/geofisica por vezes trabalhamos com incerteza
através de varidveis que se comportam como distribuigoes (varidveis estocdsticas). As varidveis
estocdsticas sdo entdo incorporadas na modelagem dos métodos geoldgicos/geofisicos.

Neste trabalho trataremos da modelagem dos parametros estocasticos que definem o volume
de petréleo em um prospecto exploratério. Para tratar o cilculo de volumes de prospectos,
utilizamos a equacao de balanco de volumes de hidrocarbonetos em condi¢bes de subsuperficie
em relagdo ao seu volume em superficie. No caso de uma acumulagao de dleo e gas associado, a
equacao de volume de hidrocarbonetos inicialmente in place (STHIIP - Stock Tank Hydrocarbon
Initially In Place):

GRV.NTG.TF.6.Sh

STHIIP =
Bo

(1+ RGO) (1.1)
Onde:
e GRV (Gross Rock Volume) - Volume de Rocha que contém a acumulagao;

e NTG (Net to Gross) - Indica quanto do volume de rocha (GRV) estd preenchido de
reservatorio;

e TF (Trap Fill) -Indica quanto do reservatério esta preenchido por éleo;

e Porosidade (¢) -Indica o percentual de espa¢o poroso preenchido por uma mistura de
hidrocarbonetos e dgua em relagdo ao volume total de reservatério;

e Saturacdo de hidrocarbonetos(Sh) -Indica a razao de hidrocarbonetos em relagao a todo o
€spago POroso;

e Bo (Bulk Oil/Formation Factor) - Indica a razao de volumes de éleo em subsuperficie em
relacdo ao volume em superficie. Deve representar as mudancas de temperatura e pressao e
a perda da fracao gasosa



e RGO (Razao Gés—Oleo) - Indica a proporg¢ao de gas associado em solucao que é liberada
do 6leo quando em condigoes de temperatura e pressdo de superficie.

Na equagao 1.1 todas as varidveis sdo consideradas aleatérias e independentes. Elas sao
modeladas como distribuicoes lognormais geradas por métodos de monte carlo separadamente
e posteriormente aplicadas no produto da equagao 1.1.

Neste trabalho mostraremos o impacto destas variaveis nao serem necessari-
amente independentes. Mostraremos também que o uso de diferentes valores e
estruturas de correlagoes tem impacto direto na estimativa de volumes de um pros-
pecto exploratdrio.

Para atingir este objetivo, no Capitulo 2 serdo abordados os topicos: (i) a incerteza que
motiva o uso da simulacao, (ii) o significado fisico de cada varidvel da equagao 1.1 e, por fim, (iii)
métodos ja apresentados na literatura para simular a correlagdo das varidveis em simulacoes de
monte carlo.

No Capitulo 3, ilustraremos modelos que exemplificam a correlacdo entre os pardmetros do
célculo de volumes. Apresentaremos também uma interface grafica que contou com algoritmos
implementados neste trabalho. Este produto permitird a rapida avaliacdo em prospectos concei-
tuais e leads identificados em dados reais. Desta forma, o leitor pode reproduzir o conceito aqui
utilizado em outras condig¢oes habituais ao ambiente de interpretagdo exploratéria. Por fim no
capitulo 3 sdo apresentadas

No Capitulo 4 (Aplicagoes), faremos aplicagoes em dois prospectos um no pré-sal e um
identificado em dados publicos licenciados como Creative Commonns no Golfo do México dos
EUA. Nos Capitulo 5, concluimos o texto citando as principais contribuigdes deste trabalho no
processo de avaliagado de prospectos exploratérios.

Esperamos que esta dissertacdo seja uma ferramenta de ensino para a Universidade, ainda
nao explorada em nenhum dos cursos de geologia e geofisica do palis, tanto para o corpo docente
quanto para o corpo discente.

1.1 Objetivos

Este trabalho tem por objetivo principal atuar na incerteza relacionada a varidveis geologicas
e geofisicas, mais especificamente a correlacdo que eventualmente um ou mais pardmetros podem
ter entre si, e qual impacto a correlagdo de varidveis aleatérias tem na estimativa volumétrica de
um prospecto avaliado pelo método probabilistico 2D (Rose, 2001).

Tivemos especial preocupagao em produzir algoritmos e uma interface grafica em software
gratuito e de facil compreensao (linguagem Python) de forma que a universidade possa fazer
uso em projetos multi-cliente. O cédigo utilizado é aberto e pode ser livremente modificado em
futuros projetos.

1.2 Contexto do Trabalho

Apbs a quebra do monopdlio da industria brasileira de 6leo e gas (O&G) em 1997, houve um
aumento no nivel de investimentos no Brasil que se seguiu até 2014, quando uma queda global
nos precos de petréleo (Figura 1.1 obtidos do FRED! ), causada pela desaceleracio da econdmia
dos paises emergentes (China, Russia e Brasil) e o aumento da produgao das acumulagoes
nao-convencionais, que inundou o maior mercado mundial (os EUA), com 6leo barato e em
abundancia 2.

Em face a este novo cenario desafiador, hda uma necessidade de estimativas mais realisatas

da incerteza relacionada a predi¢do de volumes na exploragdo. Com este trabalho esperamos

'FRED = Federal Reserves Department - Departamento de Reservas Federal dos Estados Unidos.
Zhttps:/ /www.investopedia.com/ask /answers /030315 /why-did-oil-prices-drop-so-much-2014.asp
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Figura 1.1: Precos do barril de Petréleo desde 1986 até os dias atuais, intervalo de amostra: 1 més.
Fonte: FRED (2019)

contribuir tanto para industria quanto para universidade abordando o tema da correlacdo das
variaveis aleatérias e seu impacto na incerteza volumétrica.

1.3 Historico e Trabalhos Anteriores

A primeira aplicagdo do método de Monte-Carlo ter sido desenvolvido em 1777 com o
problema das agulhas®, por George Louis Leclerc, conhecido como Conde Buffon Mas foi s6 no
século 20, com o aumento da capacidade computacional em termos de processamento, memoria e
armazenamento, que houve a popularizacao do uso da ferramenta em diversos campos da ciéncia.

A correlacdo entre varidveis descritas por distribuicoes ja era estudada no campo da estatistica
por Francis Galton no fim do século 19 e ganhou notoriedade com Pearson (1920). A aplicagao
da correlacdo em métodos de Monte-Carlo foi inicialmente rudimentar utilizando func¢oes de
ruido e posteriormente ganhou for¢a com a publicacdo de Hastings (1970) que utilizou as Cadeias
de Markov para modelar a dependéncia de variaveis em métodos de Monte-Carlo e Iman and
Conover (1982) para simular estruturas de correlagoes gaussianas.

O método de Monte-Carlo em aplicagoes de geologia de petrdleo era reportada como uma
fronteira em Wolfe (1963) com aplicagoes em Jones (1969) e Bradley and Kaufman (1971). A
utilizacdo desta ferramenta no calculo de volumes de hidrocarbonetos se popularizou nos anos
1990 com a publicagdo de Capen (1992). Desde entdao o tema foi padronizado nos livros de
referéncia como em Rose (2001) e Harbaugh et al. (1995) se tornando um padrao de avaliagao de
oportunidades na industria de 6leo e géas.

Apesar de ser discutida em diversos artigos e livros como em Newendorp (1976), Smith and
Jones (1992), Harbaugh et al. (1995) e Rose (2001), a aplicagao da correla¢ao na estimativa volu-
métrica probabilistica 1D é relativamente pouco explorada na literatura, e por isso abordaremos
este tema nesta dissertacdo. Como novidade verificaremos o impacto no calculo de volumes nao
s6 da correlagio mas das diferentes estruturas de correlagao obtidas com as fungdes cépula (um
tema pujante e atual que popula muitas dissertacdes de mestrado e teses de doutorado na area
de estatistica).

3Neste problema embrionario a disposicdo de miltiplas agulha jogadas de determinada altura em relacio a
laminas de vidro gerou a ideia de distribuicdo de variaveis aleatérias geradas massivamente



Capitulo 2

Fundamentos

Neste Capitulo apresentamos os conceitos basicos necessarios para o entendimento dos
capitulos subsequentes. Cabe ressaltar que o objetivo aqui ndo é esgotar os assuntos abordados
mas prover o leitor de uma visdo geral sobre os temas apresentados. Fizemos uso de referéncias
classicas de cada assunto sempre que possivel se remetendo ao tema central da dissertacdo que
é a correlacao de varidveis na avaliagdo de prospectos. O texto foi escrito com o objetivo de
permitir uma leitura fluida e que, ao seu final, seja possivel o uso consistente das ferramentas
geradas no ambito deste trabalho.

Inicialmente tratamos sobre como sdo definidas distribui¢bes e incertezas que permearao
os parametros de entrada da avaliacdo. Sempre que possivel abordamos questoes geologicas e
geofisicas ou relacionadas a industria do Petréleo. Em seguida faremos uma breve revisao das
variaveis que serdo objeto da correlacdo na avaliagdo geoldgica de prospectos. Por fim tratamos
da estratégia para implementar a correlacdo na simulacdo de Monte Carlo.

2.1 Incerteza, Risco & Distribuicoes

O que motiva o uso de simulagbes no problema tratado neste trabalho é a incerteza sobre o
valor real dos parametros de estudo. Por isso, discutiremos a incerteza a seguir.

Num sentido amplo "A incerteza advém de algo que nao é conhecido"(Cambridge Dictionary).
Ellsberg (1961) sugere uma definigdo mais precisa (ou diferente): "A incerteza seria um evento
ou variavel ambiguo ou de probabilidade desconhecida". Strand and Oughton (2009) fazem uma
definicdo mais especifica e segmentada e aqui adaptada para o caso de estudo, "A incerteza
conota na linguagem cotidiana em trés dire¢oes diferentes:

1. Relativas a acontecimentos futuros no mundo externo;

2. Relativas a realidades presentes e o nosso desconhecimento ou incapacidade de defini-las
com precisao;

3. Relacionadas a mente.

Estamos interessados aqui nos primeiros fatores. Podemos dizer que o resultado de uma
partida de futebol, uma eleicdo, ou as condigoes climaticas durante uma operacdo de perfuracao
sdo eventos com resultados incertos. Isto significa que o estado (futuro) de determinados eventos
no mundo externo nao é fixo ou determinado previamente.

Podemos dizer também que hé uma incerteza consideravel em uma previsdao sobre a ocor-
réncia da acumulacdo de hidrocarbonetos, ou no volume da mesma. Neste caso, a “incerteza”
normalmente ndo é considerada como residindo no mundo em si, mas na qualidade imperfeita
do nosso conhecimento sobre esse mundo: Existe uma quantidade determinada de 6leo em uma
acumulacgio, existe uma quantidade de moléculas em uma amostra, apenas nao sabemos esses
nimeros.



Quando a incerteza esta relacionada a chance de ocorréncia de um evento, normalmente
temos associada a ela o conceito quantitativo de probabilidade e portanto nos afastamos do
conceito apresentado em Ellsberg (1961).

Quando a chance de ocorréncia esta associada a um evento negativo ou perigo lhe é conferido
uma conotagao negativa e por vezes é associada a palavra risco (Toma et al. (2012) apud. Rowe
(1977)). No caso da exploragao de éleo e gas (O & G), o risco estd associado a chance de
nao encontrar pelo menos uma pequena acumulaciao de hidrocarbonetos e, portanto, também
tem uma conotacao negativa, enquanto a probabilidade de sucesso (PS) é dada pelo seu fator
complementar.

PS = 100% — RISCO (2.1)

Atribuindo sentido financeiro ao conceito, de acordo com Smalley et al. (2008) risco é um
evento (ou seja, um cendrio especifico pode ser descrita) que, caso ocorra, teria um impacto
material sobre o negécio. Um exemplo seria o risco de prender coluna de perfuragdo em um pogo
sob alta pressdo ou perfurar um poco seco, incorrendo em perda financeira.

Uma boa descrigao de risco é aquela que descreve a causa, o risco do evento que poderia
ocorrer como resultado e a consequéncia se ocorrer. Descrito desta forma, um risco terd dois
valores quantitativos associados a ele: uma probabilidade de ocorrer e um impacto de negdcios
(valor) se isso ocorrer.

Knight (1921) fornece um conceito tipicamente utilizado por economistas para diferir risco
de incerteza e que se aproxima daquele apresentado em Ellsberg (1961). O risco consistiria em
eventos cuja probabilidade pode ser mensurada como por exemplo a chance de cair uma face
ao lancar um dado. Por outro lado, a incerteza retine eventos que nao conseguem ser previstos
e a probabilidade ndo pode ser definida. Isto significa que o risco poderia ser classificado e
quantificado enquanto a incerteza nao poderia.

A definicao supracitada ainda é recorrentemente utilizada. Note, entretanto, que este conceito
é pouco util para o nosso problema uma vez que temos interesse de ao menos estimar (ainda que
numa margem ampla) a faixa de volumes de uma oportunidade exploratéria por isso deixamos
de lado esta ultima definicao.

Durante os anos 1960, a natureza subjetiva da geologia e a incerteza inerente aos dados de
analise e avaliacdo de prospectos, criaram o entendimento no mercado que, de alguma forma,
os geocientistas simplesmente ndo entendiam sobre economia prospectiva durante a década
de 1980 (Rose, 2001). Outro fator que contribuia para esta percep¢ao com os julgamentos
intuitivos envolvidos no ranking prospectivo. Esperava-se que os geocientistas fossem otimistas,
a0 passo que os engenheiros se tornaram “porteiros” econémicos - ambos se tornaram profetas
de estimativas nao realizaveis que tiveram consequéncias negativas.

De acordo com Rose (2017), nos anos 1980 grandes empresas ! juntamente a empresas de
menor porte trabalhavam internamente estabelecendo metodologias claras para avaliacdo de
prospectos sob a luz da incerteza. A primeira publicacdo de impacto com toda a formulacao
matematica foi feita por Capen (1992) em seu celebre tratado Business of Petroleum Exploration,
publicado pela AAPG. Dai em diante algumas publicagbes foram disponibilizadas na literatura e
forneceram inclusive algoritmos como em Harbaugh et al. (1995), SPE (2007) e Rose (2001).

Mas quais fatores originariam a incerteza? Liner (2016) e Rose (2001), sdo categdricos no
ambito deste trabalho : "Nao importa a quantidade de dados disponiveis nunca teremos 100% de
certeza sobre a subsuperficie". Note que a resposta é abrangente mas pouco objetiva. Por isto,
recorremos a outros autores com o objetivo de ser um pouco mais preciso.Zio and Pedroni (2012),
em seu trabalho sobre seguros compilaram (a partir de Strand and Oughton (2009), Zimmermann
(2000) e Armacosta and Pet-Edwards (1999)) diferentes fatores que podem causar incerteza ao
fazer uma andlise de risco. Estes elementos podem ser utilizados também na industria de O&G:

'Das quais se incluem Shell, Elf-Total, Chevron-Gulf, Statoil (hoje Equinor), Exxon Mobil



e Falta de informagao (ou conhecimento) : Falta de informacao, conhecimento e/ou
dados sobre um fenémeno, sistemas e eventos a serem analisados. Esta é a principal fonte
de incerteza: pode ser de natureza quantitativa (por exemplo, o analista ndo sabe o valor
preciso da probabilidade de um dado evento de interesse) ou qualitativa (por exemplo., o
analista conhece as probabilidades do evento de interesse, mas as informagoes disponiveis
nao permitem descrigdo deterministica do problema a ser analisado).

e Aproximagao: Outra situagio caracterizada pela falta de conhecimento é chamada
aproximacdo. Ela ocorre quando o analista ndo tem informacoes suficientes para descrever
exaustivamente o fendmeno de interesse ou quando ele/ela deliberadamente usa um nivel
mais baixo de detalhes do que o necessario. Em alguns casos, a aproximacao é declarada
explicitamente, enquanto em outros casos estd oculta. Obviamente, esta causa de incerteza
pode ser reduzida ganhando mais conceitos, informagoes e dados sobre o problema em
questao.

e Abundincia de informacao (ou conhecimento): Esse tipo de incerteza é devido a
incapacidade humana de assimilar e elaborar muitos dados e informagoes ao mesmo tempo.
Nesta situagdo, o analista geralmente concentra sua atencdo apenas naqueles parametros e
os dados e informagoes que ele considera mais importantes, negligenciando os outros. A
identificacdo de um rigoroso (e possivelmente automatizado) procedimento para selecionar
os dados (entre centenas ou milhares), informagoes e pardmetros para a aplicagdo em
questao é o fator mais critica. O analista tem que enfrentar esse tipo de incerteza quando,
por exemplo, ele tem que escolher entre diferentes modelos para simular um determinado
fenémeno.

e Natureza conflitante de informacoes/dados: Pode acontecer que alguns pedagos de
informacoes e dados disponiveis sugiram um determinado comportamento do sistema,
enquanto outros possam sugerir um comportamento diferente. Neste caso, aumentando a
quantidade de dados e informacgoes disponiveis ndo diminuiriam a incerteza, mas aumenta-
riam o conflito entre os diferentes pedacos de informagcao e dados. Este conflito pode ser
devido ao fato de:

— Algumas informagdes sao afetadas por erros, mas o analista ndo consegue identifica-las,
ou;

— Alguns dos dados disponiveis nao sao relevantes para o problema em questao ou;

— O modelo do sistema utilizado pelo analista nao é correto (por exemplo, caracterizado
por um bias). Mais uma vez, a fim de reduzir essa fonte de incerteza, o analista precisa
fazer uma escolha entre as informacoes e dados disponiveis e, possivelmente, descartar
alguns para reduzir o conflito.

e Ambiguidade linguistica: Todas as linguas contém palavras que tém diferentes signi-
ficados dependendo do contexto de analise. Note que esta fonte de incerteza pode ser
considerada devido a “falta de informacao”, porque fornecer mais detalhes sobre o contexto
de andlise ajudaria a reduzir a incerteza associada.

e Subjetividade das opinides dos analistas: A incerteza pode derivar da subjetividade
da interpretacao das informagoes e dados disponiveis pelo analista: diferentes analistas
podem fornecer diferentes interpretacdes da mesma informacéo e dependéncia de dados com
base em sua formacao cultural e competéncia no campo da analise. Esta fonte incerteza
pode ser reduzida recorrendo a avaliagdo de multiplas opinides de diferentes especialistas.

A incerteza pode se dar também, pelas limitagoes da natureza do dado de andlise. Como por
exemplo na Figura 2.1, retirado de http://seismicreflections.globeclaritas.com/2013/
10/, podemos ver a incerteza relacionada a analise de velocidades em se¢bes profundas dos dados
sismica onde o semblance-VELAN (VELolity ANalysis) perde resolugao.


http://seismicreflections.globeclaritas.com/2013/10/
http://seismicreflections.globeclaritas.com/2013/10/
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Figura 2.1: Um leque de velocidades ao redor de uma funcao central (esquerda), gathers de velocidade
varidvel que correspondem a esse leque (centro) e gathers corrigidos de NMO com velocidades exibidas
(direita).

Conforme Smalley et al. (2008), quando a incerteza incorre em risco associamos um valor
estatico baseado em dados e premissas. Entretanto, a probabilidade de ocorréncia e os impactos
sao eles mesmos incertos e sdo comumente melhor tratados como intervalos ou distribuicoes
de probabilidade. O risco pode ser gerenciado de duas formas principais (outras ag¢oes sao
subconjuntos destas):

e Mitigacoes: Onde as decisbes sdo tomadas e os planos mudaram proativamente para reduzir
a probabilidade do elemento de risco ocorrer e/ou reduzir seu impacto caso ocorra.

e Contingéncias: quando os planos sdo feitos de forma proativa, mas s6 sdo implementados
quando o elemento de risco ocorre de modo a reduzir o seu impacto.

Do ponto de vista exploratério a mitigacao de risco pode envolver atividades proativas como
adquirir mais dados geoldgicos/geofisicos ou atividades passivas como aguardar o resultado de um
pogo que objetiva um prospecto analogo. Gerenciar risco usando contingencias envolve adicionar
mais flexibilidade ao projeto (garantindo sucesso ou percepcao do impactopara diversos cenarios).

Para lidar com a incerteza, os profissionais de areas diferentes atuam de formas diferentes.
Aqueles que trabalham com medidas fornecem dados de dispersdao ou confianga na forma de
barras ou valores. Aqueles que trabalham com projegdes, por vezes, simulam cendrios com
base em equagoes deterministicas definidas empiricamente ou por leis da natureza ji provadas
matematicamente. Neste tltimo caso as variaveis desconhecidas assumem diversos valores e sdo
simuladas dentro de um intervalo que irdo interagir com as varidveis controladas de forma a gerar
cenarios.

A geracdo de cenarios pode ser feita com um teste de sensibilidade simples utilizando
poucos cendrios baseados em variagdes percentuais. E possivel também fazer uma simulagio
com o método bootstrap onde ajusta-se os modelos aos dados histéricos, obtém-se os residuos,
reamostra-se os residuos, injeta-se os residuos reamostrados no modelo para obter os cenarios.



Outra estratégia é estimar distribuicdo de multiplas variagdes com varidveis que se comportam
aleatoriamente. Neste tltimo exercicio, comumente a estratégia utilizada é a simulacao de Monte
Carlo.

Conforme descrito por Metropolis (1987), a simulagdo de Monte Carlo constitui uma classe de
métodos estatisticos que se baseiam em uma massiva amostragem aleatéria para obter resultados
numéricos. Repetindo sucessivas simulagoes em elevado nimero de vezes (milhares), podemos
calcular probabilidades heuristicamente, tal como se registrassem os resultados reais de realizagoes
de jogos de cassino (dai o nome, vem da cidade de Monte Carlo em Moénaco, famosa por seus
cassinos).

A simulacdo de Monte Carlo moderna foi desenvolvida para resolver problemas relacionados
a difusdo de néutrons para o desenvolvimento da bomba atomica no projeto Metropolis no Alamos
Scientific Laboratory (ndo por acaso um de seus autores foi N. Metropolis, em 1944).

Para a caracterizagdo completa da simulacio definida por varidveis aleatérias o primeiro passo
¢é determinar o modelo ou lei de interacido das varidveis. Em seguida é necessario determinar
algumas propriedades das varidveis aleatérias, como seu comprimento (quantidade de amostras)
e distribuicao de frequéncias de ocorréncia.

Existem diversos tipos de distribuigoes de frequéncias das quais podemos citar as distribuicoes
normal, lognormal, uniforme, triangular, chi-quadrado, exponencial. Algumas delas representadas
na Figura 2.2.

Tipos de distribuicdo de varidveis aleatérias
com 20000 simulacdes

Distribuigdo uniforme Distribuicdo normal
3500
3000 - 3001
2500 2501
2000 200
1500 - 1501
1000 A 100 1
500 A 50
0- 0-
1 2 3 4 5 6 7 -4 -2 0 2
Distribui¢ao lognormal Distribuigao triangular

Rodrigo Andrade Santos, Programa de Mestrado em Ciéncias da Terra & dos Oceédnos-UFF

Figura 2.2: Exemplos de distribuicoes utilizadas em estudos de probabilidade e estatistica. Distribuicao
uniforme (esquerda e acima), distribui¢do normal (direita acima), distribuig!so lognormal (abaixo e
esquerda), distribuicdo triangular (abaixo e direita). Todos os graficos acima foram gerados com a
biblioteca numpy.random.



2.1.1 A Distribui¢cao Normal

E comum utilizar como primeira aproximacdo ou primeira tentativa de modelagem de distri-
buigdes empiricas uma distribuicdo Gaussiana, ou distribuicdo normal. Essa distribuicio aparece
em diversos fendmenos independentes na natureza. A distribuigdo Gaussiana é caracterizada por
dois parametros: média (i) e o desvio-padrao (o). A notagdo para varidvel x governada por uma
distribui¢cdo Normal é x ~ N(u,0) que é dada por:

1

g(z) = e 2 ()’ (2.2)
o\ 21

Onde g(z) é o valor da variavel independente simulada.

Uma das razoes da presenca abrangente da distribuicdo Gaussiana se deve a ela emergir
naturalmente como uma distribuicdo limite para processos aleatérios, como consequéncia do
Teorema Central do Limite ou Teorema do Limite Central (TLC): que enuncia que a média
da soma de infinitas varidveis aleatérias independentes com varidncia finita é descrita pela
distribuicdo normal.

Tradicionalmente os langcamentos de moedas sao os exemplos utilizados na literatura para
o entendimento de distribuigoes normais e do TLC, utilizaremos aqui o exemplo do jogo de
multiplos dados, assim como em Rose (2001). Esta escolha foi feita pois um exemplo similar serd
usado na explicacao da distribuicao lognormal, comumente utilizada na andlise volumetria de
prospectos.

Ao lancar 1 dado todas as faces tem igual chance de serem sorteadas, ou seja, uma distribuicao
uniforme homogénea. Entretanto, ao somarmos os resultados dos resultados mais dados (varidveis)
a distribuicdo resultante comeca a tomar a forma de um sino que se assemelha uma distribuicao
normal ver a Figura 2.3. Este é o comportamento predito pelo TLC, conforme enunciado
anteriormente.

A distribuigao normalizada para uma média 0 (zero) e desvio padrao igual a 1 (um) recebe o
nome de distribuigdo normal padrao (standard normal distribution) esta defini¢io é especialmente
util quando a distribuigdo normal é utilizada como base para geragao de outras distribuigoes (e.g.
a distribuicdo lognormal discutida a seguir).

Se utilizarmos a fungdo da distribuicao normal como uma funcdo de densidade de probabili-
dades (probability density function - pdf), os valores menores que um desvio padrao da média
representarao 68,27% do espaco de possibilidades, dois desvios padrao da média representam
95,45%, e trés desvios-padrao representam 99,73% do espaco amostral.

Do ponto de vista tedrico, a distribuicdo normal tem caracteristicas interessantes. Ela é
uma curva absolutamente continua e suave, é simétrica e ndo atinge o valor zero em nenhum
dos pontos do dominio real. Outra caracteristica importante e especialmente 1til em aplicac¢oes
geofisicas, é a sua dualidade no dominio do tempo e frequéncia, a transformada de Fourier de uma
curva gaussiana é também outra gaussiana com varidncia inversamente proporcional a original.
Esta caracteristica é extremamente util na aplicagao de filtros em séries temporais.

Ao utilizar a distribui¢gdo normal na andlise de incerteza assume-se o conhecimento do valor
mais provavel de ocorréncia (a média) a incerteza a ela associada (o desvio padrdo). Estamos,
portanto, desconsiderando totalmente o conceito de Knight (1921) e Ellsberg (1961) onde a
incerteza é dada por uma variavel cujas probabilidades sao desconhecidas.

Note também, que a sua simetria garante que a distribui¢do de eventos serd (em grandes
distribuigbes) equilibradas em torno do valor mais provéavel. Este tipo de distribui¢do pode ser
util ao modelar um prospecto baseado em um play conhecido e bem calibrado, contudo, ao
observar o comportamento das propriedades da natureza verifica-se que outra distribuicao é
observada com bastante frequéncia, a lognormal.
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Figura 2.3: Lancamento de quatro dados e distribuicao resultante de valores possiveis baseados na

soma independente de resultados, note que a distribuicdao se torna mais semelhante a uma forma de sino.
(Modificado de Rose (2001))

2.1.2 Da Distribuicao Normal para a LogNormalidade

Apesar de comumente utilizada, a distribuicdo normal ndo é sempre a mais adequada para
representar fendmenos da natureza (Gunver et al., 2018). Conforme Limpert et al. (2001)
descreveram, a distribuicao lognormal ocorre frequentemente em diversos campos da ciéncia e em
especial nas ciéncias naturais. Nas dreas de Geologia e Geofisica (G&G) aplicadas & exploracao de
hidrocarbonetos as varidveis em escalas bastante diferentes tem boa aproximacao na distribui¢ao
lognormal: desde a distribuicdo granulométrica de sedimentos num corpo arenoso, a coluna de
hidrocarbonetos e tamanhos de campos em uma bacia com grau relativamente alto de maturidade
exploratéria (Figura 2.4).

O comportamento lognormal de uma distribui¢do aparece naturalmente da multiplicacao de
eventos independentes como podemos ver no exemplo do langamento de dados ilustrado na Figura
2.5 (modificada de Rose (2001)). Este processo gera assimetria de ocorréncia de pequenos valores
em grande frequéncia em detrimento a eventos de grande dimensdo ocorrendo em menor nimero.
Segundo Limpert et al. (2001), o primeiro experimento para estudar este tipo de distribuigao foi
proposto por Galton (1879) utilizando maquinas de distribuigdo de ocorréncias com separadores
(tridngulos assimétricos).

A extensdo da multiplicacdo de elementos para a geologia de petrdleo pode ser vista de
forma simples. Dado que muitas distribui¢coes resultam da superposi¢cdo multiplicativa de
processos independentes que se interligam, como a distribuicdo de porosidades em um reservatério
que depende dentre outros fatores do ambiente de deposicdo, composicao da matriz, variacao
granulométrica e processos digenéticos poés e sin-deposicionais que interagiriam entre si, de forma
semelhante a um produto.
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Figura 2.4: Exemplos de distribuigoes lognormais verificadas em ocorréncias de hidrocarbonetos na
bacia de Perth (Oeste da Austrélia). A esquerda Coluna das acumulagGes, e a direita a distribuicao de
campos ao longo da bacia (Ferdinando and Longley, 2016).
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Figura 2.5: Lancamento de dois dados e distribuicdo resultante de valores possiveis baseados na
multiplicacdo independente de resultados (esquerda) a distribuicao resultante é bastante assimétrica com
mais valores menores do que maiores. Lancamento de quatro dados e distribuigao resultante de valores
possiveis baseados na multiplicacao independente de resultados (direita). Note que a distribui¢ao agora
se torna mais suave na secdo regido com menores valores e mais errdtica na secdo com valores maiores

(modificada de Rose (2001)).

A propria ocorréncia de acumulagao de petrdleo depende que todos os elementos do sistema
petrolifero ocorram em consonancia em todas as partes do reservatério (como um produtério)
o que influencia, por si s6, o tamanho da acumulagao, que é subsequentemente filtrada a cada
fracdo de ocorréncia.

A origem do termo "lognormal’advém do fato de que se aplicado o operador logaritmico as
amostras desta distribuicao temos uma distribuicdo com geometria aproximadamente normal. De
forma equivalente, ao exponenciar os valores das amostras de uma distribuigdo normal teremos
uma distribuicao lognormal.

Este conceito é importante pois a geracao de distribui¢bes lognormais normalmente faz
uso desta relacdo (Figura 2.6). Os algoritmos implementados em bibliotecas como excel ou
numpy (utilizada neste trabalho) criam uma distribui¢do normal (dita subjacente) que é entao
exponenciada gerando uma distribui¢ao lognormal.

Utilizando a equagao 2.2 e a relagao da Figura 2.6 é facil verificar que, matematicamente, a
curva que representa uma distribuicdo lognormal pode ser descrita por:
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RELACAO ENTRE A DISTRIBUICAO NORMAL E LOGNORMAL
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Figura 2.6: Relacdo entre a distribuicdo normal e lognormal. Para esta figura foi gerada uma lognormal
com P10=90 e P90=10, com truncamento em p01 e p99. A distribuigdo normal subjacente (esquerda) foi
obtida pelo operador logaritmico.

1 ()~
o(z) = m\l/ﬁm( i (2.3)

Ao trabalharmos com distribui¢gbes como fungoes de densidade de probabilidade (pdf -
probability density function) é comum o uso de percentis de referéncia que indicam a probabilidade
de que um evento ocorra. Na andlise volumétrica utilizamos os percentis P10 para representar
o caso otimista que apresenta grandes valores da populacdo e pequena chance de ocorréncia
(menor ou igual a 10%) e P90 para o cendrio conservador que abrange valores menores (90%
de chance de ocorréncia) dentro das amostras da distribui¢cdo. Em termos populacionais, numa
escala crescente, o P10 significa que 10% da populacao é maior que "x"e P90 significa que 90%
da populacdo é maior que um outro valor "y".

A assimetria da distribuicdo lognormal, faz com que sua construgdo seja pouco intuitiva. Por
isso, na industria do petréleo, a sua construcao se da com base na estimativa dos valores de
P10 e P90 (caso otimista e pessimista), Rose (2001). De posse destes valores é possivel gerar a
distribui¢do onde o caso mais provavel ou cendrio base representa a média das amostras (que
nio ¢ o P50 devido & assimetria da distribuicdo).

Alguns eventos na natureza parecem atender a distribuigoes diferentes, mas que também
podem ser aproximadas para lognormal. Por exemplo, se utilizarmos distribuicdes com P10 e
P90 suficientemente proximos temos uma boa aproximacao da distribui¢do normal com pequeno
desvio. Enquanto no caso de distribui¢gdes aparentemente exponenciais, as mesmas sdao geralmente
limitadas pela amostragem por efeito de escala e/ou limiares comerciais (Harbaugh et al., 1995;
Rose, 2001).

Dessa forma mesmo essas distribui¢des sdo naturalmente truncadas pela abordagem de traba-
lho que fazemos na industria e os dados relevantes disponiveis para nés sao melhor aproximados
por distribui¢oes lognormais.

Um outro fator importante abordado por Capen (1992) e Rose (2001) é que os geocientistas sao
tradicionalmente mais otimistas na fase exploratéria, etapa tipica onde a modelagem puramente
probabilistica é utilizada. Isto é constatado inclusive em gréaficos de resultados de volume predito
versus verificado como na Figura 2.7 disponibilizada pela Shell sobre resultados na Nigéria. A
distribuicao lognormal por sua geometria, concentraria mais valores menores do que maiores, e
dessa forma contrabalancearia o impeto otimista dos avaliadores.
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Figura 2.7: Exemplo de resultados previstos de volumes de acumulagoes e seus respectivos volumes
verificados. Note que a maioria das acumulacoes estd abaixo da reta de ajustes perfeitos, abaixo do
previsto. Fonte: Shell (2014).

Um caracteristica da distribuigdo lognormal é que ela pode apresentar valores excessivamente
baixos ou altos em ambos os extremos, e, portanto, as variaveis geradas em seus extremos podem
ser consideradas um problema conforme aponta Liner (2016).

Na direita da distribui¢do lognormal (maiores valores) a varidvel pode ser maior do que
qualquer valor razoavel. Exemplos classicos destas distor¢oes envolvem saturacoes e porosidades
superiores a 100% - valores como estes devem ser tratados e evitados.

Do outro lado da escala, valores extremamente pequenos nao sao nem classificados como
prospectos e assim sao sub-amostrados. Para exemplificar este ultimo caso, suponha possiveis
acumulagoes com coluna e area extremamente pequenas associadas a falhas, essas ocorréncias
sao classificadas como flags, e além de nao serem perfuradas, sdo evitadas com o objetivo de
tornar os projetos de pogos mais baratos.

Para evitar erros de estimativa nos valores exageradamente altos ou baixos, algumas atitudes
devem ser tomadas. A primeira delas é truncar a distribuicdo em seus valores P01 e P99. Note
que estas amostras sao relativamente escassas (Figura 2.9).

O passo seguinte consiste em ajustar os valores de P10 e P90 de forma que assumam
valores realistas e, por fim, podem ser implementados filtros légicos que descartam amostras
superiores/inferiores a valores limitrofes considerados razoaveis pela equipe de interpretagao.

Note que os valores absolutamente altos (o P01) da maioria das distribuigtes é provavelmente
o melhor percentil a ser calibrado Rose (2001). As distribuigoes de area podem usar o contorno de
fechamento em prospectos estruturais. A extensao do reservatério em armadilhas estratigraficas
pode ser utilizada também como um critério de area. Valores de saturacdo de hidrocarbonetos
podem considerar a menor quantidade de dgua residual para o reservatoério e a porosidade pode
assumir o seu valor critico.

E importante ressaltar que ao criarmos uma distribuicio estamos criando uma distribuicéo
de valores médios para todo o prospecto. Isto significa que valores excessivamente altos e baixos
na distribui¢do representam médias excessivamente altas e baixas.

Além da criteriosa andlise dos valores absolutos de P10 e P90, a relacao entre eles deve ser
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Figura 2.8: Exemplos de flags visualizados na sismica, em canais meandrantes préximos a falhas.

coerente a disponibilidade de informacoes (e consequente incerteza) sobre o prospecto.

As razoes de P10/P90 altas indicam grande incerteza e/ou escassez de dados e baixas razoes
de P10/P90 indicam pequena incerteza relacionados, por exemplo, a plays conhecidos.

Os valores das razoes P10/P90 dependem também das varidveis envolvidas no processo. Tome
como exemplo um reservatorio fechado que produz por fraturas com um range de porosidade
entre 2% e 8% P10/P90 = 4 em detrimento da incerteza em turbiditos tercidrios em uma bacia
conhecida com porosidades entre 18% e 24% teremos os mesmos 6% de variagdo, mas com
P10/P90 de 1,25.

A avaliagdo da incerteza sobre um pardmetro em termos de razao pl10/p90 permite de alguma
forma quantificar a incerteza num prospecto e compara-la a outros prospectos em um portfélio
exploratorio.

Ao fazer uma normalizagao de razdes P10/P90, permitimos que a incerteza seja consistente
em prospectos que se encontrem em mesmas condigoes geoldgicas e exploratérias, do ponto de
vista da qualidade e quantidade de dados.

Ao avaliar uma oportunidade estamos avaliando uma amostra (prospecto/lead) e estamos
assumindo que ela é bem representada por caracteristicas de uma populagao (play), conforme
brevemente descrito em Capen (1992) e Liner (2016). Estamos assumindo, portanto que as
distribuigoes e, portanto, as caracteristicas de incerteza dos parametros sao bem representadas
por esta populagao.

Curiosamente, alguns pardmetros apresentam esta distribuicio mesmo em escala menos
representativa, conforme pode ser visto na distribuicdo de porosidades do pogo 2-ANP-0001-RJS
(Figura 2.10), o que por si s6 também nao suporta o uso desta distribui¢do para representar a
média de toda a area do prospecto mas ilustra a variedade de ocorréncia em diferentes escalas
mas ajuda a explicar também por que utilizar esta distribuicdo para representar a faixa de
incerteza para a média deste parametro.
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tipicos de saturacao aplicados em prospectos.
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2.2 Avaliacao Geolégica de Prospectos

Conforme comentado na secio anterior estimar os recursos de um prospecto é parte crucial
do processo de exploracdo no setor de 6leo e gés. A avaliacido geoldgica normalmente é dividida
em duas etapas (Costa et al., 2013). Estas s@o a avaliagdo de Risco Geoldgico (que consiste
na possibilidade de se encontrar uma acumulagao produzivel), e a Avaliacao Volumétrica (que
consiste na estimativa de que faixa de volumes de hidrocarbonetos serdo encontrados caso as
premissas da avaliacdo sejam satisfeitas).

Apesar da analise econ6mica na industria de petréleo ser feita em prospectos, os estudos de
prospecc¢ao comegam numa escala muito mais ampla (Otis and Schneidermann, 1997). A Figura
2.11 ilustra elementos na escala hierarquica de avaliagdo dos exploracionistas conforme descrito
por Magoon and Dow (1994). Poderiamos ampliar ainda mais o escopo da Figura 2.11 para
bacias sedimentares (multiplos sistemas petroliferos) e até mesmo para o estudo de tectonica de
placas (multiplas bacias sedimentares). Entretanto, isto tornariam a discussdo desta se¢do muito
longa e possivelmente infrutifera, por isso iniciaremos com o sistema petrolifero.

Sistema Petrolifero

Um volume da bacia sedimentar contendo hidrocarbonetos e carregados
apenas por uma geradora.

Podem ocorrer um ou mais plays...

Figura 2.11: Caracterizacao hierdrquica de elementos de um sistema petrolifero criada a partir dos
conceitos de Magoon and Dow (1994) e Otis and Schneidermann (1997).

De acordo com Magoon and Dow (1994), um sistema petrolifero descreve as relagoes genéticas
entre um pod de geragdo e as acumulagdes de dleo e gas resultantes. A primeira referéncia formal
a este termo foi publicada em Dow (1978) baseado em relagoes 6leo-6leo e dleo-geradora.

Diversas referéncias foram publicadas desde entao. Sendo Magoon (1988), uma fonte bésica
para aqueles que gostariam de obter um trabalho pioneiro de compilagdo e resumo histérico
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até 1988 (focado nos sistemas petroliferos dos EUA). Magoon and Dow (1994) um trabalho de
referéncia utilizado até hoje na induastria. Otis and Schneidermann (1997) seria indicado para
uma abordagem mais concisa sobre o tema.

Conforme mencionado ja em Magoon (1988), um sistema petrolifero inclui todos aqueles
elementos e processos geoldgicos que sao essenciais para uma acumulagdo de petréleo e/ou gas
ocorra. Os elementos basicos de um sistema petrolifero sdo uma rocha geradora de petroéleo,
caminho de migracdo, rocha reservatério, selo e armadilha.

Os processos geologicos que relacionam cada um desses elementos bésicos devem ser correta-
mente colocados no tempo e no espaco de modo que a matéria orgénica na rocha geradora possa
ser convertida em uma acumualacao de petréleo (Otis and Schneidermann, 1997). Um exemplo
simples de acumulacido em um sistema petrolifero pode ser encontrado na Figura 2.12.

TRAPA Railsback's Petroleum Geoscience and Subsurface Geology
Arranjo geométrico com concavidade para baixo
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que forneca temperatura suficiente e tempo suficiente para maturagdo.

Figura 2.12: Um sistema petrolifero inclui uma geradora madura, caminho de migragao, rocha re-
servatério, armadilha e selo em conjuncdo de tempo adequada. O tempo relativo de formacgao desses
elementos e os processos de geracdo, migracao e acumulagdo sdo criticos para a acumulacdo e preservacgao
de hidrocarbonetos sendo estes abarcados pelo sincronismo. Fonte: Modificado de Railsback (2011).

Ao estudar potenciais armadilhas de hidrocarbonetos e acumulacbes com caracteristicas
semelhantes (tipo de estrutura, idade do reservatério, um selo regional etc) estamos estudando as
caracteristicas de um play (Magoon and Dow, 1994). Plays sao limitados e definidos estratigrafi-
camente pela mudanga significativa de um de seus elementos do sistema petrolifero (e.g variagao
importante do selo , a variagdo no ambiente deposicional/ficies do reservatério, mudanga da
idade da rocha geradora etc).

Durante uma campanha exploratéria, ao identificar uma possivel estrutura, temos inicialmente
um Lead. O lead nada mais é que uma possivel trapa que nao foi estudada adequadamente e
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demanda mais dados, maior detalhamento da interpretacdo ou mais estudos. Apds ser maturada,
a oportunidade pode (ou nao) se tornar um prospecto (Schlumberger, 2019).

Um prospecto é qualquer trapa perfurdavel em um play (Rose, 2001). Uma definigdo de
prospecto um pouco mais especifica pode ser adaptada de Schlumberger (2019): Uma &4rea e
profundidade exploratoria nao perfurada na qual foi predita ocorréncia de hidrocarbonetos em
quantidade econémica. Um prospecto é comumente uma anomalia, como uma estrutura geolégica
ou amplitude sismica, que é recomendada por exploracionistas para perfurar um poco.

2.2.1 A Avaliacao de Risco Geoldgico de um prospecto

Normalmente a primeira avaliacao feita em uma oportunidade é a avaliacio de risco. Utiliza-
remos aqui a definicdo de Otis and Schneidermann (1997) e Rose (2001). Eles consideram risco a
possibilidade de ndo existir uma acumulagdo de hidrocarbonetos produzivel, que traduzimos em
risco geolodgico.

Uma acumulacao produzivel é aquela capaz de gerar um fluxo estabilizado de hidrocarbonetos
em teste de formacao Otis and Schneidermann (1997). Esta defini¢do é interessante pois exclui o
caso de reservatorios fechados com baixa permeabilidade, éleos extremamente biodegradados ou
flags e shows de hidrocarbonetos (pequenas ocorréncias muito restritas).

O risco geoldgico é avaliado considerando a probabilidade de que os elementos do sistema
petrolifero ocorram em sintonia (Otis and Schneidermann, 1997; Rose, 2001). As instituigdes
(empresas, universidades etc) variam em rela¢do a quantidade de elementos que utilizam para a
caracterizacao do sistema petrolifero, mas a maioria utiliza uma combinac¢do daqueles descritos
na Figura 2.13.

Diferentemente de Magoon (1988), para Otis and Schneidermann (1997) sdo utilizados quatro
fatores de risco a serem avaliados no sistema petrolifero para que um play/prospecto tenha
sucesso. (1) Presenca de geradora madura com capacidade de migrar 6leo para o reservatorio
(Carga), (2) Presenca de rocha de reservatoério, (Reservatério),(3) Presenca de uma armadilha
("Trapa"), (4) Dindmica do play (Sincronismo ou Timing).

Existem instituigdes que utilizam apenas trés elementos (carga, reservatério e "Trapa'),
enquanto outras utilizam 5 elementos (reservatério, trapa, geragdo, migragao e timing) e outras
ainda mais, destrinchando a trapa chegando a 6 elementos do sistema petrolifero (reservatério,
retencdo, geometria, geragao, migragao e timing).

Tome por exemplo o macro elemento carga que diz respeito a possibilidade de ocorrer a
geragdo em uma cozinha, do 6leo gerado migrar para o prospecto de forma a preencher (ainda
que parcialmente) a trapa.

A carga é o elemento de cardter mais regional num sistema petrolifero. A simples ocorréncia
de acumulacées ou presenca de hidrocarbonetos préoximo a uma area de avaliacdo reduz signi-
ficativamente o risco de carga de um prospecto (Otis and Schneidermann, 1997). Estes 3 sub
elementos, (geragao, migracao e sincronismo) podem ser analisados em conjunto para chegar a
um valor de risco ou analisados separadamente para depois serem combinados.

E importante ressaltar que para aqueles que trabalham com modelagem numérica de sistema
petrolifero carga pode significar o volume de hidrocarbonetos migrado para o reservatério
modelado, uma vez que a premissa basica do modelo numérico é que hé uma geradora.

A correta estimativa de cada parametro destrinchado ou analisado conjuntamente deveria ser
a mesma, independentemente do ntimero de parametros utilizados, conforme esquematicamente
representado na Figura 2.13.

A faixa de incerteza (ou de certeza) razoavel na avaliacdo de cada pardmetro deve ser balizada
nao sé na percepgao geoldgica (traduzida num modelo) dos intérpretes, mas também balizada na
quantidade de dados disponiveis que permitiram chegar até aquelas conclusoes. A Figura 2.14
extraida de Costa et al. (2013), fornece um excelente resumo para este guia de avaliagdo.
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Figura 2.13: Elementos do Sistema Petrolifero necessarios para que ocorra uma acumulagido de hidro-
carbonetos. Os trés fatores de risco primérios seriam Carga, Armadilha e Reservatério, que podem ser
desdobrados em outros elementos conforme ilustrado.

A probabilidade de Sucesso

Para que uma acumulagio ocorra, todos os elementos devem ocorrer conjuntamente (Magoon,
1988; Magoon and Dow, 1994; Otis and Schneidermann, 1997; Costa et al., 2013). Matematica-
mente isso significa que a probabilidade de sucesso dos prospectos é encontrada pela multiplicagao
dos seus elementos um a um (seja 14 qual for a quantidade). Se um deles for zero nao haverd
uma acumulagao.

PSProspecto = PSReservatorio PSMigracao * PSGeracao * PSGeometria * PSRetencao * PSSincronismo
(2.4)
Ao atribuir a chance de sucesso (ou risco) a um prospecto estamos na verdade estimando uma
métrica de comparacdo com outras oportunidades que sé é verificada se testada estatisticamente.
A interpretacao por tras desta afirmacdo é que ao perfurar uma oportunidade estamos fazendo
uma verificagdo bindaria sobre o resultado do prospecto entre sucesso e fracasso e, portanto,
idealmente teriamos uma andlise de risco polarizada em 0 para os prospectos fracassados e 1
para os prospectos com sucesso (Shell, 2014). Portanto, a avaliagdo do valor final ndo deve ser
encarada como uma simples multiplicacdo, mas interpretada sob a luz de todo portfélio disponivel
e idealmente revisada sempre pelo mesmo grupo de avaliadores.
Contudo, teoricamente se perfurarmos muitas oportunidades semelhantes aquele prospecto,
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Figura 2.14: Matriz de adequacao para avaliagdo da favorabilidade de cada elemento do sistema
petrolifero, com base na quantidade e qualidade da informacao disponivel e no julgamento feito pelo
avaliador sobre essas informagdes. Fonte: Costa et al. (2013).

com a mesma quantidade de informacodes, teriamos a taxa de sucesso igual ao fator de chance.
A PS tem forte impacto econdmico na avaliagdo de um projeto. Isto significa que além
de servir como elemento de comparagao entre oportunidades, é também importantissimo na
avaliacdo de viabilidade econémica do projeto.
Otis and Schneidermann (1997) fornece também uma excelente discussdo sobre as faixas de
valores de chance de sucesso esperados para cada tipo de prospecto descrito a seguir:

e Um risco muito baixo (PS entre 0,5 e 0,99). Todos os fatores de risco sao favordveis. Esta
categoria estd associada a pocos que testam plays comprovados em prospectos adjacentes
(<5 km) a produgao existente.

e Baixo risco (PS entre 0,25 e 0,5). Todos os fatores de risco sdo encorajadores a favoraveis.
Esta categoria estd associada a pocos que testam plays comprovados perto de producao
existente (5-10 km).

e Risco moderado (PS entre 0,125 e 0,25). Dois ou trés fatores de risco sao favoraveis - um
ou dois fatores sdo encorajadore(s) ou neutro(s). Esta categoria estd associada com pogos
testando novos plays em bacias com produgao ou plays comprovados longe de (> 10 km)
uma producgao existente.

e Alto risco (PS entre 0,063 e 0,125). Um ou dois fatores de risco sdo encorajadores - dois ou
trés fatores sdo neutros ou encorajando a neutralidade. Esta categoria é frequentemente
associada com pocos testando novos plays em uma area nao perfurada.

e Risco muito alto (PS entre 0,01 e 0,063). Dois a trés fatores de risco nao sao melhores
do que neutro, com um ou dois fatores questionaveis ou desfavoraveis. Esta categoria é
geralmente associada com plays totalmente desconhecidos em areas de fronteira.
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Esta avaliagdo é representada na Figura 2.15. Note que Otis and Schneidermann (1997)
utilizavam 4 elementos de risco, enquanto aqui descrevemos 6 (seguindo Costa et al. (2013)).
Entretanto, conforme mencionado no inicio do capitulo, desde que os elementos sejam corretamente
normalizados é possivel que se convirja a esta escala.

Mesmo Play Mesmo Play Novo Play — Mesmo Trend Novo Play — Nova Bacia
Estrutura Adjacente  Estrutura Proxima Play Antigo - Trend Novo ou Play com dados Negativos
Area em producio Area Emergente Area de Fronteira
Delimitagéio Praspecto Play Sistema Petrolifero
Risco : . i i i
- Risco Baixo Risco Risco Risco
Muito Moderado Alto Muito
Baixo Alto
1:2 1:4 1:8 1:16
PS Média =0.75 PS Média =0.375 PS Média =0.183 PS Média =0.092 PS Média =0.05

PS = Probabilidade de Sucesso Geologico

Figura 2.15: Faixas de chance de sucesso consideradas razoaveis para tipos diferentes de prospectos.
Fonte: Modificado de Otis and Schneidermann (1997)

E importante ressaltar que a percepcao de risco de um play ou prospecto pode mudar com
o tempo devido novos modelos, novos pocos etc. Um exemplo préximo a nossa realidade é o
play Pré-Sal na Bacia de Santos, até o primeiro pogo ser perfurado era uma area de fronteira.
Entretanto, depois dos seus primeiros resultados obteve uma reducao tao grande no risco que
impulsionou uma variagdo contratual do governo (que nao me cabe julgar se foi correta ou nao)
de concessdo para partilha de producao.

A percepcao de Risco sobre uma bacia pode mudar também com a aquisi¢do de novos dados,
isto significa que dados diferentes podem mostrar viabilidade (ou inviabilidade) de ocorréncia de
um ou mais elementos do sistema petrolifero (Costa et al., 2013). Por exemplo, uma sismica
3D pode revelar andémalias de amplitude, arquiteturas que se assemelham a canais e leques
siliciclasticos. Isto pode aumentar a chance de sucesso de reservatério. Contudo, a mesma
sismica pode mostrar também que o fechamento estrutural anteriormente interpretado nao
existia, piorando assim a chance de trapa.

Conforme ilustrado na apresentagao da Shell (2014), o esfor¢co mais importante para melhorar
o desempenho exploratério é, com certeza , a reconstrugdo de uma abordagem exploratéria
baseada em plays. Isso poderia conduzir a uma maior identificacdo de oportunidades através de
melhor compreensao dos sistemas petroliferos, identificar dreas mais prospectivas, melhor risco,
melhor polarizacao de POS e campanhas exploratérias mais eficientes.

A avaliacdo numa escala de play traz o beneficio de avaliar prospectos de forma correlacionada
e trazer sinergia a projetos. Por outro lado ao ter o correto entendimento sobre um determinado
play é possivel se posicionar rapidamente frente a mudancas relativas ao resultado de um poco
em diferentes posi¢oes de uma bacia tomando vantagem da rédpida variacdo de chance de sucesso
e portanto percepcao de risco e economicidade das oportunidades.
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2.2.2 A Avaliacao Volumétrica de Prospectos

As instituigoes variam entre a utilizacdo de métodos de avaliacdo volumétrica de prospectos
com abordagens deterministica ou probabilistica (sendo esta tltima utilizada neste trabalho).
A decisao de que abordagem de célculo uma equipe utilizard pode ser feita com base nao sé
em seus padroes vigentes, mas na fase de avaliagdo da oportunidade/alvo em questao (Rose,
2001). Em geral a fase exploratéria tem muita incerteza, por isto a volumetria normalmente
é feita com métodos probabilisticos e & medida que o processo de delimitacdo e producao da
acumulacao evolui para o método deterministico, baseado em modelos de reservatorio, ganha
espago no dia-dia de trabalho conforme ilustrado na Figura 2.16.
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Figura 2.16: Mudanca na incerteza e método de avaliacdo num ciclo de vida tipico de projeto de
E&P.Fonte: (SPE, 2007).

O uso de métodos deterministicos pressup6e conhecimento e precisido das varidveis envolvidas
na estimativa dos recursos de uma oportunidade, de forma que um ou mais cenarios estaticos,
representem, de forma significativa, as possibilidades que a historia geoldgica reservou a area
particular do prospecto.

A abordagem deterministica apresenta a vantagem do modelo ser facilmente visualizavel, e as
premissas de engenharia serem construidas com base num modelo em que se possa fazer algum
controle de qualidade. Conforme mencionado em Rose (2007), existem alguns motivos para o
método deterministico persistir mesmo na fase de exploracao:

e O determinismo representa a caracteristica ortodoxa do setor de éleo e gas e a mudanga
principalmente no corpo técnico mais experiente pode encontrar alguma resisténcia;

e O corpo gerencial que nao seja familiarizado com o negécio pode se sentir mais confortavel
ao tomar decisoes baseadas em um unico valor e ndo uma faixa de probabilidades.

e Os processos de auditoria e contabilidade tem dificuldade de lidar com faixas probabilisticas
de volumes e cenarios;
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Figura 2.17: Variacoes de dimensionalidade em relagido a abordagem volumétrica. Do modelo de valores
médios 1D utilizado tipicamente no método probabilistico até o modelo 3D normalmente utilizado no
método deterministico. O modelo 2D é pouco explorado e normalmente é obtido a partir de extracao de
atributos do modelo 3D.

e Os valores utilizados no caso base do método deterministico por vezes sdo correspondentes
a um cendrio otimista (e.g. tltimo contorno estrutural fechado de um prospecto) se
comparado a modelagem probabilistica melhorando a percepgao sobre um prospecto.

Apesar de ser uma ideia comum entre os geocientistas, a utilizacdo de modelos geolégicos
estaticos 3D nao significa necessariamente utilizagdo do método deterministico. Mesmo em um
modelo de reservatoério estatico é possivel utilizar distribui¢oes para algumas de suas varidveis, e
neste ponto o modelo estatico utilizado funciona apenas como uma ’semente’ para um sub-método
probabilistico (Azevedo and Soares, 2017).

Ao lidar com incerteza expressamos a realidade do processo de avaliacdo e suas limita-
¢oes. Trabalhar com cenarios é especialmente 1til para empresas e investidores entenderem
as consequéncias de encontrar cendrios inferiores ao médio (comumente utilizado no método
deterministico) e o potencial retorno e exposigao financeira ao negéocio nestes casos (Rose, 2007).
A incerteza é inerente & amostragem e as variagoes geoldgicas em escala vertical e horizontal nos
estagios iniciais da exploragao.

Em face a incerteza, a utilizacdo de métodos probabilisticos é aparentemente mais adequada,
de forma que um somatoério de milhares cenarios médios abrangera com alguma confiabilidade o
modelo real conforme proposto por (Rose, 2001) e ilustrado na Figura 2.17.

A aplicacao de métodos probabilisticos na volumetria de prospectos aplica, em geral, simu-
lagbes de Monte-Carlo que sdo na verdade uma classe de métodos estatisticos que se baseiam
em imensas amostragens de valores médios aleatérios para obter resultados numéricos. Isto
é, repetindo sucessivas simulagbes um elevado ntimero de vezes (milhares), podemos calcular
probabilidades heuristicamente, tal como se de fato fossem registrados os resultados reais de
realizagoes de jogos de cassino (dai o nome, vem da regido de Monte Carlo em Monaco, famosa
por seus cassinos), Metropolis (1987).

Note que a utilizagdo de valores médios expeditos (comumente chamado de modelo de caixa
de areia) nao significa necessariamente a utilizagdo do método probabilistico, é possivel ter um
cendrio estatico deterministico simplificado baseado em valores médios, ainda que seja simplificado
demais para tomar decisoes.

Conforme discutido em SPE (2007), na teoria (e na pratica) nao existe diferenca entre o
método deterministico e o probabilistico quando o método probabilistico aborda apenas o valor
esperado das distribuigoes, matematicamente definido por sua média. Os valores esperados se
comportam como valores deterministicos considerando que o valor esperado de uma soma é igual
a soma dos valores esperados, e da mesma forma para produtos de fatores nao-correlacionados.
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Esta definicdo se mostra especialmente importante neste trabalho, uma vez que estamos aqui
analisando justamente a correlacdo entre as varidveis de entrada que serdo aplicadas em um
produto.

A incorporacio da incerteza em projetos enfrenta uma dificuldade cultural pois ela normal-
mente tem conotagao negativa (Rose, 2007). Isto nem sempre precisa ser verdade, a incerteza
pode estar relacionada ao fenémeno de observagio ou da nossa incapacidade de prever eventos
com precisao e pode estar associada também a cendrios positivos/otimistas. Normalmente ao
avaliar uma oportunidade a margem de confianca é dada num intervalo de 80% e por isso as
estimativas de volume utilizadas se encontram entre o percentil 90 (p90) e percentil 10 (p10)
(Capen, 1992).

Ao lidar com distribui¢oes a melhor estimativa é uma medida de tendéncia central (média),
também conhecido como valor esperado, a estimativa conservadora é dada pelo p90 e a estimativa
otimista é o valor de P10 (Rose, 2001).

Frequentemente a pdf (probability density function) de uma propriedade utilizada nestes
calculos é erroneamente interpretada. Por exemplo, a pdf que define a incerteza na estimativa
da porosidade média, ndo é a mesma que a faixa real de valores de porosidade encontrados no
reservatorio.

A distribuigdo completa, neste trabalho truncada, de P99 (minimo) a P01 (maximo) deve
ser sempre visualizada para garantir que ela represente um intervalo vilido de incerteza para os
valores médios desse parametro (Capen, 1992). E importante salientar que devido a assimetria
da curva lognormal que utilizamos nas estimativas dos pardmetros, o P50 nao é equivalente a
média e sim a mediana.

Ao avaliar a incerteza de um pardmetro devemos considerar a qualidade, abundéancia e
representatividade dos dados com os quais é feita a avaliagdo e considerar também o modelo
geolégico em avaliagao (Rose, 2001). Imagine por exemplo um plug, amostrado em um pogo
que nao teve por objetivo testar as melhores ficies de um upside (e.g. visando um objetivo
mais profundo), obtendo valores de porosidade de 2%, ndo podemos utilizar estes valores para
representar todo o objetivo devido a sua falta de representatividade.

O aumento na abundéancia dos dados, normalmente, reduz a incerteza em relacdo a um
objetivo mas nao significa reducéo de incerteza em relagdo a outros plays/prospectos. O nivel
de incerteza para canais anastomosados perfurados por 2 pogos possivelmente serdo maiores do
que a incerteza de arenitos edlicos perfurados por apenas um pogo (dada a menor complexidade
deste ultimo sistema) o que significa que cada prospecto deve ser analisado de forma bastante
particular. SPE (2007) fornece alguns valores de incertezas para pardmetros de avaliagao de
volumes podem ser encontrados na Tabela 2.1, mas ressalto que esta tabela deve ser utilizada
com parcimonia.

O problema proposto aqui é o célculo volumétrico (que tem equagdes determiticas), a estas
equagoes aplicaremos as varidveis estocasticas. Conforme SPE (2007), a equagao 2.5 é utilizada
para calculo volumétrico de 6leo in place, Stock Tank Oil Initially In Place (STOIIP)?:

VR* NTG ¢+« TF % (1 — Sy)
Bo

STOIIP = (2.5)

Onde:

e VR = O Volume de rocha (também conhecido como GRV Gross Rock Volume) normalmente
é calculado com base na area média e espessura média (Gross Pay) equacao (2.6), mas
pode ser calculado também com base na soma de vozels® de um volume sismico em uma
determinada faixa de amplitudes ou com base em um modelo analogo.

VR = Area x GrossPay x FG (2.6)

2 E comum encontrar também o termo Stock Tank Oil Originally In Place (STOOIP), ambas as siglas tem o
mesmo significado
3Voxel: Elemento de volume, utilizado normalmente em dados 3D
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Parametro Faixa de Incerteza Dados
+/-30% Sismica 3D
Gross Rock Volume +/-40% Sismica 2D
+/-5% Baseado em anomalias
Net-To-Gross +/- 2005 Perfil de Poco
Porosidade +/-15% Perfil de Poco
+/-10%4 Testemunho + Perfis
Saturacdo de HC +/-20% Perfil de Poco
Fator de Formacdo de oleo +/-5% Dados de PVT

Tabela 2.1: Valores tipicos de incerteza em relacdo ao seu valor médio para pardmetros de avaliacao
volumétrica de prospectos. Fonte: SPE (2007)

Sendo que:

— Area = Area do prospecto em metros quadrados (m?)
— Gross Pay = E a espessura de rocha reservatério(m).

— FG = E o fator geométrico utilizado como um escalar para descontar o efeito dos
pinch-outs* nos flancos da estrutura (adimensional).

e Porosidade (¢) = E o espago poroso do preenchido por fluido nas se¢des consideradas
reservatorios. A unidade é a fragdo percentual adimensional (%).

e TrapFill (TF) = E a quantidade de reservatério preenchido de hidrocarbonetos (%)
e Net to Gross (NTG) = Ea proporcao de reservatério na espessura total de rocha;

e Saturagdo (S,) = Saturacdo de dgua. A unidade é a fragdo percentual de 4gua no espago
poroso, e 1-5,, por vezes é definido como saturacao de hidrocarbonetos Sh., ¢ adimensional

(%);

e B, = E o Fator de Formacao de Oleo, gerado pela perda do volume de gas, aliado a
diferengas de pressdo e temperatura do 6leo em condic¢bes de reservatorio. Este, quando
em condigoes de superficie, sofre reducao significativa em seu volume.

Os valores obtidos na equagao (2.5) dizem respeito a fragao liquida de uma acumulagéo de
6leo, a fracao de gas associado, Stock Tank Gas Initially In Place (STGIIP). Esta fragao é
obtida no separador em superficie e é estimada pela equacao 2.7:

STGIIP = STOIIP x RGO (2.7)

Onde RGO ¢ a razdo Géas-Oleo. Os valores de RGO devem responder as conversoes volumé-
tricas de modo a expressar os volumes de gas finais separados do 6leo em condigoes de superficie.
Quando avaliamos uma acumulagdo de condensado e gas nao-associado obtemos os volumes de
gas a partir da equagdo (2.8):

VR* NTG* ¢+« TF % (1 —Sy)

STGIIPny = 5

(2.8)

g

4E o afinamento de uma camada em uma direcdo especifica.
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Onde os valores de By respondem pela expansao do gas (conhecido também como fator de
formacao de gés) devido a sua variagdo de condigdes de pressao e temperatura do reservatério
para a superficie. Os valores obtidos na equacao 2.8 dizem respeito a fracao gasosa da acumulacio,
a fracdo de liquidos condensados, obtida no separador em superficie é estimada pela equacao
(2.9):

STOIIP.pq = RLG x STGIIPy A (2.9)

Onde RLG ¢ a razao liquido-gas. A partir dos valores de hidrocarbonetos in place é possivel
também calcular o volume recuperavel estimado a partir do fator de recuperacao (Fr) estimado
normalmente pela equipe de engenharia para cada fluido:

Recuperavel oo = STOIIP X Fryje, (2.10)
Recuperavel .ong = STOIIP,.opng X Freond (2.11)
Recuperavelgqs = STGIIP X Frges (2.12)

Ao trabalhar com fator de recuperacido médio para uma acumulacdo inteira, mais varidveis
aparecem no sistema como o grau de compartimentacdo da oportunidade e a analise da engenharia
que definird quantidade 6tima de pogos para o maximo aproveitamento econémico (Rose, 2001).
Esta abordagem pode deixar pequenos compartimentos para traz e, portanto, abaixo do fator de
recuperacao médio "geoldgico"do prospecto.

As equagoes (2.10, 2.11 e 2.12) concedem valores volumétricos em termos de metro ctibico.
Entretanto na industria de petréleo utilizamos tradicionalmente as unidades barril para 6leo
e Tcf (Trilion Cubic Feet) para gas, ou Milhoes de barris de 6leo equivalente para representar
acumulagoes de 6leo e gas (em linha com SPE (2007)). As conversdes sdo parte importante para
comparacao e benchmarking por isso salientamos os valores utilizados:

1m? = 6.28981bbl (2.13)
1TCf = 28316846592m> (2.14)
1TCf =178.107TMMBOE (2.15)

A conversdo da equagao (2.15) utiliza valores de conversao de energia (calor) do dleo para o
gas e portanto universaliza as conversoes e possibilita a comparacdo de prospectos em diferentes
partes do mundo. A avaliacdo de uma acumulacio de gas sob a 6tica da energia utiliza o seu
potencial calorifero expresso em MMBtu (milhdes de Btu- British thermal unit) que em tltima
analise depende da composicao do géas e seu volume.

Uma regra geral para esta conversao seria de que 1 Tef (10'2) de gés equivaleria a 1 quadrilhdo
(10'6) de MMBtu (Rose, 2001). A conversio também pode ser feita de barril de éleo para também
pode ser feita para MMBtu, conforme mencionado em SPE (2007) 1 barril de éleo de 35°API
equivalem a aproximadamente 5.8MMBtu (veja a Figura 2.18 para a estimativa de conversao de
outros API).

Estas conversoes sao na verdade uma simplificagdo porque mantida uma equivaléncia volumé-
trica a equivaléncia energética dependera da composicao do 6leo e do gas em andlise o que leva a
variagoes (tipicamente préximas de 175MMBOE para 1Tcf).

E importante destacar entretanto, que o trabalho do geocientista normalmente tem fins
econoémicos. Por isto, o valor de conversao de gas para dleo equivalente pode (e deve) utilizar
o valor do prego do 6leo e do preco do gas a fim de representar o real valor econémico das
acumulacoes em termos de éleo equivalente.

27



7.000
.
6.500
* " y = 7E-05x7 - 0.0289x + 6.7365
R? = 0.9881
.
- 6.000 - l i *
8 .
> e
@ e
= - - >
2 5500 - ! i ! ! .
8
» o
.
*
5.000 .
.
*e
4.500
0.0 100 20.0 30.0 40.0 50.0 60.0 70.0 80.0 90.0 100.0
“API

Figura 2.18: Correlagao entre MMBtu de calor por barril de 6leo versus o grau API do éleo e/ou
condensado, a figura foi publicada com base em diversas fontes e talvez a nao padronizacao das proporgoes
de gds e/ou medidas tenha causado as descontinuidades observadas. Fonte: SPE (2007).

Neste momento por exemplo (02/03/2019), o prego do gés assume valores aproximados de
US$3/Mbtu nos EUA, US$8/Mbtu no Brasil e US$7/Mbtu na Europa. Esta variagdo torna
evidente que ao contrario do 6leo, o gas ndo é uma commoditie global (ou seja seu prego é alvo
de larga varia¢do no mundo). Enquanto o prego do éleo assume valores que variam de US$50/bbl
a US$55 por barril a depender da sua composi¢do (e muito pouco em relacao ao seu local de
producio).

A conversdo econdmica pode ser ainda mais complicada. Se considerarmos que o hidrocar-
boneto produzido na acumulacao s6 sera efetivamente explotado apds todos os investimentos
de delimitacdo e instalacdo de infraestrutura de producao serem feitos. Uma avaliagdo realista
requer uma projecao de pregos para ambos os produtos (gés e 6leo).

Neste trabalho nao abordaremos a andlise econémica do negécio. Como as propriedades dos
prospectos sao objeto da correlacao de varidveis, faremos uma breve descricao de cada uma das
propriedades envolvidas das equagoes 2.5 e 2.8. Primeiro trataremos das variaveis relacionadas a
rocha e posteriormente as varidveis relacionadas a fluidos.

O Volume de Rochas (GRV Gross Rock Volume)

O GRV ¢ o volume de rocha entre o topo do reservatorio e base determinada por um contato
entre hidrocarboneto e 4gua ou, terminagdo do reservatério conhecido/postulado em uma trapa
geoldgica (SPE, 2007). Ele é, frequentemente, o pardmetro mais influente na determinacao da
magnitude dos volumes de HC contidos ou potencialmente contidos numa armadilha (Capen,
1992). Em qualquer andlise volumétrica de prospectos, é essencial calcular a melhor estimativa e
a faixa de incerteza para a GRV com a precisdo apropriada.

Existem pelo menos duas formas de calcular o volume de rocha (Rose, 2001): podemos definir
o topo e base da oportunidade através de superficies e obter o volume entre estas feigbes. Outra
forma é definir a distribuicdo de area e distribuigdo de espessura do intervalo objetivo, de forma a
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Figura 2.19: Figura ilustrativa do fechamento estrutural da estrutura Old Harry na Bacia de
Newfoundland-Canada, com area de aproximadamente 30kmx12km e 450m de coluna. Fonte: Corridor-
Resources-Inc (2016).

determinar o volume de rocha pela interacao das duas variaveis. No caso da metodologia de area
e espessura é necessario por vezes também descontar o fator geométrico causado pelo pinch-out
da coluna de 6leo nos flancos da acumulagao.

Em linhas gerais, quando temos maior riqueza de dados (grande nimero de pogos e/ou dados
sismicos 3D por exemplo), a abordagem volumétrica é mais adequada. Entretanto, quando os
dados sdao de uma malha esparsa de linhas, a utilizagao de distribuigoes de area e espessura
parece ser mais adequada.

Na abordagem volumétrica baseada nas superficies de topo e base, sdo mapeados o topo e a
base do reservatoério, ao longo do prospecto e entdo é feita uma integracdo numérica conforme a
equacao (2.16).

rmax ymax
GRV = > Y =2T;;— 2B (2.16)
=xrmwn j=ymin

Onde 2T e zB sao uma as profundidades do topo e da base do reservatorio.

E importante destacar que mesmo quando os dados sdo de boa qualidade, a incerteza inerente
aos métodos geofisicos deixa espago para uma andlise de incerteza (Sheriff and Geldart, 1995). As
equipes de interpretacdo tendem a utilizar variagdes no volume de rocha com base em variagoes
no contato. Entretanto, é possivel fazer esta avaliagdo também com base em diferentes modelos
de velocidade, conforme ilustrado na Figura 2.20.

Por falta de melhor metodologia melhor, os parametros de area e espessura sdo estimamos
com base na sismica, na interpolacao de propriedades de pogos e/ou feigoes de ocorréncia que
definem o prospecto.

A defini¢do da area deve ter um critério claro, como uma curva de contorno representando
um contato em prospectos estruturais (e.g. Figura 2.21) ou limite de ocorréncia de reservatérios.
Este limite pode ser dado por is6coras ou valores de anomalias sismicas de amplitudes (Rose,
2001).
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Figura 2.20: Figura ilustrativa definindo diferentes volumes de Rocha para um prospecto no Golfo do
México com base em diferentes modelos de velocidade. Fonte: Osypov et al. (2013).

| Top Toolachee Fm Depth Map ‘

Figura 2.21: Exemplo de defini¢do de percentis de dreas baseados em curvas de contorno com pl0, p90
e p50 do prospecto Odin na Austrilia. Fonte: Metgasco (2018).

De acordo com Otis and Schneidermann (1997), a drea deve ser grande o suficiente a ponto de
permitir que tenha 6leo suficiente para fluir para o poco com um fluxo estavel. Na outra ponta a
area deve ter limites razodveis, a ponto de englobar estruturas ja perfuradas ou estruturas com
fechamentos totalmente independentes.

De forma geral a area é o fator de maior dominancia na incerteza volumétrica no GRV e
consequentemente no prospecto. Uma excecdo a esta regra é o caso onde ocorrem DHI (Direct
Hydrocarbon Indicator). Neste caso o controle estrutural do prospecto passa a ser definido por
variagbes de amplitude ou geometrias caracteristicas como flat spots, e dessa forma a incerteza
passa a ser consideravelmente menor.

A estimativa de Gross Pay (GP) deve contemplar todo o intervalo alvo, incluindo as fei¢oes
nao-reservatorio (que serdo posteriormente filtradas pelo parametro NTG). O valor de Gross-pay
pode ser medido diretamente da sismica utilizando os valores de topo e base do reservatério em
(ou convertidos em) profundidade.

Alternativamente o GP pode ser estimado com base em pogos de correlagdo que visaram o
mesmo play. Apesar destas duas ferramentas poderem ser utilizadas de forma separada, devemos
sempre utilizd-las de forma conjunta. Veja por exemplo o caso do prospecto Odin (da Figura
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poco de correlagao
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Figura 2.22: Exemplo de defini¢do de estimativa de Gross Pay do prospecto Odin na Australia. Fonte:
Metgasco (2018).

2.21), naquela oportunidade foi utilizado o pogo de correlagao Strathmount-1 (Figura 2.22) que
testou com sucesso gas nos Arenitos da Formacao Patchawarra (160m de GP) e Tirrawarra
(250m de GP) e a sismica devidamente relacionada ao pogo.

A incerteza na espessura pode ser oriunda de diversos fatores como: a confianca na velocidade
sismica de conversdo (quando o GP é obtido diretamente da sismica); a auséncia de elementos
que permitam boa definicdo de facies sismicas ou ; a incerteza na interpretacdo lito-estratigrafica
dos pogos. A equipe de interpretacio deve tomar cuidado para utilizar valores de GP grandes o
suficiente a ponto de contemplar todo o sistema de reservatério do objetivo e pequeno o suficiente
a ponto de ndo englobar mais um intervalo que necessite de desenvolvimento da producdo
independente.

Um erro comum na estimativa de GP se d4 quando trabalhamos com pogos desviados e/ou
prospecto com alto relevo. Deve-se lembrar que a estimativa de GP deve acompanhar o topo e
base do objetivo conforme esquematicamente ilustrado na Figura 2.23, e ndo deve necessariamente
seguir os valores medidos nos pogos (ainda que eles sejam verticais).

Neste caso a espessura pode ser obtida com base na equagao (2.17):

t =L x cos(6) (2.17)

Onde L é a espessura vertical medida e 6 o angulo entre a vertical e a normal da camada. O
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Figura 2.23: Figura ilustrativa de um anticlinal com mergulho varidvel e espessura verdadeira constante,
e com espessura aparente distorcida.

exemplo pode ser ainda mais complicado se o pogo for desviado e o intervalo objetivo também
for desviado (conforme ilustrado na Figura 2.24), em que um passo adicional de verticalizacao do
poco (nao trivial) deve ser feito para a corregao.

atorio

Rese™

\nterva'®

Isocora

Espessura
Vertical Real

Figura 2.24: Figura ilustrativa de uma camada inclinada e pogo inclinado.

Uma confusao principalmente entre os mais inexperientes se da entre o conceito de coluna de
Oleo e gross pay. A coluna de Oleo é a diferenca vertical entre o dpice da estrutura preenchida por
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determinado hidrocarboneto e o seu contato independentemente de seu mergulho (ver Figura
2.25). Ao passo que o GP diz respeito a espessura do reservatorio

Figura 2.25: Figura ilustrativa de um prospecto estratigrafico, que diferencia coluna de espessura.

Colunas de aproximadamente 1000m podem ser consideradas maximas (p01) sendo um bom
ponto de amarracdo para as estimativas de GRV.

O Fator Geométrico (FG)

Ao utilizar a abordagem de area e espessura devemos reduzir o GRV com o fator geométrico,
que é um multiplicador aplicado para descontar a secao abaixo do contato nas bordas do prospecto
onde ocorre o pinch-out da coluna de petréleo ou gas (White, 1987). A varidvel FG serd fortemente
afetada pela curvatura do prospecto (ver Figura 2.26).

Para guiar os intérpretes White (1987) fornece um abaco ttil para estimar a faixa de valores
de fator geométrico (ver figura 2.27). Baseado no ébaco, temos uma visdo clara de que a medida
que a razao Espessura do Reservatério/ Altura do Fechamento aumenta o fator geométrico reduz,
e quanto menos achatada é a estrutura menor é o fator geométrico.

Verificamos também que se as bordas sdo uma fei¢cdo arredondada (como a metade de uma
bola de futebol), serd fortemente descontada com um fator de cerca de 0.5. Se o prospecto se
assemelha a uma placa, o GRV nao sofre alteragdes, com um fator geométrico de 1. Num caso
intermedidrio, ha uma geometria com topo plano - como um prato de sopa invertido.

Note que, apesar de ser extremamente incomum, pode ser necessario aplicar o fator geométrico
mesmo em prospecto cuja abordagem foi definida pelo volume de rocha baseado em superficies.
Considere, por exemplo, um cenario em que o volume de rocha foi calculado com base na
replicagao do topo do reservatério verticalmente (de modo a refletir o Gross Pay) sem considerar
o possivel contato Oleo dgua. Neste cenario o efeito do pinch out nas bordas persistird mesmo
utilizando a abordagem volumétrica.
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Figura 2.26: Figura ilustrativa exemplificando os fatores geométricos note que quanto mais espesso e
dobrado maior seré o fator geométrico.
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Figura 2.27: Abaco utilizado para estimar o fator geométrico, note que a medida que a razao Espessura
do Reservatoério/ Altura do Fechamento aumenta o fator geométrico reduz e quanto menos achatada é a
estrutura menor é o fator geométrico. Fonte: Modificada de White (1987)
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Net-to-Gross (NTG)

O NTG ¢ a porgao de todo o volume de rocha escolhido em que ocorrem reservatérios e,
portanto sua faixa de valores varia de zero (auséncia de rocha reservatério) a 1 (todo o volume de
rocha composto de reservatério), Ellis and Singer (2007). Isto significa que a depender de como é
limitado o reservatério sao utilizados valores de NTG diferentes. Isto torna o NTG uma variavel
dependente dos parametros de espessura e excepcionalmente de drea (se a variagao lateral de
facies também é considerada neste pardmetro).

O NTG é definido normalmente com base em perfis de pogos perfurados em prospectos
analogos. Neles sdo aplicados valores de cut-off ® de porosidade e permeabilidade, de forma
a representar apenas as rochas capazes de armazenar e fluir hidrocarbonetos (Nery, 2013).
Existem diferentes defini¢cbes para este parametro principalmente devido a confusao dos termos
net-pay e net-reservatorio. A Figura 2.28 sintetiza a diferenca entre estes termos de forma
ilustrativa.

O NTG descreve a relagao entre GrossPay e Net-Reservatorio. A relacdo de Net-Reservatorio
e Net-pay se dard pelo Trap Fill (discutido a seguir), nos sistemas onde toda o reservatorio
presente na trapa esta preenchido por hidrocarbonetos o NTG sera a relagdo entre o Gross Pay e
Net-Pay.

Quando estimamos o net-to-gross com base em perfis, devemos ter em mente que temos dois
pontos interpretativos, que sao: (1) como é definido o Gross Pay e; (2) como sao definidos os
cut-offs de caracterizacao litologica e de porosidade.

Considerando por exemplo, uma espessura de 20m de net-reservatério num dado intervalo
alvo, ha uma relacao inversa entre gross-pay e NTG. Se o Gross pay utilizado é de 100m teremos
um NTG de 0.2, enquanto se o Gross pay utilizado é de 40m o NTG é de 0.5 . Em todos os
cenarios o net continua de 20m e este deve ser o pardmetro a ser observado ao avaliar o NTG.

Os cut-offs de porosidade serao discutidos nas se¢oes de porosidade e saturagao aseguir. Mas,
por hora, é razoavel utilizar regras praticas aplicadas na indtustria. Valores tipicos de cut-off, que
definem uma rocha como reservatorio ou nao-reservatorio de 6leo, variam de aproximadamente
5% para reservatérios carbondticos e 8% para reservatérios siliciclasticos, enquanto, reservatérios
portadores de gis admitem porosidades menores com valores que chegam a 3-4%, (Ellis and
Singer, 2007).

Note que ao assumir que os valores de perfis sdo representativos para média da acumulacgio,
estamos assumindo que a acumulacao teria aquele comportamento constante lateralmente. Na
pratica entretanto verificamos que as variagoes laterais de facies ocorrem de forma abrupta e
estas variagoes frequentemente sao representadas nas amplitudes (Brown, 1999).

A porosidade (¢)

Na avaliacdo de prospectos a porosidade é definida como a porgdo da rocha reservatério
preenchida ou potencialmente preenchida por fluido. Matematicamente a porosidade pode ser
definida como uma proporcionalidade de volumes:

VO’I”OS
¢ = (2.18)

Vamostra
A porosidade desempenha um papel muito importante na avaliacdo das acumulagoes pois
ela controla o armazenamento de fluidos (dgua, 6leo e gas) e influencia diversas propriedades.
Dentre elas podemos citar, sistemas geotérmicos, a extensao e conectividade da estrutura porosa,
fluxo de fluido através de formacoes geoldgicas, pressao de poros. Além destas, a porosidade
também influencia sobretudo propriedades petrosismicas da rocha como por exemplo densidade
e velocidade compressional (Avseth et al., 2010).

5Valores de corte.
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Figura 2.28: Diagrama ilustrando as diferencas entre Gross Pay, Net Litologia, Net Reservatorio e
Net Pay. Acima os estagios do calculo volumétrico representando estas diferentes etapas. Onde NTG =
Net-To-Gross, e TF = Trap-Fill.

A porosidade pode ser dividida em priméria e secundéria. A porosidade priméria compreende
0s espagos porosos da rocha em configuracao semelhante aquela da deposicdo, também chamada
de porosidade pré-diagénese (Ellis and Singer, 2007). Ela é afetada por quatro pardmetros
microestruturais principais. Estes sdo:

e O tamanho do grao;

e A forma dos graos;

e O acondicionamento dos graos e;

e A distribuicdo dos tamanhos dos graos;

A porosidade inicial é raramente encontrada em rochas reais. Isto ocorre, pois, as camadas de
rochas sdo subsequentemente afetadas por controles secundéarios de porosidade, como compactagao
e processos geoquimicos diagenéticos (Crain, 2019). A porosidade secundéria é o resultado de
processos geoldgicos apds a deposicao de sedimentos, chamada também de porosidade induzida,
pode ser subdividida em trés grupos. Estes grupos podem ser baseados no processo geologico
mais dominante:

e Dolomitizagao, processo em que carbonatos calcarios se tornam dolomiticos;

e Porosidade de fratura: Poros criados por na rocha reservatério sob tensdo causada por
atividades estruturais, como dobramento e falhamento.

e Porosidade por dissolu¢ao: Poros criados pela dissolucdo de uma fracdo da rocha como
graos, cimentos ou fragao organica.

Outros processos também podem gerar variagdes de porosidade como por exemplo a erosao e
redeposiacao dos sedimentos de um reservatério previamente erodido (Walker, 1984).
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Em reservatérios carbonaticos, a porosidade secundaria é muito mais importante do que
porosidade priméria, devido aos processos quimicos. Uma vez que as rochas carbonaticas tendem
a ter forte cimentacdo e baixa compressibilidade estas rochas tendem a sofrer menos com o
soterramento se comparadas as rochas siliciclasticas (Lucia, 2007).

A porosidade primdria é dominante em reservatorios clasticos, como arenitos, conglomerados,
e certos carbonatos ooliticos (Walker, 1984). Estes serdo muito mais influenciados por processos
de compactacio. E importante enfatizar que ambos os tipos de porosidade (priméria e secundéria)
frequentemente ocorrem num mesmo intervalo reservatério em diferentes proporcoes ao longo de
sua extensao (Ellis and Singer, 2007).

Em subsuperficie, o espago poroso serd normalmente preenchido por dgua, gas (incluindo
CO32) ou 6leo. Para se ter uma ideia de valores, um reservatorio arenito tipico comumente ird
ter valores de porosidade na faixa de 10% a 30% (Tiab and Donaldson, 2012). Alguns poucos
reservatérios, como areias inconsolidadas sobrepressurizadas, carbonatos altamente carstificados
ou corpos igneos ricos em vesiculas podem ter porosidades médias que superam os 30% em
pequenas porgdes, mas a distribuicdo destas feigoes tende a ser erratica e nao ser representativa
dos recursos prospectivos de uma bacia.

A tabela 2.2 resume as classificacoes de qualidade de reservatério baseado em valores tipicos
de porosidade conforme proposto por Tiab and Donaldson (2012).

Faixa de Porosidade Qualidade
0-5% Fechado (ndo-reservatério)
5-10% Pobre
10-15% Razodvel
15-20% Bom
>25% Muito Bom

Tabela 2.2: Classificacdo de Reservatorios de acordo com a porosidade conforme Tiab and Donaldson
(2012).

O valor minimo de porosidade de uma rocha seria 0%, onde hé auséncia absoluta dos poros,
mas normalmente rochas com porosidades tdo baixas sdo consideradas nao-reservatério. Conforme
anteriormente citado, valores tipicos de cut-off, que definem uma rocha como reservatorio ou
nao reservatorio, variam de aproximadamente 5% para reservatérios carbonéticos e 8% para
reservatorios siliciclasticos enquanto reservatoérios portadores de gés admitem porosidades menores
com valores que chegam a 3-4% (Tiab and Donaldson, 2012).

No outro extremo valores de porosidade assumem um valor maximo teérico de 1 (100%),
onde temos apenas fluidos e auséncia total de graos, de fato, ndo teriamos uma rocha neste
extremo. Para considerar os casos encontrados na natureza em faixa prospectiva, uma forma
visual de verificar as limitagoes de valores de porosidade é avaliar as porosidades considerando
empacotamentos perfeitos numa rocha composta por graos esféricos. Conforme ilustrado em Glo-
ver (2016), os diferentes empacotamentos respondem a diferentes porosidades matematicamente
relacionadas (Figura 2.29).

Estes valores, entretanto, sdo raramente encontrados, uma vez que os graos normalmente nao
sao esféricos e apresentam tamanhos heterogéneos.

Mesmo que os sedimentos sejam depositados com um empacotamento cibico e seja uni-modal,
eles tendem a assumir um empacotamento romboédrico em funcdo da compactacao reduzindo
assim a porosidade da rocha. Em um sistema siliciclastico bem soterrado (>2km de cobertura
sedimentar), porosidades excessivamente altas (maiores que 36-40%) indicam que os graos nao
estdo em contato entre si e sdo suportados por fluido (Nur et al., 1998). Esta faixa é conhecida
como porosidade critica (Nur et al. (1998) e Dvorkin and Nur (2001)). O valor de porosidade
critica pode ser mais facilmente aplicado em siliciclasticos, onde o empacotamento fornece um

37



Cubico Hexagonal Romboédrica Ortorrombica Tetragonal Triclinica
47,6% 39,5% 39,5% 39,5% 30,2% 26%

......
- T

o s

o~ S

e O Y C)“J
& & & 58 & F

Figura 2.29: Ilustragdo dos empacotamentos com graos esféricos e suas respectivas porosidades exatas
calculadas matematicamente. Fonte: modificado de Glover (2016)

excelente entendimento visual do fen6meno. Contudo, o conceito de porosidade critica também
pode estar associado a outras rochas (carbonatos, igneas fraturadas etc). Na Tabela 2.3 é possivel
encontrar valores de porosidade critica normalmente encontrados na natureza (Nur et al. (1998)
e Dvorkin and Nur (2001)).

Rocha Porosidade critica
Arenitos 40%
Carbonatos Calcérios 40%
Carbonatos Dolomiticos 40%
Pimice 70%
Chalk 65%
Sal 40%
Igneas Fraturadas 5%
Basaltos Oceanicos 20%

Tabela 2.3: Valores de porosidade critica para as rochas conforme Nur et al. (1998) apud Dvorkin and
Nur (2001).

Note que os valores acima sdo médios e, portanto, variardo de rocha para rocha para uma
mesma classe. O entendimento de porosidade critica é importante pois ao avaliar prospectos
estamos trabalhando com faixas de valores razodveis (Rose, 2001). Ao atribuir valores de
porosidade anormalmente altos para uma oportunidade, temos que ter em mente o seu impacto
na resposta esperada nos dados de estudo. Isto é, devemos atribuir uma relacao de causalidade
desta propriedade aos dados avaliados.

Durante a sedimentacao e litificagdo, alguns dos espagos porosos inicialmente desenvolvidos
tornam-se isolados dos outros espagos porosos por varios processos diagenéticos e catagenéticos,
como cimentagao e compactacgido (Dvorkin and Nur, 2001). Assim, muitos dos poros serao
interconectados, enquanto outros serdo completamente isolados. Isto leva a duas categorias
distintas de porosidade, a total (absoluta) e a efetiva.

A diferenca entre as porosidades total e efetiva é basicamente a porosidade isolada ou nao
efetiva. A porosidade absoluta é a razao entre o espago poroso total na amostra e o volume da
amostra, independentemente de esses espagos porosos estarem ou nao interligados Lucia (2007).
Uma rocha pode ter porosidade absoluta consideravel e ainda nao ter condutividade de fluidos
por falta de interconexoes de poros. Exemplos disso sdo lava, pedra-pomes e outras rochas com
porosidade vesicular ou carbonatos com porosidade vuggy.

A porosidade efetiva é afetada por varios fatores litolégicos:
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e Tipo, contetido e hidratacao das argilas presentes na rocha;

A heterogeneidade de tamanhos de graos;

¢ O empacotamento e cimentagdo dos graos;

Qualquer intemperismo e lixiviagdo que podem afetar a rocha;

Muitos dos poros podem ser isolados com apenas uma entrada para o sistema principal de
canais de poros. Dependendo da molhabilidade dos graos, esses poros podem ser preenchidos
com agua ou 0Oleo, estes fluidos estarao presos, até que algum elemento externo permita um fluxo
continuo Crain (2019).

Para recuperar petréleo e gas dos reservatérios, os hidrocarbonetos devem fluir varias centenas
de metros através dos poros da rocha antes que eles atinjam o poco produtor. Se o petréleo ocupa
poros nao conectados, pode nao ser produzido e é de pouco interesse para a industria. Assim
sendo, porosidade efetiva é o valor utilizado em todos os cdlculos de engenharia do reservatoério,
enquanto as estimativas de porosidade na etapa exploratéria tendem a considerar a porosidade
total, posteriormente descontada no fator de recuperacao ou risco tecnoldgico. Estes pardmetros
devem refletir a porosidade efetiva e permeabilidade, se ndo anteriormente descontada no préprio
calculo de volume de hidrocarbonetos in place.

A estimativa de porosidade normalmente é feita com base em perfis de pogos e/ou de ensaios
laboratoriais ( em amostras laterais e testemunhos), Nery (2013). Alternativamente, ela pode ser
definida e extrapolada por dados obtidos com a sismica.

Trends Regionais

Trends de porosidade com a profundidade ou soterramento geralmente fornecem uma boa
fonte de informacoes para estimar as faixas de porosidade para diferentes profundidades em uma
bacia, formagdo ou play especifico.

A Figura 2.30 mostra duas tendéncias de porosidade com profundidade para dois plays
importantes (Mioceno Médio e Plioceno) nas dguas profundas do Golfo do México (GOM),
Amado (2013). Como pode ser visto, este grafico pode ser usado (ou derivado para outras bacias
ou plays) para obter intervalos de porosidade para um prospecto situado em uma profundidade
particular.
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Figura 2.30: Ilustracao de trend de porosidade versus profundidade para os plays Mioceno Médio e
Plioceno no GOM. Fonte : Amado (2013)

Trap Fill (TF)

Nao é incomum que os intervalos reservatorios das estruturas geoldgicas testadas ndo estejam
completamente preenchidos de petrdleo ou gés. Existem diversas explicacbes para isso, como
incapacidade do selo para reter grandes colunas, falta de migragdo para determinados comparti-
mentos ou mesmo uma geracao insipiente. O fator que descontard o efeito do nao preenchimento
de intervalos reservatorio é o Trap Fill.

Conforme mencionado por Peacock (2007), os pogos exploratérios muitas vezes sao direciona-
dos para posicOes préoximas a crista dos altos estruturais e sdo objeto de premissas excessivamente
otimistas sobre preenchimento da trapa. A suposi¢do de preenchimento até o spill point uniforme-
mente, foi (e em algumas empresas ainda sdo) uma das principais causas de falha na estimativa
de incerteza volumétrica.

E importante ressaltar, entretanto, que nos casos em que o Trap Fill leva em conta o nao
preenchimento da estrutura em termos de contato ao longo de toda a trapa, esta variacdo nao
deve ser considerada também no volume de rocha.

Assim como discutido nas se¢oes de geracdo e migracao, grande parte dos hidrocarbonetos
gerados sao retidos na rocha geradora sem migrar, aproximadamente 50% para uma rocha
geradora que ainda néo entrou na janela de gés (Law, 1999). Estes volumes permanecem como
alvos para o desenvolvimento das acumulagoes nado-convencionais. Uma vez gerados e expulsos das
rochas geradoras, os hidrocarbonetos fluem vertical e lateralmente nos sedimentos que circundam
a rocha geradora.

Problemas de migragdo, quando ha geracao de volumes considerdveis de éleo e gas na cozinha,
normalmente sdo decorrentes do fato das armadilhas geoldgicas poderem exibir geometrias
altamente varidveis e muitas vezes compartimentadas (Bishop, 2012).

Nestes casos, em que os reservatérios sdo altamente segmentados, é possivel que a migragao
ou retencao nao seja efetiva para alguns compartimentos. Veja por exemplo o campo de Tidepole
(Figuras 2.31 e 2.32) em que os contatos variam dentro de um mesmo compartimento.

Como regra geral ao utilizar o volume de rochas calculado diretamente com base no modelo
(considerando pouca variagdo do mesmo). Normalmente utiliza-se o Trap Fill para representar
as segoOes de reservatoério sem hidrocarbonetos.
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Figura 2.31: Secdo Sismica com arquitetura de falhas do campo de Tidepole (Noroeste da Australia) e
mapa estrutural. Fonte: Smith et al. (2018).
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Figura 2.32: Modelo esquematico do campo de Tidepole ilustrando as variagdes de Trap Fill causado
pelas falhas. Fonte: Smith et al. (2018).

Quando usamos area e espessura ou volume de rocha, ja delimitando apenas o reservatoério
com hidrocarboneto nao faz sentido utilizar este pardmetro.

Devemos descontar do reservatério as segbes subsaturadas (o pardmetro saturagdo sera
discutido a seguir). Como regra geral saturagdes inferiores a 50% nao sdo caracterizados como
intervalo pay (Rose, 2001).

FEm avaliagoes onde toda a estrutura é considerada como preenchida em termos de volume
de rocha (o GRV apresenta pouca dispersdao) sem fatores concretos para isto, (e.g. auséncia de
anomalias ou estruturas cheias até o spill point préximos ao alvo). O Trap Fill deve ser utilizado
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com valores razoaveis girando em torno de 0,3 a 1.

Saturacgao de dgua / Saturacdo de HC

A saturacao é a proporcao relativa com que os poros da rocha sao preenchidos com fluidos
especificos. Essa propriedade é chamada de saturacio de fluido e é expressa como a fracdo ou
porcentagem do volume total de poros ocupado pelo éleo, gas ou dgua. Assim, por exemplo, a
saturacdo do Oleo é igual a:

S, = Yoleo (2.19)

‘/poros
Todos os fluidos terao seu percentual definido por saturacées de forma que o somatoério de
todos eles totalize 100%:

N fluidos
> 5 =100% (2.20)
i=1

Idealmente, devido a diferenga nas densidades de fluidos e pressao capilar, um reservatério de
petréleo é formado de tal forma que, de cima para baixo, havera gas, 6leo e 4gua (uma excecdo a
este padrao sdo os gases de centro de bacia nao discutidos neste trabalho).

Para avaliar a saturacdo, precisamos entender o processo de entrada dos hidrocarbonetos na
trapa e sua respectiva drenagem. Os reservatorios sdo inicialmente preenchidos por agua, seja
por sua deposicao sub-aquosa, seja fato de, em algum momento, chegarem abaixo do nivel do
lencol freatico.

O reservatério é posteriormente preenchido por hidrocarbonetos como resultado da migracao
secundaria. Neste processo, a maior parte da agua de formacao serd removida restando o que
chamamos de saturagdo residual de dgua (Nery, 2013). A saturagao residual é uma fragdo que
se formara nas paredes dos graos nos reservatérios molhaveis a 4gua e/ou no interior dos poros
nos reservatérios nao molhéveis a dleo (ver Figura 2.33). Esta fracdo de dgua é chamada de
agua conata ou agua irredutivel e desde que a rocha esteja totalmente saturada sera a fracdo que
permanecera no reservatério (Ellis and Singer, 2007).

Conforme Crain (2019), normalmente os reservatdrios sao molhaveis a dgua, assim a area
de superficie define a saturacdao de agua irredutivel. Dessa forma, poros pequenos tém maior
area de superficie em relacdo ao seu volume poroso, de modo que a saturacio de dgua irredutivel
assume maior percentual (Amado, 2013). Se os poros forem pequenos o suficiente, a satura¢ao
de agua irredutivel pode ser de 1, nao deixando espaco para o acimulo de éleo ou gas.

A saturacédo inicial de 4gua em um reservatério preenchido por hidrocarbonetos tende a ser a
saturacdo irredutivel em uma zona sem vazamento do selo e/ou producao prévia de qualquer pogo
anterior, ou seja, o processo de saturacao de hidrocarbonetos tende a ser eficiente na expulsao da
adgua movel.

Assim como ocorre para dgua, no processo de drenagem da producdo parte dos hidrocarbo-
netos permanecem no reservatério o que nos leva uma informacio: Os valores de saturacao de
hidrocarbonetos nunca atingirao o valor de 100%. Similarmente, o fator de recuperagao sempre
serd reduzido pelos hidrocarbonetos que nunca serdo recuperaveis.

Este fendmeno se d4a pelo fato da permeabilidade relativa dos fluidos atingirem o valor zero
antes de sua saturacdo atingir o valor zero e, portanto, a fase nao-continua dos fluidos fica
aprisionada no reservatério.

Para fazer uma avaliacdo coerente da saturacdo devemos considerar os tipos de saturacao
que coexistem no meio poroso (ver Figura 2.34), Crain (2019). Onde apenas os hidrocarbonetos
moveis constituirdo a fase pay do reservatorio.

A avaliagdo baseada em perfis de pogos deve levar em consideracio alguns processos artificiais
(Nery, 2013). Um exemplo para isto é a entrada da parte filtrada do fluido de perfuracao na
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Reservatorio Molhavel a agua Reservatorio Molhavel a dleo

Figura 2.33: Modelo esquematico de reservatério molhével a dgua (esquerda) e a dleo (direita) apés a
migracao secundaria de hidrocarbonetos. Note que em ambos os modelos ocorrem saturagoes residuais de
dgua. Fonte: Crain (2019).
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Figura 2.34: Modelo esquemaético com as fracées de saturagdo no espago poroso.

regiao préxima ao pogo (bem como sua composi¢do que constituird mais uma fase no reservatoério)
e o seu efeito nas ferramentas que terdo diferentes profundidades de investigacao.

Os diferentes valores de saturagdo podem ser bem estimados em dados de laboratério, através
do processo de injecdo dos diferentes fluidos. Com a auséncia de amostras é mais comum
obtermos os valores de saturagdo de cada fluido baseado em perfis de resistividade e porosidade,
limitando-se a saturacao total por tipo de fluido.

Archie (1942) determinou uma expressao empirica entre a resistividade, a porosidade e
diferentes valores de saturacdo com dgua salgada. Ele fez isto a partir de testemunhos e amostras
com porosidade e permeabilidades conhecidas, expressa pela seguinte relagao:

Sy = (%)W (2.21)

Onde:
e n= expoente de saturagao
e m= expoente de cimentacao

e a= coeficiente litol6gico (ou coeficiente de tortuosidade)

Esta equagao é especialmente importante neste trabalho pois evidéncia explicitamente a
relagdo entre porosidade e saturagao de dgua (dois pardmetros que serdo discutidos a seguir).
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Embora a formulagdo original de Archie ndo contenha o pardmetro "a", ele passou a ser
amplamente utilizado na industria. Ainda hoje o seu uso divide opinies principalmente sobre
o seu significado fisico (ou a falta dele). Para aqueles que atribuem um significado fisico para
o coeficiente, é muitas vezes conhecido como o "indice de tortuosidade". Outros autores, como
Doveton (1986), véem este coeficiente simplesmente como elemento de acomodacao de mudangas
no expoente de cimentagao (m), na equagio original. Este é certamente o caso da equacao de
Winsauer et al. (1952) onde a=0.62 e m=2.15.

O fato é que, fisicamente, considerar a # 1 é considerar que R,, # R, 0o que torna o uso do
valor de “a” diferente de 1, um ajuste ttil porém mal posto. O parametro “m” diz respeito ao
grau de conexao entre os poros que em ultima andlise tem forte relagdo com a permeabilidade
e cimentagao da rocha Nery (2013). Isto significa que areias ndao consolidadas com tamanhos
de graos razoavelmente uniformes terdo um valor baixo de m (1.2-1.3). No outro extremo,
arenitos fortemente cimentados, ou mal classificados, onde os poros tem baixa interconexao sao
caracterizados por altos valores de m (2-2.2). A tabela 2.4 abaixo, resume bem os valores tipicos
de m:

Rocha Valor de m tipico
Cimentados 1.9-2.2
Moderadamente cimentados 1.8-1.9
Fracamente cimentados 1.6-1.7
Inconsolidado 1.3-1.5
Arenitos Limpos 1.2-1.3

Tabela 2.4: Valores tipicos do pardmetro m (expoente de cimentagdo) para a equacao de Archie (1942).

Para calcarios fechados, que sdo normalmente rochas altamente cimentadas, o valor de m
pode ser tdo alto quanto 3. E importante enfatizar que estes resultados sdo empiricos e os valores
de m muitas vezes diferem de pogo a poco nas mesmas formagoes de um reservatério e portanto
seu uso deve ser utilizado pelo que ele é : uma aproximagao.

A partir da equag@o de Archie, é possivel determinar um fator de resistividade de formagao
Fr relacionado com a porosidade, uma relagdo entre essas duas varidveis é especialmente util. A
forma geral desta expressao é:

a

=g
Onde “a” e “m” devem idealmente ser obtidos de medidas de laboratério. Quando o valor

destes coeficientes ndo podem ser determinados e o uso de a=1 e m=2 atinge um bom ajuste.

Fr (2.22)

Fator de Formacgao de Gas (B5,)

O fator de formacao de gas é usado para relacionar o volume de gas medido nas condigoes
do reservatoério, com o volume do gas medido em condi¢bes padrao, isto é, 60°F e 14,7psia.
Matematicamente podemos descrever B, como:

VTP,Tes

By = (2.23)

VTP, padrao
Onde:

® Vrpres - Volume de gas temperatura e pressao nas condicoes de reservatorio;

® Vrppadrao - Volume de gas temperatura e pressdo nas condi¢oes atmosféricas;
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Idealmente podemos utilizar a equacao geral dos gases para determinar os valores de volume
em ambas as condigoes, e assim estimar o valor de B,.

p.V =nRT (2.24)
Onde:

e p = pressao (dada em psia ou atm)
e V = Volume (dada em L, m? ou pés 3)
e n = nimero de mols lb-mole

e R = constante geral dos gases 0,082 atm.L/mol.k (ou 10.730 psia pés 3/Ib-mol)

Ao lidar com gases a uma pressado muito baixa, a aproximacao de gés ideal e real é uma
ferramenta conveniente e geralmente satisfatoria. Em pressdes mais altas, como aquelas que
encontramos em condigoes de reservatérios, o uso da equacdo de estado do gas ideal pode levar a
erros da ordem de 500%, em comparacio com erros de 2 a 3% & pressao atmosférica Hall and
Yarborough (1973).

Basicamente, a magnitude dos desvios dos gases reais em relagao a lei dos gases ideais aumenta
com o aumento da pressao e temperatura e varia muito com a composigao do gas (Ahmed, 2010).
A razédo para isso é que a lei para gases perfeitos foi derivada sob o pressuposto de que o volume
de moléculas é insignificante e que nenhuma atracdo molecular ou repulsao existe entre eles. Este
nao é o caso de gases reais a alta pressao (Standing and Katz, 1942).

Numerosas equagoes de estado foram desenvolvidas na tentativa de correlacionar as varidveis
pressao-volume-temperatura para gases reais com dados experimentais. Para expressar uma
relacdo mais exata entre as varidveis p, V e T, um fator de correcio chamado de fator de desvio
de compressibilidade do gas, ou simplesmente o fator z, deve ser introduzido para corrigir a saida
das condigoes ideais dos gases e, portanto, a equagao tem a seguinte forma (Hall and Yarborough,
1973):

PV =2zn.RT (2.25)

Onde o fator z é adimensional e é definido como uma razao entre o volume real dos gases em
relagdo ao ideal (Hall and Yarborough, 1973). Estudos de compressibilidade de gis para gases
naturais de varias composicoes mostraram que o fator z pode ser bem aproximado quando ele é
expresso em termos de duas propriedades adimensionais:

e Pressao Pseudo-Reduzida (p,) e;

e Temperatura Pseudo-Reduzida (T,,).

Estes termos podem ser definidos como:

D
= (226)
T
Ty = — 2.2
P Tpc ( 7)

Onde T

e T = temperatura do reservatoério;

e p = pressdo do reservatorio;

45



T, = temperatura pseudo-reduzida.

P, = pressao pseudo-reduzida.

o T,

pe = temperatura pseudo critica

® p,. = pressao pseudo critica

Os valores de pressao (P) e temperatura (T) podem ser obtidos com dados de PVT préximos
a locacao e/ou estimado a partir de trends regionais.

Tpe =Y _yi-Tei (2.28)
i=1

Ppc = Zyi'pci (2.29)
=1

Onde os valores de p.; e T,; sdo os valores de pressdao e temperatura criticas para cada
substancia e y; a sua respectiva fracdo molar (Hall and Yarborough, 1973). A tabela 2.5
apresenta alguns valores de pressao e temperatura critica para fragdes gasosas tipicas presentes
em acumulacoes.

Gas Tc (OR) Pci (psia)
Nitrogénio(Ng) 227.16 493.1
Diéxido de Carbono(COz) 547.58 1071
Sulfeto de Hidrogénio (H2S) | 672.35 1306
Metano (C;Ha) 343.04 666.4
Etano (Catg) 54050 | 7065
Propano (CsHg) 665.73 616.0
i - Butano (C4Hj) 734.13 527.9
n - Butano (C4Hjg) 765.29 550.6
i - Pentano (CsHj2) 828.77 490.4
n - Pentano (CsHy2) 845.47 488.6
pseudo CgHiy 913.27 436.9
pseudo C7Hig 972.37 396.8
pseudo CgHig 1023.89 360.7
pseudo CgHyg 1070.35 331.8
pseudo CigHao 1111.67 305.2

Tabela 2.5: Alguns valores de pressao e temperatura critica de substancias tipicas em gases.

E possivel calcular os valores de Ppe € Tpe a partir de aproximagoes empiricas a partir da
gravidade especifica dos gases (7y):

Tpe = A+ Byg+ C’yg (2.30)

Ppe = D + By + Fr (2.31)

Para sistemas com gas natural (A=168,B=325, C=-12,5, D=677, E=15 e F=-37.5) e para
sistemas com gas-condensados (A=187,B=330, C=-71.5, D=706, E=51.7 ¢ F=11.1). A vantagem
destas equagoes é que nao é necessario saber a composi¢do exata dos gases, apenas uma estimativa
da sua gravidade especifica (Standing and Katz, 1942).

De posse dos valores de temperatura e pressao pseudo-reduzidas utiliza-se o dbaco de (Standing
and Katz, 1942) (ver Figura 2.35) para determinar o fator de compressibilidade.
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Compressibility Factors for Natural Gases as a
Function of Pseudoreduced Pressure and Temperature.
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Figura 2.35: Abaco proposto por Standing and Katz (1942), para determinar o fator de compressibilidade
(fator-z) de gases reais. Os valores de pressdo e temperatura reduzida sdo obtidos matematicamente.
Verifique que a escala superior de pseudo-pressao reduzida diz respeito aos valores das curvas acima e a
escala inferior diz respeito as curvas de baixo.
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Este dbaco foi aproximado por Hall and Yarborough (1973), apresentando equagdes de estado
que representam com alguma precisao o fator de compressibilidade (z). Eles propuseram equagoes
nao-lineares baseados no ajuste de pontos do abaco gerando uma equacao nao-linear conforme
abaixo:

2= {All‘/pp’“} (2.32)

Onde:
® p,r = pressao pseudo-reduzida
e Y = densidade reduzida, que pode ser obtida a partir da raiz da equacao (2.33) abaixo.

Y+Y24+Y34+Y?

2 Ad
L —A2Y?+ A3Y M =0 (2.33)

— Al.py +

Al = 0.06125.t.exp 1.2(1 — t)?

A2 = 14.76t - 9.76t2+4.58¢3

[ ]

o A3 = 90.7t-242.2t%2+42.4¢3
o Ad = 2.18+2.82t

o t=1/T),

Note que a equacao (2.33) é nao linear e pode ser resolvida iterativamente para Y utilizando
métodos como Newton-Raphson ou Gauss-Newton com base em um chute inicial de Y. Dessa
forma Y deve ser incrementado com valores negativos ou positivos de forma a fazer a equacao
assumir o valor 0.

Kareem et al. (2014) fornece aproximagoes alternativas que nao requerem métodos iterativos
de solugdo, entretanto, em face a capacidade computacional disponivel hoje em dia, isto ja nao é
mais um problema.

Os gases naturais frequentemente contém outros materiais além de componentes hidrocarbo-
netos, como nitrogénio, diéxido de carbono e sulfeto de hidrogénio (Kareem et al., 2014). As
equacoes de estado acima apresentadas normalmente tém bom ajuste quando componentes que
nao hidrocarbonetos estéo presentes em pequenas fragoes (inferiores a 5% da fragdo molar total).

Os gases de hidrocarbonetos sdo classificados como doces ou azedos dependendo teor de
sulfeto de hidrogénio H»S (os que tem teor menor do que 0.5% sdo classificados como doce),
Kareem et al. (2014). Ambos os gases doces e azedos podem conter nitrogénio, diéxido de carbono,
ou ambos. Em condi¢des em que estes nao-hidrocarbonetos apresentam grandes proporgoes a
estimativa do fator z tem erros superiores a 10% (Kareem et al., 2014).

Para corrigir o efeito das proporg¢oes das outras fragdes ndo compostas de HC utiliza-se
normalmente dois métodos (Carr-Kobayashi-Burrows e Wichert-Aziz) ambos os métodos se
baseiam na correcao das temperaturas e pressoes pseudo-criticas de forma a tornar o dbaco de
Standing e Katz (Figura 2.35) eficaz novamente (Ahmed, 2010).

Wichert-Aziz desenvolveram um método para ajustar os valores de temperatura e pressao
pseudo-critica.

T, =Tpe — e (2.34)

p pc Tp?c

Tpe + B(1 — B)e (2.35)

/o
ppc_

Onde:
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Ty = Temperatura pseudo-critica, °R

Ppec = pressao pseudo-critica, psia

!/ _ sy . . . o
T, = Temperatura pseudo-critica corrigida, °R

® p,. = pressdo pseudo-critica corrigida, psia

B = fracdo Molar de H»S da mistura de gés.

e ¢ = fator de ajuste temperatura pseudo-critica dado pela equagao (2.36).

e = 120[A% — AY9] +15(B%® — B19) (2.36)

Onde A é a soma das fragoes molares de HyS e CO2, (A = ym,s + Yco,)-

O método de Carr-Kobayashi-Burrows utiliza equagoes simplificadas que também permitem
esta correcao, as equagoes foram originalmente desenvolvidas para calcular a viscosidade gases
ricos em HsS e CO9 em concentracoes até 15% e em temperaturas que variam de 32 a 400F e
pressoes superiores a 12kpsia (Ahmed, 2010).

T = Tpe — 80yco, + 130y 1,5 — 250y, (2.37)

Phe = Dpe + 440yco, + 600ym,s — 170y, (2.38)

Para o calculo da gravidade especifica do gas (74), ou seja sua densidade em relacao a
substéncia de referéncia (normalmente utilizamos o ar). Por se tratar de um gas utiliza-se
normalmente as fragoes molares para fazer esta estimativa.

M,
% = 38.96 (2:39)
Onde May. pode ser obtido com a equacao (2.40), abaixo:
Mape =y MM; (2.40)

i=1

As fragoes molares (y;) normalmente obtidas por ensaios de PVT ou estimada a partir de
outro fluido esperado para a formagao (Kareem et al., 2014). Os valores de massas molares dos
gases tipicos encontrados na natureza podem ser encontrados na tabela 2.6:

Dessa forma, com os valores de z, T e P é possivel determinar o By, utilizando a equacao
geral dos gases corrigida pelo fator z. Assumindo as condigoes padroes de pressao (14.696 psia
ou 101.325 kPa) e temperatura (60°F ou 519.67°R ou 288.71°K) substituimos as varidveis na
equacao (2.23) e obtemos a equagdo 2.41.

T
B, = 0.0282793.27% (m3 /m?) (2.41)
pT@S

Onde a temperatura é dada em Kelvin e a pressdo em kPa. Alternativamente, utilizando a
pressdo em psia e a temperatura em °R obtemos:

2. T res

B, = 0.350959. (pes® /pes®) (2.42)

pT@S

Valores tipicos de B, giram em torno de 0.004 para gases extremamente ricos em metano,
chegando a valores que giram em torno de 0.07 para gases ricos em C'O2 e outros gases pesados.
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Gas Massa Molar(MM)
Nitrogénio(N2) 28.01
Diéxido de Carbono(CO2) 44.01
Sulfeto de Hidrégeno(H2S) 34.08
Metano (C;) 16.04
Etano (Caz) 30.07
Propano (Cs) 44.1
i - Butano (Cy) 58.12
n - Butano (Cy) 58.12
i - Pentano (Cs) 72.15
n - Pentano (Cs) 72.15
pseudo CgHyy 84.0
M-C-Pentano 84.16
Benzeno 78.11
Ciclohexano 84.16
pseudo C7Hyg 96.0
M-C-Hexano 98.19
Tolueno 92.14
pseudo CgH;g 107.0
Co-Benzeno 106.17
M/P-Xileno 106.17
O-Xileno 106.17
pseudo CgHgg 121.0
pseudo CqigHgo 134.0

Tabela 2.6: Valores de massa molar para as fragdes gasosas tipicas utilizadas para o calculo de densidade
especifica.

Razio Géas-Oleo (RGO), a Razao Liquido-Gas (RLG)

A razdo gés 6leo (RGO) diz respeito a quantidade de gés produzida por unidade de 6leo
em um determinado momento. Quando lidamos com compostos ricos em gases com pequena
fracdo liquida utilizamos a varidvel razao liquido-gas (RLG) ou razao condensado-gas (RCG),
que matematicamente corresponde ao inverso do RGO (RLG=1/RGO), Rose (2001).

Ao trabalhar com razdes de fases liquidas em relacdo a gasosa (ou vice-versa). Estamos
lidando principalmente com eventos coordenados pelas mudancas de fases e solubilidades de
liquidos e gases que darao origem aos principais tipos de fluidos hidrocarbonetos: d6leo tipico,
6leo volatil, condensado (gas retrogrado), gas imido e géas seco. A obtencao dos pardmetros para
determinar e quantificar o tipo de fluido e as suas proporgdes governadas pelos pardmetros RGO,
RLG e RCG normalmente sao feitas com base nas andlises de laboratério de fluidos obtidos em
condigoes semelhantes ao do prospecto (Ahmed, 2010).

Para fazer a classificacdo dos compostos e determinar o que é gas e o que é liquido devemos
ter em mente algumas propriedades fisicas dos compostos mais comuns em acumulagoes (ver a
tabela 2.7).

Em outras palavras, o que chamamos de gases consiste basicamente de compostos como No,
COq, HsS e a fracdo (C1-C4) enquanto o que convencionalmente chamamos de liquido sdo as
fracoes de maiores que Ch. Note, entretanto, que eventualmente algumas fracées de C5-C7 ainda
ocorrem em solu¢do nos gases, principalmente a medida que aumentamos a pressao e temperatura
e por isso convencionalmente chamamos de fracoes liquidas ou pesadas de C74. Os tipos de
hidrocarbonetos variardo de composi¢ao proporc¢ao e estado fisico para chegar as caracteristicas
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Nome PF°C | PE°C | pg/L @ 25°C | EF @ 25°C
Nitrogénio(N2) -210 -195 1.251 gas
Di6xido de Carbono(COz) | -55.6 -78.5 1.977 gas
Sulfeto de Hidr6geno(HaS) | -122 -74.9 0.668 gas
Metano (C;Hy) 138 | -164 0.668 gas
Etano (CoHg) -183 -89 1.265 gas
Propano (C3Hg) -190 -42 1.867 gas
n - Butano (C4Hjy) -138 -1 2.493 gas

n - Pentano (CsHjo) -130 36 626 Liquido
pseudo CgHyg -95 69 659 Liquido
pseudo CgHig -57 125 703 Liquido
pseudo CigHao -30 174 730 Liquido

Tabela 2.7: Algumas propriedades fisicas (PF= ponto de fusdo, PE = Ponto de Ebuli¢do, p = densidade
e EF= Estado Fisico) das principais substancias tipicas em acumulagbes de hidrocarbonetos Ahmed
(2010).

que conhecemos.

Como as variagoes de pressao e temperatura ocorrem principalmente ao produzir petréleo, os
grupos de quimica e engenharia voltados ao desenvolvimentos de acumulagoes sdo os experts na
avaliacao da composicao dos hidrocarbonetos, por isso utilizamos aqui algumas das equagoes
publicadas principalmente em Handbooks de Engenharia de Reservatério como por exemplo
Ahmed (2010).

Trataremos inicialmente de acumulagées liquidas com fracoes de gas dissolvido representado
pela constante RGO.

Oleo Tipico, Oleo volatil e a Razdo Gas-Oleo (RGO)
Como a produgao de 6leo altera a composicao do remanescente de hidrocarbonetos no reservatorio,
o RGO muda com a produgao. Por isso ele é referenciado como RGO instantédneo (ou inicial)
nos grupos de engenharia de reservatério (hua Han, 2001). Estas varia¢des ocorrem em resposta
ao efeito da producgdo que atua diretamente na composicdo dos fluidos, pressdo e temperatura
do reservatério, no nosso trabalho estamos estudando o caso de avalia¢ao estético atual (pré-
producao) que evoluiu ao longo do tempo geoldgico dinamicamente.

Conforme descrito em Ahmed (2016), podemos descrever o RGO matematicamente de acordo
com a equagao (2.43):

k’/‘ /"LOBO
RGO = R, + | 2222 2.43
(kroNng> ( )

Onde:

e RGO ¢ a razao gas dleo, dada em scf/STB;

e R, é a solubilidade do gas, dada em scf/STB;

e k.4 é a permeabilidade relativa do gas (em milidarcy);
e k., é a permeabilidade relativa do 6leo (em milidarcy);
e /g é a viscosidade do gas (em centipoise);

e 1, é a viscosidade do 6leo (em centipoise);

e B, ¢ o fator de formagao de gas;
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e B, é o fator de formacao de Oleo;

Caso o reservatério esteja em uma pressao acima da pressdo de bolha, todo o gas estara
dissolvido no ¢éleo, portanto k=0 e RGO=R,. Dessa forma, caso a acumulacao esteja razoavel-
mente soterrada (<3km) o RGO inicial da acumulagao serd dado pela solubilidade do gds em
6leo. Uma vez que a pressao do reservatério declina abaixo do ponto de bolha devido a extragao
de fluido, o gas é liberado dentro do reservatoério (formando uma capa de géas) e o GOR, medido
na superficie, excede R, entdo mais gas serd produzido devido a maiores mobilidades de gas. O
gas que foi liberado da solucao é conhecido como gas livre.

A solubilidade do gas em 6leo (R;)

A solubilidade do gés mede a capacidade do 6leo de manter o gas em solucao a uma determinada
pressao e temperatura. Por isso esta propriedade dependera dos parametros ambientais, das
caracteristicas do 6leo (e.g. API) e gés (y4), Abdul-Majeed (2016).

Para um dado 6leo a uma dada temperatura, a solubilidade ira aumentar até que atinja a
pressao de saturagao (conhecida como pressao de bolha). A esta pressao todos os gases disponiveis
na solucdo estao dissolvidos no 6éleo e a solubilidade chega ao seu maior valor (Abdul-Majeed,
2016). Para pressoes inferiores ao ponto de bolha o gis forma uma fase separada e o ponto
de bolha reduz gradualmente. Existem varias aproximacoes na literatura para aproximar a
solubilidade do gas em 6leo como por exemplo a aproximacao de Glaso (1980):

APIU'989 1.2255
Ry = Vg (T — 460)0‘172 (10u) (2.44)
Onde:
u = 2.8869 — [14.1811 — 3.3093 log(p)]*® (2.45)

Glaso desenvolveu a equagdo com base em 45 amostras de 6leo no Mar do Norte (uma pequena
representatividade estatistica). A solubilidade do gas em 6leo pode ser calculada rigorosamente a
partir de dados de PVT medidos na pressdo e temperatura especificadas para o reservatorio. A
seguinte expressao relaciona a solubilidade do gés (Rs) com a densidade do éleo (p,), gravidade
especifica do 6leo (7,), a gravidade especifica do gas (y4) e o fator de de formagao de 6leo (B,):

Bopo — 62.47,
0.0136,

Como a equagdo (2.46) é analiticamente rigorosa, o seu erro dependera apenas da precisao dos
dados disponiveis. Esta equacao é de especial interesse para este trabalho porque ela relaciona
explicitamente duas varidveis da equacao de STOIIP o B, e 0 RGO (uma vez que a Ry = GOR
para p < Ppolha)-

A pressao de bolha (p)

A pressao de bolha (py) de uma mistura de 6leo e gis é definida como a maior pressdo na qual
uma bolha de gas é liberada pela primeira vez do Oleo. Esta importante propriedade pode
ser medida experimentalmente através da realizacdo de um teste de expansao de composicao
constante (Ahmed, 2010).

Na auséncia da pressao do ponto de bolha medida experimentalmente, é necessario fazer uma
estimativa dessa propriedade do petréleo bruto a partir dos pardmetros de andlogos. Existem
varios graficos e relagbes matemadticas para determinacao de p, foram propostas durante as
ultimas décadas. Estas correlagoes sao essencialmente baseadas na suposi¢do de que a pressao do
ponto de bolha tem uma forte ligacao com a solubilidade do gas Ry, gravidade do gés ~,, grau
API do 6leo e temperatura T.

Standing and Katz (1942) propos a utilizacgdo de um ébaco baseado em medidas de dleos
de campos na Califérnia (EUA) que mais tarde foi aproximada matematicamente por Standing
(1977) pela expressao empirica abaixo:

R, = (2.46)
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pb — 18.2[(RS/,yg)O.B:S(10)0.00091(T*460)70.0125(API) _ 14] (247)

E evidente na equacdo (2.46) a relacio entre B, e R,. Entretanto, esta equacio depende
de parametros como permeabilidade, viscosidade e fator de formacao de gas (By). Por isso
utilizaremos a rela¢do empirica 2.48 proposta por Kamari et al. (2016), que obteve boa correlagao
para um amplo espectro de dleos (tabela 2.8) completamente saturados, acima do ponto de bolha:

R, = A+ B —15.849 (2.48)
Onde :

B = 0.0064332 % (p + API)  (API ~, — 14.811)
A =0.14624 % (p — API) + 802.44/p + ((2.727 % p — API * t)/(API — 995.53))>

Propriedade | Unidade | Minimo | Média | Maximo
R SCF/STB 7,08 515,32 | 3298,66
Vg - 0,52 1 3,44
T, °F 54,9 173,30 | 360,93
API - 6,00 33,41 56,8
=3 psi 58,01 | 1755,58 | 7127,01

Tabela 2.8: Tabela de valores com as estatisticas de entrada utilizadas por Kamari et al. (2016) para
ajustar uma equagdo empirica de Rs e os demais parametros.

Condensados e Gas Umido - Razdo Liquido Gas (RLG)

Os condensados e gases iimidos sdo compostos principalmente de fragoes gasosas, (metano e
a faixa C1-C4) mas incluem também fragoes liquidas de baixo ponto de ebulicao (derivados
de hidrocarbonetos C5 a C8) e, menos frequentemente, constituintes com um peso molecular
mais elevado (tipicamente derivados de hidrocarbonetos C9 a C12). Em funcdo da redugao
isotérmica da pressao de formacdo, parte dos constituintes condensados ira condensar na forma
de condensado de géas (hua Han, 2001). A dissolu¢do do condensado é chamada de condensagao
retrégrada porque é contraria ao comportamento de substancias puras, que vaporizam quando a
pressdo cai abaixo da pressdao de saturacao sob condigoes isotérmicas (temperatura constante),
Schlumberger (2019). Quando o gas se comporta desta forma em subsuperficie ele é chamado de
gés retrogrado.

Reservatérios com uma quantidade relativa de 5 a 10 g de condensado por metro ciibico sao
geralmente referidos como reservatorios de condensado (hua Han, 2001). Por isso a faixa de
producdo liquida tipica em reservatérios de gas condensado é 1-10 bbl/MMm? de liquido (barris
de liquido por milhdo de metros cibicos de gés).

As acumulacgoes de gas e condensado estdo geralmente localizadas nos estratos mais profundos
sob alta temperatura e alta pressdo (Ungerer et al., 1995; Sun et al., 2012) estas condigbes estao
tipicamente em faixas de profundidade que permitem temperaturas de 200 a 400°F e 3000 e
8000psi, na faixa de 3km (que variard com o gradiente geotérmico da bacia).

Fator de Formacio de Oleo (B,)

O fator de formacao de 6leo, B,, é definido como a razao do volume de 6leo (mais o volume
de gas em solucao) nas condigoes de temperatura e pressao do reservatério e o volume de éleo
em condicoes padroes (equagao 2.49). O B, é sempre maior ou igual a 1, uma vez que o 6leo é
sempre visto em condigdes de superficie (seeps) ou soterrado onde as pressoes e temperaturas
sdo alterados por efeito da compactacao e gradiente geotérmico.
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Vr p— ‘
B, — ,P— Reservatorio (2.49)
VT,P—padrao

Onde o B, ¢ dado em unidade de volume por unidade volume (bbl/ST B, m3/m?). O fator
de formagcdo do 6leo normalmente aumenta com a pressao até a pressao de bolha, para pressoes
abaixo da pressao de bolha o gis em solucao é liberado e o B, é reduzido gradativamente até
que a pressao atinja o valor da pressao atmosférica onde o B, assume o valor de 1.

Matematicamente o Bo normalmente é descrito como uma equagao do tipo:

B, = f(RS7707’YQ)pOaP7 T) (2‘50)
Onde :

e v, é a gravidade especifica 6 do éleo em relacio a dgua;

e v, é a gravidade especifica média dos gases (em relagao ao ar);

R é a solubilidade do gés em scf/STB nas condigoes de reservatério (standard cubic feet /
stock tank barrel);

rho, é a densidade do 6leo nas condigdes do reservatoério;
e P ¢ a pressdo nas condigoes de reservatorio e;

e T ¢é a tempeperatura nas condigoes de reservatoério.

Por vezes os valores de P e T sdo implicitos na equacio, uma vez que os mesmos influenciam
os valores de densidade e solubilidade dos gases (Ahmed, 2010). Os valores de 7, podem ser
obtidos a partir da massa molar e proporgoes dos constituintes do 6leo e gas em condigoes
padroes comparada com a densidade da agua e ar respectivamente. Onde a densidade do ar
é dada por 28.96 e a densidade da dgua é de aproximadamente 62.4 1b/ft? o que nos leva as
seguintes equagoes:

_ bo
- 62.4°

A gravidade especifica do gés é discutida na secdo que discute o calculo de By, a solubilidade
do gés foi discutida na secao referente a razao gés éleo (RGO).

A gravidade especifica do 6leo pode ser estimada alternativamente pelo grau API ou vice-versa.
Na verdade, o grau API é a medida padrao na industria para classificagdo de 6leos. O API pode
ser calculado pela equacao (2.52), e inversamente a gravidade especifica pode ser estimada caso o
API esteja disponivel.

Yo 60°/60° (2.51)

141.
API = o _ 131.5 (2.52)
Yo
Os valores tipicos de grau API vao de 10° para 6leos pesados, a 50° API para 6leos le-

ves,/condensados.

Ahmed (2010) fornece uma excelente revisao sobre a modelagem de fluidos em reservatoérios
incluindo diversas aproximacoes uteis de B, para acumulagoes em pressdes menores do que a
pressao de bolha. Neste texto citarei apenas a aproximacao utilizando balanco de materiais do
fluido podemos & equacao (2.53). H& diversas aproximagoes disponiveis na literatura dadas por
correlagbes distintas: Standing’s correlation, The Vasquez-Beggs correlation, Glaso’s correlation,
Marhoun’s correlation e The Petrosky-Farshad correlation.

SA gravidade especifica é a densidade de uma substancia em relacio a outra
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~ 62.49, + 0.0136 Rs,
Po
Assim como ja discutido anteriormente, a precisdo da equagao (2.53) depende apenas da
acuracia em determinar as constantes envolvidas, sendo ela a que tem maior rigor analitico dentre
as aproximagcoes disponiveis.
Para uma abordagem mais simplificada pode-se utilizar correlacdo de Arp reportada em Frick

(1962) para estimar o fator de volume de formagao de 6leo quando as propriedades solubulidade
do gas sao conhecidas.

B, (2.53)

B, = 1,05 + 0,0005. R, (2.54)

Outra opc¢ao estimada com base em dados de 6leo leve no Egito também bastante simplificada,
é a expressao empirica de Hanafy et al. (1997):

B, = 1.079 + 0.0006. R, (2.55)

Note que os valores das constantes e varidveis utilizadas aqui estdo em unidades de medidas
tipicamente aplicadas na industria americana, a temperatura em °F e a pressao em psi, caso
seja conveniente a conversao do B, de bbl/STB para mg/ms possuem a mesma razao de
proporcionalidade néo precisando de conversao, porém nao é incomum medidas em SCF/STB
que devem ser calculadas utilizando a constante de proporcionalidade:

Bo(m3/m3) = 5.6130(SCF/STB) (2.56)

Valores tipicos de B, giram em torno de 1 a 1.1 para 6leo extra pesados, 1.2-1.5 para 6leos
tipicos e valores que chegam a superar 3 em condensados (veja na tabela 2.9).

Algumas caracteristicas tipicas de 6leo podem ser vistas na tabela 2.9, que podem ser
utilizadas caso nenhuma informacao sobre analogos esteja disponivel.

Fluidos de Petroleo e Suas Caracteristicas
Cordo Oleo Preto Marrom a Esverdiado a Laranja a Branco Branco a Incolor
Verde Claro Laranja
Peso Moleocular de Fluido Inicial 210+ 703210 40a70 23340 <23
Stock Tank Qil Gravity API 5al5 152345 42a55 45-60 45+
Fragdo Maior que C7 mol% =50 35a50 10a30 1a6 Oail
GOR inicial scf/STB 0-200 200-500 500-3500 3500-30000 30000+
Boi Inicial (FVF) RB/STB lall 1,1al5 1,5a3,0 3a20 20+
Temperatura Tipica de Reservatorio F 50a 200 100 a 200 150 a 300 150 a 300 150a 300
Pressdo de Saturacdo em psia 0a 500 300 a 5000 3000 a 7500 1500 a 3000 -
Oleo Volatil/Razdo de gas STB/MMscf 0 Dalo 10a 200 50a 300 0as0
OOIP 8TB/acre-ft (bulk) 1130 a 1240 850a1130 400 a 850 60 a 400 0a60
OGIP, Mscf/acre-ft (bulk) 0a 200 200a700 300 a 1000 500 a 2000 1000 a 2200

Tabela 2.9: Dados gerais médios de hidrocarbonetos. Fonte: www.petrowiki.com.

Fator de Recuperacgao

O fator de recuperacdo é o elemento que devera representar a razdo entre a quantidade
de hidrocarbonetos que pode ser extraido em subsuperficie e o valor total de hidrocarbonetos
presentes originalmente na acumulacao. Ele serd, portanto, o elemento de ligacao entre os recursos
in place e as reservas ou volume recuperavel potencial que serao efetivamente produzidos.

Um fato interessante é que normalmente mais 6leo é deixado para tras nos campos de petroleo
do que serd recuperado até o final da explotacdo da acumulagio, ou seja, o fator de recuperacao é
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em geral menor do que 50% (Shepherd, 2009). J& nos campos de gas a eficiéncia de recuperagao
serd normalmente maior.

O fator de recuperacao (F;) é determinado por fatores geolégicos, fatores relacionados ao
conceito de desenvolvimento do campo e fatores relacionados a operacao. Os fatores relacionados
a engenharia (conceito de desenvolvimento e operagao) sdo guiados pelo problema geolégico as
tecnologias disponiveis e as premissas econdmicas que em ultima andlise definirdo a viabilidade
do projeto. Alguns dos pontos chaves dos fatores supracitados sdo ilustrados na Tabela 2.10:

Fatores Geoldgicos Desenvolvimento Operacao
Porosidade N de Pogos Eficiéncia de Injecao
Permeabilidade Conceito de desenvolvimento Otimizacao da planta
Conectividade Razdo de Injetores/Produtores Intervencao nos pocos
Propriedade dos fluidos | Tamanho da facilidade de producao | Paradas de Manutenc¢ao
Saturacao de fluidos Tempo de explotacao Gerenciamento do campo

Tabela 2.10: Alguns fatores que impactam no fator de recuperagdo de uma acumulacao.

Em plays maduros o fator de recuperacao pode ser estimado com base em trends de fator de
recuperagao feitos para descobertas com mesmas caracteristicas (como idade e/ou soterramento)
de forma a dar representatividade Amado (2013). Um exemplo pode ser visto na Figura 2.36,
com exemplos de diferentes plays no GOM.

RF%
0 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
® Pliocene
5000 4 [ | Miocene'
Lower Miocene
B Paleogene
10,000
:g_ 15,000
(0]
o
20,000
25,000
30,000

Figura 2.36: Exemplo de fator de recuperagdo vs profundidade para diferentes campos no Golfo do
México portadores de 6leo (note que eles estdao agrupados por idade). Fonte: Amado (2013).
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2.3 Associagao de Variaveis

De acordo com Rodgers and Nicewander (1988) e Beaumont (2012), sir Francis Galton
(1822-1911) propos pela primeira vez o termo "co-relacdo"entre duas varidveis em 1885, quando
estudava a relacao entre altura e comprimento do antebrago de 348 homens.

A associacgdo de varidveis comegou muito antes de 1885, poderfamos dizer que esta relagio é
tdo antiga quanto o comércio onde ha uma relagdo entre prego e produto. Ao estabelecer uma
relacdo de dependéncia entre duas variaveis estamos criando uma associacdo entre elas.

Muitas publicacoes da estatistica nas primeiras décadas do século 20 se preocuparam em
medir a correlacao de varidveis dentro de grandes datasets, com o objetivo de entender os fatores
que controlam a ocorréncia de determinado evento (de maneira bastante descritiva). O famoso
artigo "Notas sobre a histéria da Correlagao", (Pearson, 1920) fornece uma excelente histérica
revisdo sobre o assunto.

Quando avaliamos dois eventos possivelmente associados tentamos verificar uma simetria em
suas tendéncias que pode ser um indicativo de que a relac¢do entre elas pode ser positiva (eventos
que ocorrem com aumento ou diminui¢do conjuntos, ou negativos com comportamento oposto).
Utilizando um gréfico hipotético (Figura 2.37) a relagdo entre temperatura e a venda de gelo, e
temperatura e a venda de aquecedores em uma cidade podemos ilustrar esta tendéncia.

Exemplos hipotéticos de correlagao
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Figura 2.37: Tlustracdo hipotética da relagdo entre a temperatura e a venda de gelo (esquerda), e
temperatura e a venda de aquecedores em uma cidade (direita).

Espera-se que com o aumento da temperatura as vendas de gelo aumentem e ocorra uma
diminuicdo na venda de aquecedores. Para expressar relages lineares como esta de forma
numérica utilizamos os coeficientes de correlacio.

A correlacido pode ser definida como uma familia de métodos para resumir a intensidade
e diregdo da relacao entre duas varidveis (Whitford, 2005). A correlacdo como conceito serve
como base para declaragoes sobre relacionamentos e associacoes estatisticas simples. Ela pode
ser usada em testes de hipéteses e métodos mais avancados para avaliar separadamente muil-
tiplos parametros num problema de alta complexidade. Estas varidveis podem ser puramente
matematicas, relacionadas a agoes antropicas, descrever fendmenos fisicos etc.

As correlagoes também ocorrem na geologia do petrdleo com frequéncia. Se fizermos uma
analise regional dos campos descobertos em uma bacia, utilizando valores médios de propriedades
de acumulages, verificariamos que algumas propriedades por vezes apresentam comportamento
proporcional.
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Isto pode ser visto, por exemplo, na relagdo porosidade (phi) vs permeabilidade (k) em
reservatorios uma mesma idade, Fator de Formacao de éleo (Bo) vs Razdo gas-6leo (RGO).

Estas relagées nao sdo coincidentes, verifica-se que um aumento no espago poroso tende a
tornar os poros conectados e, portanto, a relacdo entre porosidade e permeabilidade aparece
naturalmente nestas condi¢bes, de maneira andloga um aumento no volume de fracoes leves
dissolvidas no éleo (RGO) permite que ele seja mais comprimido e dessa forma, tem impacto
direto no fator de formacao de éleo (B,) estimado para aquela acumulagao.

Mesmo em reservatorios complexos como os carbonaticos estas relagoes sao rotineiramente
reportadas na literatura. Isto é reportado em Favoreto et al. (2016) e Muniz and Bosence (2017)
(Figura 2.38) que ilustram a relacdo de porosidade com a permeabilidade em carbonatos albianos
e coquinas, respectivamente, na Bacia de Campos.

Por outro lado, o uso destas relagées deve ser feito com cuidado uma vez que a relacao
entre variaveis pode nao ser uniforme ao longo de uma bacia. Exemplos classicos em que estas
premissas falham sdo por exemplo em reservatérios fraturados onde mesmo com porosidades
relativamente baixas é possivel ter permeabilidades relativamente altas. Também ocorrem
reservatorios carbondticos com porosidade vuggy ou arenitos cimentados classificados como
fechados (tight sands), onde o espago poroso existe, mas sdo fracamente conectados e portanto
tem pouca relagdo com a permeabilidade.
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Figura 2.38: Crossplots de permeabilidade vs porosidade em reservatorios carbonaticos, a esquerda em
carbonatos da Formacao Quissama, Bacia de Campos (Favoreto et al., 2016), a direita em coquinas da
idade Jiquid também na Bacia de Campos (Muniz and Bosence, 2017). Em ambos os graficos as diferengas
nos pontos estao relacionadas a diferentes facies.

O cenéario pode ser ainda mais complexo quando mais de duas varidveis se relacionam entre
si. Um exemplo muito claro disso é o fator de recuperacdo de 6leo em um compartimento do
reservatério em produgao, que depende da permeabilidade (que por vezes traz uma relagdo com
a porosidade), ao fluido a ser escoado ao longo do reservatério.

Ao trabalhar com fator de recuperacdo médio para uma acumulacdo inteira, mais varidveis
aparecem no sistema como o grau de compartimentacao da estrutura e a analise da engenharia que
definird quantidade 6tima de pocos para o maximo aproveitamento econémico. Estes elementos
serdo superpostos e dessa forma a relacido de linearidade das variaveis sera reduzida a medida
que o numero de variaveis entram no sistema.

2.3.1 Coeficientes de Correlacao

A covariancia e o coeficiente de correlagdo de Pearson sdo as versGes mais populares para
fazer estimativa de relacdo entre duas varidveis (Whitford, 2005). Mas, s6 sao apropriados dadas
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suposicoes especificas sobre a relagdo entre as varidveis envolvidas e as escolhas feitas sobre a sua
medicao. Matematicamente, a covariancia é dada pela expressdo:

Covap = Y- AE((A; — 1a)(B: — )]} (2.57)

onde E[] é o operador do valor esperado da varidvel, normalmente dado por sua média:

)= Ly )= (2.58)

Considerando que E[A] = pua e E[B] = up, temos:

Covap =Y {E[(Ai — E[A])(B; — E[B])]} (2.59)

=1

Aplicando a propriedade distributiva na equagao (2.59), obtemos:

Covap = f: {E[A.B — A.E[B] — B.E[B] + E[A].E[B]]} (2.60)

Aplicando o operador esperancga matematica nos elementos da equagao 2.60, chegamos a:

Covap = fj (E[A.B] — E[A].E[B] — E[B].E[A] + E[A].E[B]} (2.61)

Simplificando obtemos:

n
Covap =Y {E[A.B] — E[A].E[B]} (2.62)
i=1
Ao reordenarmos de maneira consistente distribui¢oes suficientemente amostradas, com mesma

geometria, estamos adicionando linearidade a relacdo A e B. Portanto, mudamos diretamente o
termo E(A.B). Por outro lado, no caso em que A e B sdo independentes:

n n

> {E[A.B]} => {E[A.E[B]} (2.63)

i=1 i=1

E assim:

Covap =0 (2.64)

Note que o valor de Covap nao é afetado pelo ntimero de amostras, mas pela escala de
valores de ambas as distribui¢cbes. Para normalizar os valores de covariancia, dividimos o valor
céculadopela varidncias (Var) das distribui¢oes com dispersoes diferentes. Este coeficiente é o
coeficiente de correlacao de Pearson dado por:

Covap
VVar(A).Var(B)

Corap = (2.65)

e a varidncia é dada por:

Var(4) = B[(A; - pa)’] (2.66)

Note que a partir da equacdo (2.66) verificamos que a varidncia é um caso particular da
covariancia (Cov(A,B)) em que A=B. Ao analisarmos as equagoes 2.57 & 2.65, verificamos que a
correlacdo nao depende diretamente da ordem das amostras em uma das distribui¢cbes mas sim
da ordem de ocorréncia conjunta das mesmas. Em outras palavras, estabelecidos os pares de
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variaveis é possivel embaralhar ou organizar as distribuicbes mantendo os pares e assim manter o
mesmo nivel de correlagdo. Por outro lado, ao mudar a ordem de apenas uma das distribui¢des
possivelmente a correlacao seréd afetada.

Observe na Figura 2.39 que o coeficiente de correlacdo de Pearson é limitado aos valores
1 e -1. Este coeficiente reflete a intensidade (ou inversamente o grau de ruido) e a direcao
de um relacionamento linear (linha superior da Figura 2.39). Note que, o grau de inclinagao
desse relacionamento (linha do meio da Figura), tem uma relacdo com a faixa de valores das
variaveis mas nao com a correlacdo. Outros aspectos do relacionamento entre as variaveis como
a nao-linearidade ou curvatura (parte inferior) também nao sdo corretamente representados por
este coeficiente.

Figura 2.39: Exmplos de coeficiente de correlagdo de Pearson. Vérios conjuntos de pontos (x, y), com
o coeficiente de correlagdo de Pearson entre x e y para cada conjunto. Observe que a correlagio reflete
o ruido e a diregdo de um relacionamento linear (linha superior). Ela ndo é sensivel a inclinacao desse
relacionamento (meio). Este coeficiente ndo é bom para medir relacionamentos nao-lineares (parte inferior).
Note que a figura no centro tem uma inclinagdo de 0, mas nesse caso o coeficiente de correlacao é indefinido
porque a varincia de Y é zero. Fonte : https : //en.wikipedia.org/wiki/Correlation__and_dependence.

Se a relagdo entre duas varidveis A e B for descrita por uma equacao de segundo grau em
forma de "U"ainda que sem nenhuma dispersao o resultado serd uma correlacdo préoxima a zero.

Ao lidar com distribuigdes com relagoes lineares podemos utilizar o coeficiente de correlagao
de Pearson como a intensidade da relagdo entre duas varidveis. Considerando este cenério,
podemos utilizar a escala proposta por Whitford (2005) para estimar quao boa é a correlacao
entre duas variaveis (Tabela 2.11):

0.0 < |Cora p| < 0.3 | nado ha correlacao entre as variaveis
0.3 <|Corap|l < 0.5 correlagao baixa

0.5 <|Corap| < 0.7 correlagdo moderada
0.7<|Corap|l < 0.9 correlacdo alta

0.9 <|Corap| <1 correlacdo muito alta

Tabela 2.11: Tabela com escala de correlagdo Pearson e sua possivel interpretacao (atente que os valores
estdo em médulo.). Fonte: Whitford (2005).

Em distribui¢oes lognormais, os valores limitrofes do coef. de correlacdo de Pearson ja nao sao
mais necessariamente -1 e 1. Este desequilibrio acontece, pois, a funcao é altamente assimétrica
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em frequéncias e valores. A dispersao dos poucos valores de P10 fazem com que os valores
de E(A.B) fiquem bastante elevados e limitam principalmente os valores da parte negativa da
correlagao.

E possivel verificar este desequilibrio com desenvolvimento matemético analitico da expressio
do coeficiente de correlacao Pearson (2.65) conforme verificado em (Demirtas and Hedeker, 2011)
(com pequeno erro no numerador, corrigido aqui).

Sejam Ng — N(ua,0%) e Ng — N(up,0%) duas distribui¢des normais de média x e varidncia
o2 subjacentes as distribuicdes lognormais A e B, funcdes lognormais geradas por A = exp(Ny4)
e B = exp(Np). Substituindo A e B na equagao 2.65 obtemos:

edaB.oa.op _ 1

V(eh —1).(e7h — 1)

Onde Corgp ¢é o coeficiente de correlacao de Pearson entre as funcoes lognormais, oy, np
é o coeficiente de correlagdo entre as distribui¢bes normais NqeNp de B e A. Demirtas and
Hedeker (2011), também foram acertivos ao produzir o gréfico de variagdo Corap em fungao
op utilizando pequenos incrementos de o4 mostrando que quanto maior forem as diferencas dos
desvios padroes menor serd a faixa de correlagoes possiveis. O grafico foi reproduzido aqui na
Figura (2.40).

Corap = (2.67)
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Figura 2.40: Gréfico de coeficientes de correlagdo Pearson (Corap) versus o desvio padrao (op) da
normal subjacente da distribuicio B (Np). As curvas superiores representam as correlagdes méximas
das distribuigoes lognormais. Elas foram obtidas a partir do coeficiente de correlacdo das distribuigoes
subjacentes 0y, vy = 1. As curvas inferiores representam correlagbes minimas, obtidas a partir de
0N, Ny = —1. As cores variam para diversos desvios padrdes 04 das normais subjacentes N4 simuladas.
Fonte: modificado de Demirtas and Hedeker (2011).

O valor de correlagdo é uma medida indireta do grau de linearidade e efetividade da relacao

entre as variaveis. A incerteza decorrente da auséncia de dados para um determinado play
gera altos valores da razdao P10/P90 que tem impacto direto nos valores de desvio dispersao
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de valores e portanto inclinagdo da reta de correlagdo. Esta caracteristica devera ser comum
principalmente nas etapas exploratorias iniciais de prospectos em areas de fronteira e em areas
onde a resposta sismica em termos de DHI nao é conclusiva. Nestas areas as oportunidades sdo
baseadas eminentemente em modelo conceitual.

Como a medida de incerteza no método probabilistico de avaliagdo de prospectos é dado
pela razao (P10/P90), e os valores de o sdo calculados com base na normal padréo, os valores
absolutos das varidveis nao exercem nenhum papel importante nos limites de correlacdo de
Pearson e incerteza.

Tome, por exemplo, um prospecto com porosidade média de 22,3% (P10 = 27%, P90 = 18%
e 0 = 0.158) tem uma razao P10/P90 = 1.5 e desvio padrao subjacente o = 0.158. Analogamente
tomemos o pardmetro area com média de 124km (P10 = 150km e P90 = 100km) também tem
uma razao P10/P90= 1.5 e desvio padrao subjacente o = 0.158. Duas varidveis com médias em
escala de grandeza bastante diferentes, mas ao ter os mesmos valores de P10/P90 terdo desvio
padrao das normais subjacentes (o) iguais.

A prova matematica desta propriedade é simples e feita a seguir:

In(P10) — In(P90)

- 2.
7 2% 1.282 (2.68)

Se o P10 pode ser reescrito como n.P90 temos:

_In(n.P90) — In(P90)
7= 2% 1.282 (2.69)

Utilizando a propriedade multiplicativa dos logaritmos:

_ (In(n) +In(90)) — In(P90)
7= 2% 1.282 (2.70)

Logo em casos em que P10 é um multiplo qualquer n de P90, temos que:

> In(n)
2% 1.282
A consequéncia pratica desta relagdo é que conhecida a razao pl0/p90 e um percentil é
possivel definir toda a distribui¢do lognormal tedrica. Para trabalhar com a limitagdo entre
valores maximos e minimos algumas abordagens podem ser utilizadas:

(2.71)

e Utilizar valores de correlagao entre os limites definidos.

o Utilizar valores de correlagdo das distribui¢oes normais subjacentes que serdo posteriormente
transformados analiticamente para as distribui¢bes de estudo.

e Utilizar valores de correlagdo nao lineares.

O algoritomo GSC - Generate Sort and Correlate

Conforme comentado anteriormente, os valores de correlacido para distribuigoes assimétricas
(como a lognormal) com desvios diferentes tem valores maximos e minimos de coeficiente de
correlacdo de Pearson diferentes de 1.

Para tratar este problema podemos usar o algoritmo Generate, Sort and Correlate (GSC)
que foi proposto inicialmente em Demirtas and Hedeker (2011) com o objetivo de estimar os
valores limitrofes para distribuigdo em anélise. O algoritmo funciona em trés passos (Figura
(2.41) conforme seu nome:

e (enerate - Nesta etapa é possivel utilizar amostras ja adquiridas de campo ou distribuic¢oes
geradas por simulagoes;
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e Sort - As distribuigdes sdo ordenadas de maneira crescente ou decrescente em mesma
dire¢do ou em diregoes opostas (para obter o valor minimo de correlagio);

e Correlate - Faga o célculo da correlacao entre as distribuigdes em mesma dire¢ao (para
obter o valor méximo de correlagdo) e em dire¢oes opostas (para obter o valor minimo de
correlagao);

GENERATE SORT CORRELATE (GSC)

Legenda:

Selecionar/Gerar as Distribuigdes

Dados de Entrada
Computagdo

Dados de Saida

Ordenar distribui¢ées Ordenar distribuices
em diregdes opostas na mesma dire¢do

Calcular o coeficiente de correlacdo Calcular o coeficiente de correlacdo
de Pearson entre as distribuigdes de Pearson entre as distribuicées

Valor Minimo de Correlagdo Valor Méximo de Correlagdo

Figura 2.41: Diagrama esquemético do algoritmo Generate Sort and Correlate, (GSC) proposto por
Demirtas and Hedeker (2011).

Note que, neste algoritmo estamos utilizando um esquema dependente da correlagdo de
Spearman (ou rank correlation) para determinar os valores maximos e minimos de correlacdo de
Pearson.

Algumas das vantagens advogadas pelos autores é que esta abordagem funciona com varios
tipos de distribuigoes que inclusive ndo precisam ser do mesmo tipo entre si, portanto é flexivel.

Contanto que a distribuicdo seja bem amostrada, a solugdo analitica das distribuicoes e de
sua correlagdo ndo precisa ser conhecida ou aproximada. Ainda assim, é possivel obter bons
valores maximos e minimos de correlacao para as distribuicoes.

Outra vantagem é que consiste em uma solucao rapida pois depende de operagdes triviais
(ordenagao e correlagao), Demirtas and Hedeker (2011) .

Medidas de Correlagao nao-lineares

O coeficiente de correlagdo de Spearmmann (r) é um caso especial do coeficiente de correlagao
Pearson para quando ambas as varidveis sdo medidas quantitativamente como escalas ordinais
(Whitford, 2005). Neste caso um critério determinara as posigoes definindo um rank e por este
motivo este coeficiente é chamado de Spearman Rank Correlation Coefficient ou simplesmente
rank correlation.

Este ultimo ponto pode ser utilizado para avaliar a correlagdo entre duas distribuicoes e
também para avaliar o grau de organizacao entre suas amostras. Matematicamente o coeficiente
de Spearman, tradicionalmente atribuido a letra p, é dado por:

CovR. R (2.72)

paB = VVar(Ra).Var(Rp)
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Onde R4 é a série de posicoes de amostras ordenadas da distribuicdo A, e Rp a série de
amostras ordenadas da distribuicao B.

Ao utilizar o coeficiente de correlagdo de Spearman, ou rank correlation, o que fazemos é
normalizar a unidade de cada amostra para 1 e o incremento também para 1, esta operacao
lineariza qualquer distribuicao independente da sua forma e por este motivo este coeficiente de
correlacdo é chamado de "nao-paramétrico"(Whitford, 2005).

Note que, estaremos de alguma forma, dando o mesmo peso para amostras de valores pequenos
(que tem grande frequéncia nas distribuigoes log-normais) e valores grandes que tem frequéncia
bastante reduzida.

Um conceito importante que permeia a relagdo de posigées é o de comportamento como-
notonico. Ao lidar com distribui¢ées univariadas a comonotonicidade diz respeito a ordenacao
crescente dos elementos da distribuigdo (Cherubini et al., 2004). Tome por exemplo, uma distri-
buigdo X dispostos de maneira que os elementos da distribuicio X = [x1 < 2, ..., Zp—1 < Ty).
No caso das distribui¢oes bivariadas as duas distribui¢es sdo organizadas de maneira igualmente
crescente e ordenada (maximizando o coeficiente de correlagdo de Spearman p = 1).

No caso de distribui¢oes bivariadas, ha também o conceito de distribui¢oes contra-comonotdénica
(Cherubini et al., 2004). Neste caso, as distribuigoes sdo organizadas de maneira estritamente
inversas, em que uma distribuicdo é organizada de maneira crescente e a outra de maneira
decrescente (minimizando o coeficiente de correlacdo de Spearman p = —1).

Outra medida de correlacdo nao-paramétrica é o coeficiente de correlagao de Kendall, este
coeficiente avalia o grau de similaridade entre dois conjuntos de posi¢oes (assim como o coeficiente
de correlagao de Spearman) dados a um mesmo conjunto de dados (Whitford, 2005). A sua
medida é feita com base na diferenca de probabilidade de concordancia e discordincia entre os
pares de duas varidveis aleatérias (e.g. X e Y). Matematicamente o coeficiente de correlagao de
Kendall pode ser descrita pela equagao 2.73.

_2(C-D)

n(n—1)

Onde n é o nimero de amostras em cada um dos conjunto de dados, C é o niimero de pares

concordantes e D é o ntimero de pares discordantes. O coeficiente de correlagao de Kendal 7

pode ser interpretado como a diferenca entre a probabilidade de dois pares de objetos estarem

na mesma posicao [denotada P(igual)] e a probabilidade desses objetos estarem em uma posigao

diferente [denotado P(diferente)] (Whitford, 2005). Matematicamente esta relacdo pode ser
interpretada como:

(2.73)

7= [(X1 - X2).(Yi — Ya) > 0] - P[(X; — Xa).(Yi — Y3) < 0] (2.74)

Onde (X1,Y1) e (X2,Y2) sdo vetores aleatérios independentes e identicamente distribuidos
com a mesma CDF (Cumulative Density Function) ou simplificadamente:

T = P(igual) — P(diferente) (2.75)

De acordo com McNeil et al. (2005), ¢ um pouco melhor usar essas medidas do que o coeficiente
correlagao linear. Em sua opinido, no entanto, deve-se escolher um coeficiente para a estrutura
de dependéncia que reflete um conhecimento mais detalhado do problema em questao, em vez de
resumir a dependéncia com um tnico nimero como correlacdo linear ou correlacido de posi¢goes. O
coeficiente de correlacdo de Kendall também é uma medida utilizada para modelar a dependéncia
através das cépulas, discutida a seguir.
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2.4 Métodos para Obter Séries Aleatorias Correlatas

O uso de séries aleatérias é parte importante na configuracdo de algoritmos que tentam
reproduzir cendrios, para fendmenos da natureza que podem ser considerados aleatérios.

A a primeira questao quando tratamos a modelagem de eventos aleatérios numéricamente é: o
que é/sao nimero(s) aleatério(s)? Numeros aleatérios essencialmente nao existem (e.g 1254 é um
nimero aleatério? nao). Aleatoriedade advém da nossa incapacidade em prever o(s) préximo(s)
nimero(s) de uma série. Portanto, quando tratamos com a aleatoriedade estamos falando de
uma série de niimeros nao previsiveis e ai sim, 1254 pode ser o préximo nimero aleatério mas, o
seu sorteio nao o classifica como tal.

Os computadores como conhecemos hoje, sdo maquinas por si s6 deterministicas, eles seguem
uma série de instrucdes que se repetidas deverao dar o mesmo resultado e, portanto, uma maquina
nao é capaz de gerar numeros aleatérios sozinha.

Um gerador de niimeros aleatérios real é um sistema que gera nimeros a partir de uma fonte
verdadeira de aleatoriedade. Estas fontes podem ser algo fisico, como um contador Geiger, onde
os resultados sdo transformados em ntmeros aleatérios. Entretanto, este método necessitaria
de um hardware adicional. Ele ndo seria reproduzivel e, ndo seria rapido para que pudéssemos
realizar 40.000 iteragoes para varios pardmetros (como fazemos na modelagem de prospectos) em
tempo factivel.

Note que em muitos problemas que enfrentamos nés nao precisamos necessariamente de
aleatoriedade real. Este é o caso ao fazer avaliagoes probabilisticas de prospectos, principalmente
por lidar com distribui¢bes definidas. Em vez disso, podemos usar a pseudo-aleatoriedade.

A pseudo-aleatoriedade consiste na amostragem de nimeros que "parecem aleatorios", mas
foram gerados usando um processo deterministico (Rukhin et al., 2001). Para simular a aleato-
riedade em computadores utilizam-se 2 elementos: (1) Uma semente que é o ponto de partida
do algoritmo e; (2) Um algoritmo que gere uma sequéncia de nimeros chamado de gerador de
nimeros pseudo-aleatoérios.

Se a semente nao for declarada explicitamente, o gerador de ntimeros pseudo-aleatérios podera
usar a hora atual do sistema em segundos ou milissegundos como a semente combinada com
outros elementos como temperatura da CPU etc. De posse da semente, os ntimeros sao gerados
em uma sequéncia deterministica que dependerd do algoritmo especifico implementado.

Métodos baseados em algoritmos pseudo-aleatérios tém vantagens importantes, uma delas é
que sao reproduziveis (caracteristica advinda do cardter deterministico do processo de geracao
de amostras). Isto significa que ao usar a mesma semente devemos ter uma mesma sequéncia
de niimeros permitindo a repeticdo de experimentos e, portanto, contanto que o algoritmo e
o tamanho do vetor sejam conhecidos s6 necessitamos da semente para gerar uma sequéncia
de milhares de ntimeros. Outra vantagem é que estes métodos sao também rapidos para gerar
amostras e (normalmente) nao precisam de nenhum hardware adicional.

A desvantagem ébvia é a auséncia de aleatoriedade real, mas conforme mencionado em
Rukhin et al. (2001): "ironicamente algoritmos pseudo-aleatérios bem construidos fornecem
séries aparentemente mais aleatorias do que muitas fontes verdadeiramente aleatorias"uma vez
que alguns algoritmos introduzem nao-linearidades sobre nao-linearidades destruindo qualquer
relagdo de entrada e saida esperada.

A biblioteca Python numpy.random usa um gerador de ntiimeros pseudo-aleatorios popular e
robusto chamado Mersenne Twister (MT) proposto inicialmente por Matsumoto and Nishimura
(1988). Este gerador possui as seguintes vantagens: (1) sua velocidade de geracao de amostras
é muito rdpida; (2) tem um grande periodo de recorréncia 2'937=1; (3) tem propriedade de
equidistribuig¢do de alta dimensao (623 dimensoes equidistribuidas).

O algoritmo se baseia num método chamado de Linear Congruential Generator que usa a
expressao 2.76 para a geracdo de amostras.

Tpy1 = restol(x, x a + ¢)/d)] (2.76)
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Onde a é um multiplicador, ¢ um incremento, d um divisor e xy é a semente que ira gerar
outro nimero que serd a proxima semente e assim por diante (a,c,d podem variar dinamicamente
ou ser previamemte definida). O algoritmo faz uso de métodos adicionais baseados em algebra
linear para ter uma sequéncia com caracteristica multidimensional.

Mas o que faz um algoritmo gerar sequéncias de nimeros que "parecem aleatoéria'?

1. Incapacidade de fazer previsdes sobre o préximo termo. A sequéncia deve seguir um
padrao altamente complexo a ponto de ser definida como "sem padrao", que nao pode ser
predito seja por uma expressao matematica ou por repeticdo da prépria série, note que
essa caracteristica é de fato o que traz aleatoriedade ao algoritmo;

2. Ter a abrangéncia e igualdade de probabilidade sobre todo o espectro de nimeros possiveis
para a série (a nao ser que seja definida para ocorrer de maneira diferente). Um exemplo
simples de algoritmo que nao atende a esta caracteristica é um codigo que simule um dado
de seis faces, mas s6 consiga retornar uma variedade de cinco nimeros;

3. A capacidade de rapida divergéncia. Se mudarmos a amostra inicial de 2 para 2,001
deveriamos ter séries bastante diferentes;

Para estudos de analise de incerteza que envolvem amostragem de uma tunica distribuicao
(gerando 'n’ observagoes), nao ha significado para a ordem em que essas observagoes sao obtidas
e a aleatoriedade tem pouca importancia.

O que importa ao amostrar uma tnica distribuicdo é que todo o conjunto de observagoes
preserve fielmente as propriedades da distribuicdo da qual foi amostrada. Entretanto, ao avaliar
equagoes que envolvem mais de uma distribuicao, a ordem na qual as varidveis sdo geradas e
consequentemente combinadas passa a ser um fator importante, e, portanto, estudos de correlagao
S40 necessarios.

Conforme mencionado por Iman and Conover (1982), foi devido ao avango do poder com-
putacional nos anos 1980 que a simulagdo de Monte Carlo se popularizou nas empresas. As
companhias passaram a empregar muitas técnicas de simulagdo na avaliacdo de risco. Ainda
de acordo com os autores, a maioria das implementacdes sobre técnicas de amostragem era
univariada ou multivariada independente.

Apesar da disponibilidade da teoria sobre a correlagdo na simulagdo numérica ja tivessem
sido produzidas previamente, a implementacao destas teorias de maneira conjunta ainda era
pouco incorporada. Bibliotecas graficas de facil uso foram também importantes na visualizacao
de crossplots entre as variaveis, o que propiciou a percepcao da relagdo entre elas e da necessidade
do uso de correlagdes para um publico maior.

A visualizagao de distribuigoes bivariadas (com duas variaveis) é comumente feita através
de um histograma 2D ou de uma nuvem de pontos acompanhada dos respectivos histogramas.
Neste tipo de grafico a geometria da nuvem de pontos e histogramas dependerdao da forma
das distribuigbes. Caso sejam gaussianas com desvios padrao iguais, gerardo idealmente uma
geometria circular. No caso de desvios padroes diferentes resultardo em geometria eliptica
centrada nas médias das distribuicdes que serd deformada pela correlacao’.

A distribuicdo bivariada normal correlacionada possui pdf com equagao analitica conhecida
desde os anos 1920 (Owen, 1956). A equagao (2.77) descreve esta distribuicao:

1 1 _
p(z) = mexp—?(TE 'x (2.77)

Onde duas distribuigdes quaisquer (XjeX;) estdo contidas no vetor xI' = [X1, Xy, ¥ é a
matriz de covariincia e || representa o médulo da matriz.

7 caso da Figura 2.42 a correlagdo foi definida como zero em ambos os exemplos.
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Figura 2.42: Exemplos de crossplots equivalentes a uma distribuigao bivariada normal. Foram criadas
duas distribui¢oes normais com 50000 amostras, ambas com média 0 e ambas com desvio padrao de 1,
a correlagdo das distribuicdes é zero (esquerda). Alternativamente (direita) temos duas distribuigoes
também com média 0 e desvio padrao diferentes. A variavel no eixo das abscissas tem desvio padrao 1 e a
variavel no eixo das ordenadas tem desvio padrao 2, a correlagdo das distribuigoes é zero.

Considerando a relagdo exponencial entre normal e lognormal, se exponenciarmos as distri-
bui¢oes normais geradas com base na reamostragem da equacao (2.77) terfamos distribuigoes
lognormais de alguma forma correlatas, mas seus valores de correlacdo Pearson nao seriam os
especificados em fun¢do da operagio de exponenciacao.

O problema pode se tornar um pouco mais complexo se as distribuigdes tém geometrias
nao-normais desconhecidas ou sdo determinadas por métodos numeéricos.

A geracao de amostras correlacionadas é baseada em dois processos: A geracdo de amostras
sob um critério de restricio prévio que gere amostras de distribuicoes correlatas (e.g. Cadeias de
Markov, Bootstraping) ou; A geracao de distribuigdes pseudo-aleatérias independentes (e.g. SRS
- Standard Random Simulation, Latin Hypercube Sampling) seguidas de rearranjo de maneira a
atingir o nivel de correlagao desejado (e.g. Iman Conover-Cholesky, Cépula e GSSC).

Nao iremos discorrer sobre estratégias de geracdo de amostras, nos concentraremos nos
métodos de reordenamento.

Apesar de apresentar as expressdes matematicas quando conveniente, a ndo ser que seja
estritamente necessario, ndo abordaremos o desenvolvimento dos teoremas e defini¢bes com o
formalismo matemadtico das referéncias utilizadas neste trabalho, privilegiaremos em contrapartida,
tépicos relacionados aos algoritmos. Espera-se com isso que o leitor nao-familiarizado com os
tépicos de estatistica e matemética, ao nivel de pds-graduacgao, possa ler o contetido de maneira
fluida e tenha acesso a proposta das ferramentas acompanhada de rapida implementacao.
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2.4.1 Meétodos de Reordenamento : Iman-Conover - Cholesky

A origem de modelos lineares em operacgoes relacionadas a matrizes de covaridncia tem seus
primérdios nos trabalhos de Yule (1907),Yule (1927) e Gabriel (1962). Nestes trabalhos ha relatos
também sobre a parametrizacao implicita de distribuicbes normais multivariadas em termos
de entradas de qualquer covaridncia ¥ ou seu inverso. A manipulacdo da correlagao através
da algébra linear é tradicionalmente feita através da decomposi¢ao de Cholesky (que recebeu
este nome devido a seu descobridor, o cartégrafo e matematico francés André-Louis Cholesky
1875-1918).

A decomposicdo de Cholesky foi popularizada em estudos de simulacao na drea de geociéncias
pela publica¢do de Iman and Conover (1982). Em sua forma original, a decomposi¢do de Cholesky
se baseia no seguinte produto:

»=U"U (2.78)

Onde U é uma matriz triangular superior com diagonais positivas e o sobrescrito 7 denota
transposicao de matriz (por isso as vezes é conhecida como transformagao LU Lower-Upper) onde
Lower seria representada por UT. Alguns autores preferem trabalhar com matrizes triangulares
inferiores, obtidas se definimos L = U”, consequentemente terfamos ¥ = L.LT. As matrizes U
ou L sao conhecidas como matriz Cholesky (ou matriz "raiz quadrada').

Como néo trabalhamos com valores complexos de correlacao, todas as matrizes de covaridncia
sao hermitianas, a suposicdo de ser positiva definida depende de algumas condi¢bes como a
verificagdo do teste:

Y =kXkl >0 (2.79)

Onde k é um vetor qualquer com tamanho definido de maneira a atender a dimensionalidade
de X e permitir o produto. X é positivo definido também se e somente se, todos os seus autovalores
forem positivos. Para decompor uma matriz 3x3 com Cholesky terfamos o seguinte sistema de
equacoes:

Y=LL" (2.80)
Y11 Y12 X3 ligy 0 0 lip lan 31
Yo1 o2 o3| = |l la2 0| x| 0 Il22 I32 (2.81)
Y31 232 233 l31 l32 I33 0 0 I33
Que se desenvolvida dé origem a:
Y11 Y12 213 13, la1.011 I31.011
Yo1 Yoo o3| = [l21.li1 l%l + l%,z 31021 + 132022 (2.82)
Y31 Y32 233 31011 131021 + 132022 l§71 + l§,2 +133

Este sistema de equacoes pode ser resolvido recursivamente a partir do termo 1,1 = /L1 1.
A funcado numpy.linalg.cholesky resolve as iteragoes de maneira otimizada utilizando a linguagem
Python (preferencial nesta dissertacao)®.

E importante destacar que esta transformacao é perfeita apenas para distribui¢bes normais
padrao (média =0 e desvio padrao=1) o que significa que temos que transformar as nossas
distribuigoes em distribuigoes normais padrao e realizar a transformacio inversa ao final das
operacoes.

8Note que ser positiva definida é um elemento necessario & decomposicio. A prépria funcio retornard um erro
de algebra se a funcdo néo for positiva definida
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A transformagéao de distribuigdes ndo-normais (gamma, lognormal, bimodal etc) em distribui-
¢Oes normais para viabilizar o uso da decomposi¢do de Cholesky em transformacgoes relacionadas
a correlacao foi inicialmente proposta por Jonhson and Ramberg (1977) utilizando as equa-
¢Oes analiticas inversas para algumas distribui¢oes lognormais e seno hiperbélico inverso, mas
a matematica se tornou intratavel para distribuicbes complexas ou cuja solucdo analitica é
desconhecida.

Iman and Conover (1982) propds tratar o problema através da transformagao das distribuicoes
em distribui¢oes de posigoes e assim utilizar a rank correlation ao invés do coeficiente de correlagao
de Pearson (p) com a premissa de que os dois coeficientes sao semelhantes.

Conforme descrito em Nelsen (2006), apesar do coeficiente de correlagao de Pearson ser
amplamente utilizado suas limita¢oes sdo raramente enfatizadas: (1) p tende ser altamente
afetado por outliers e, portanto, ndo é adequado para andlise de distribui¢ées com valores
extremos (e.g. o caso de curvas lognormais); (2) o valor de p pode mudar se X e/ou Y séo
transformados monotonicamente (como com uma exponencia¢ao) enquanto suas correlagoes de
Spearman permanecem as mesmas; (3) p é adequado apenas adequado para distribuigoes cuja
correlagao apresenta alto grau de linearidade (e.g. gaussianas ou elipticas).

Atualmente é possivel fazer computacionalmente a conversao de distribui¢cbes uniformes em
distribui¢do normais através da funcdo inversa de densidade de probabilidade acumulada (icdf -
inverse cumulative density function) para distribuigoes discretas baseada na conversao em percen-
tis (percentile probability function) utilizada no mapeamento de amostras em fungdes uniforme (de
posigoes) e posteriormente transformada em distribui¢do normal. A fungdo scipy.stats.norm.ppf
implementada em python pode ser utilizada nesta atividade.

De posse destes vetores mapeados para distribui¢oes normais padrées podemos realizar a
transformagcao linear pelo método de Cholesky. Para efetuar a transformacao de distribui¢oes
normais padrao independentes em distribui¢oes normais padrao correlacionadas. Para isso
somente precisamos efetuar a multiplicagdo de NX (a matriz transformada em normal padrao) e
L (a matriz triangular inferior obtida pela decomposicao de Cholesky).

NXicdfcor = Lcholesky X NXz' (283)

Cdfindependente

De posse da matriz transformada correlacionada podemos fazer a operacdo inversa da
distribui¢do transformada para a distribuigdo original correlacionada (também utilizando o
pacote scipy.stats.norm).

A Figura 2.43 ilustra os passos do algoritmo utilizado para tornar as variaveis aleatérias
dependentes através do método de Cholesky. No caso de operagoes utilizando outras distribui¢oes
adicionamos mais alguns passos no algoritmo conforme ilustrado na Figura 2.44 (note que o
fluxograma da distribuicao normal é na verdade um caso particular daquele utilizado para outras
distribuigoes).

Calculo e decompesigio da Matriz
Reescalonamento de Covaridncias e multiplicagio Reescalonamento

Pela matriz inferior

Distribuigdes Distribuigbes Distribui¢cdes Normais Distribui¢oes

Normais (1,5) - Normais padrdo (0,1) padrdo (0,1) - Normais (u,)
Transformadas (Np) Transformadas (Np)

independente l independentes l dependentes l dependentes

Cholesky Matriz de Covariancia *
(NX-M)/G (ou matriz de correlagdo uma vez Np G—HU
que as varidncias agora sdo 1)

Figura 2.43: Um diagrama com os passos para obter distribuicdes normais correlatas através da
transformacdo linear de Cholesky em distribui¢ées Normais.
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Calculo e decomposicio da Matriz I Cumulati
Inverse Cumulative de Covaridncias e multiplicagéio nverse Cumulative
Density Function Pela matriz inferior Density Function
ce Distribui¢des Distribuigoes Normais C e
Distribui¢des (lognormal, A © adrio (0,1) DistribuigGes (lognormal,
gamma ect) Ori Normais padrio (0,1) Tranpsformada’s (Np) ‘ gamma ect) Orig
independente Transformadas (Np) P dependentes
independentes dependentes
Mapeamento e Cholesky Matriz de Covariancia Utilizacio e
Aplicagdo da funcdo (ou matriz de correlagdo uma vez Ma eaminto da
inversa que as varidncias agora sdo 1) . p - ~
Aplicagdo da funcido
inversa

Figura 2.44: Um diagrama com os passos para obter distribuicdes normais correlatas através da
transformacao linear de Cholesky em distribuicoes quaisquer.

De maneira equivalente podemos transformar uma matriz correlacionada em uma matriz
de distribuicdes nao-correlacionadas multiplicando X pela inversa da matriz de cholesky (L71).
Podemos obter a inversa da matriz L. numericamente com a fungdo numpy.linalg.inv (também
utilizando a linguagem Python):

NXiCdfindependente = Lc_hlolesky X NXiCdfCor (284)

Note que a matriz L ndo faz apenas uma operagao de rotagao (esta operagao é resultado da
minima correlagao e dos valores de AP, genadas/ A Pabscissas valores das distribuigoes de entrada).
Temos aqui também uma operacdo de deformacao longitudinal nos pontos controlado pelo
coeficiente de correlacdo. Um exemplo claro é dado na Figura 2.45:
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Figura 2.45: Exemplos de crossplot equivalente a uma distribui¢cao bivariada normal. Foram criadas
duas distribuicdes normais com 50000 amostras, média 0, desvio padrao da varidvel no eixo das abscissas
de 1 e desvio padrao no eixo das ordenadas de 2. Na figura da direita a correlacdo das distribuicGes é zero,
na do centro a correlagao é 0,5 e na da direita é 0,9.

E importante destacar que a totalidade dos elementos positivos da matriz nio garantem uma
matriz positiva definida e alternativamente possuir correlagoes negativas ndo impedem a matriz
de ser positiva e definida (e.g. a matriz ¥ abaixo que é positiva definida):

S=1]-1 2 -1 (2.85)

A seguir deixo os passos do algoritmo utilizados nesta dissertacdo de maneira que este possa
ser implementado em qualquer plataforma (a fungdo em python estd em anexo):
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e Simular d varidveis com n amostras X = [X1, ..., X4];

e Converter as d variaveis em variaveis uniforme com a distribui¢do de posigoes;

e Misturar as amostras em cada varidvel para garantir correlacdo préxima de zero entre elas;
e Converter as varidveis uniforme em normais com a iCDF;

e Definir a matriz de correlagoes desejada o.

e Verificar se a matriz é positiva definida;

e Realizar a decomposicio de Cholesky o = L.L”;

e Fazer o produto Xcor = L. Xjndep;

e Transformar a matriz de volta com a CDF e transformar de volta para a distribuicao
original a partir dos postos.

Muitas modifica¢oes da decomposi¢ao de Cholesky foram estudadas no sentido de estimar a
propriedades da matriz de covaridncia a partir de um dataset qualquer, com o objetivo 6bvio
de extrair padrdes de correlagdo e dispersdo dos dados. Algumas das implementagoes envolvem
otimizacao e transformacoes que tornam a matriz de correlagdo positiva definida e a decomposi¢ao
de matrizes de covariancia com o uso de Cholesky para dividi-la em uma matriz de varidncias e
uma matriz de correlacdo (até entdo misturadas na matriz de covariancia).

Conforme descrito em Pourahmadi (2007), a decomposi¢ao da covaridncia em correlagao-
varidncia é o método mais simples e direto, cujos componentes sdo faceis de interpretar em
termos das varidveis originais (Styan (1968); Liang and Zeger (1986); J.C.W. and Rayner (1987);
Barnard et al. (2000)). Entretanto, ela tem sido mais utilizada quando enfrentamos problemas
inversos em que conhecemos os dados e ambos os elementos (varidncia e correlagdo) nao sao
conhecidos, como nosso problema se concentra no método direto onde definimos os valores de
correlacdo e varidncia para gerar os dados, nao nos aprofundaremos neste assunto.

2.4.2 Meétodos de Reordenamento : Funcgées Copula

O uso do método de Iman and Conover (1982) pressupoe que a estrutura de dependéncia
serd linear e simétrica gaussiana, uma vez que as amostras se dispersarao de maneira uniforme
ao longo do eixo de correlagdo maxima. Entretanto, esta geometria de correlacdo nao é a tinica
para um determinado valor de correlagdo e muitas vezes nao é a mais indicada se comparada
com a geometria verificada nos dados.

As fungoes cépulas oferecem uma maneira flexivel e geral de descrever separadamente a
estrutura de dependéncia e as distribuigoes de probabilidade marginais (as varidveis no célculo
volumétrico), e servem como uma ferramenta poderosa para modelagem de dados multivariada
possibilitando obter distribuigdes correlatas em que os pontos assumem dispersoes diferentes (e.g.
Figura 2.46).

De acordo com Durante and Sempi (2009), o uso de copulas tem sua origem preliminar nos
estudos de Fréchet (1956); Féron (1956); Gumbel (1958) mas foi no trabalho de Sklar (1959)
que o nome cépula foi cunhado e resultados mais substanciais foram obtidos culminando no
Teorema de Sklar, enunciando que:

Seja (X1, Xa,..., X)) vetores aleatério em RF com funcdo de distribui¢io conjunta F e
marginais F, 1 = 1,2, ..., k. Entdo existe uma cépula C tal que ¥V z (r1,...,2%) € a RF:

F(l’l,,:ﬁ'k) :C(F1($1),,Fk(xk)) (286)
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Independentes Gaussiana T-student

Figura 2.46: Diferentes tipos de correlagao obtidos por diferentes fungoes cépula. Os pardmetros dos
crossplots foram ajustados de maneira a atingir um mesmo valor de correlagdo de Pearson de 0,8 .

Onde F,,(zy) = u, em que u, representa uma amostra de uma fungao padrao uniforme U,.
Se F1, ..., F}, sdo continuas, entdo C € unica, e pode ser determinada pela equacdo inversa das
fungoes:

Cluy, ..., ug) = F(FT H(uq), ,Fk_l(uk)) (2.87)

As equagoes 2.86 e 2.87 nos remetem ao livro de referéncia de Nelsen (2006) onde destaca-se
que cépulas podem ser definidas por dois pontos de vista.

O primeiro ponto de vista resume cépulas como sendo fungbes que juntam ou acoplam
distribui¢bes multivariadas as suas distribuigbes marginais (equagao 2.86). Ou seja, uma fungéo
de ligacdo entre as distribuicdes univariadas que tem como resultado distribuicdes multivariadas.

A outra forma de interpretacdo afirma que cépulas sdo distribuicbes multivariadas cujas
distribui¢des marginais sdo uniformes no intervalo |0,1] (equagdo 2.87).

Resumidamente, uma definicdo vé a copula como uma fungdo e outra como a prépria
distribuigdo multivariada. Os livros de Rachev (2003), Nelsen (2006) e Piotr Jaworski (2009) sao
excelentes referéncias para os leitores nao familiarizados ao tema e que querem se aprofundar.

Note que a descrigdo da copula das distribui¢oes C(ug, ..., ur) representa a cdf para esta
cHpula composta por cdf’s de outras distribuicao, dessa forma para obter a funcio densidade de
probabilidade é necessario obter:

Fur, un) = fu (w1) X -+ % fu, (un) = aﬂgffﬁfﬁfﬁf?’.ﬁéﬁﬁ))

(2.88)

Que no caso bivariado seria:
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B _ PPO(Fy(u)Fy(v)))
flu,v) = efw, v). fulw)-folv) = =550 om0

Note que a cdf da funcao cépula (C(u,v) no caso bivariado) deve apresentar algumas caracte-
risticas:

(2.89)

e C(u,1) = u para u € [0,1]. Esta propriedade significa que para cépulas que unem uma
distribui¢do unidimensional (u) a distribui¢oes constantes unitarias (compostas apenas
pelo valor 1). O resultado da copula sera a distribuigdo de probabilidade da distribui¢ao w.

e C(u,0) = 0 para u € [0,1]. Esta propriedade indica que para cépulas que unem uma
distribuigdo unidimensional (u) & distribuigdes constantes nulas (compostas apenas pelo
valor 0). O resultado da cépula serd a distribuicao de probabilidade constantes nula;

e C(U,V) é crescente - esta propriedade advém do fato das distribui¢oes de entrada serem
estritamente positivas e por isso a cdf que as une nao pode ser decrescente em nenhum
ponto;

e Os limites da cépula é dado pelos limites de Fréchet: maz (3%, u; +1 —d,0) < C(u,v) <
min(u,v) Onde os extremos sdo os limites de Frechet—Hoeffding inferior e superior.

Como as copulas sdo medidas de dependéncia, elas nos permitem distinguir a dependéncia e
independéncia de maneira direta. A independéncia entre variaveis é dada por:

C(Fy(u), Fy(v)) = Fy(u).Fy(v) (2.90)

No que se refere as aplicagoes, apesar de ter sido definida ja no fim dos anos 1950, até os
anos 1990 as fungdes cdpula eram um tema pouco discutido nas ciéncias aplicadas e até entao se
resumiam a aplicagdes em métricas estatisticas (Cherubini et al., 2004).

Atualmente o uso de cépulas esté crescendo em outras dreas de conhecimento nas ciéncias
aplicadas como por exemplo na engenharia (e.g Goda and Tesfamariam (2015)), hidrogeologia
e.g (Grimaldi et al. (2011)) e na exploracao e producao de petrdleo (e.g Armstrong et al. (2004);
Al-Harthya et al. (2007); Mendoza-Torres et al. (2017)).

A popularizacdo desta ferramenta se deu pela sua versatilidade de modelagem de distribuicoes
nao-normais aliada a sua formulagdo matematica relativamente simples de entender se comparado
ao que se propoe a tratar.

Existem diferentes familias de copulas que originardo diferentes agrupamentos para uma
mesma correlacdo, neste trabalho discutiremos apenas as mais utilizadas, a escolha de que familia
utilizar deve considerar as limitagoes impostas por suas premissas e o bom ajuste da geometria
de correlacao produzida com a geometria esperada para o modelo.

Existem dezenas de familias de cépulas, discutiremos as mais populares: as elipticas e as
arquimedianas.

Uma cépula Eliptica é basicamente a cépula de uma distribuicao eliptica especifica ( T-Student,
Normal/Gaussiana, Chi-quadrada). Uma caracteristica importante é que todas as distribuigdes
elipticas sdo radialmente simétricas e se baseiam na transformacao linear obtida pelo método de
cholesky.

A copula gaussiana é talvez uma das mais conhecidas, visto que ela é uma repeticdo da meto-
dologia de Iman and Conover (1982), amplamente conhecida e por isso ndo serd extensivamente
reapresentada.

A utilizagdo de Cépulas ji tem fungdes bem documentadas em linguagem R e algumas
iniciativas preliminares em Python. Deixarei aqui os passos do algoritmo para aqueles que
sintam a necessidade de por alguma razao implementar estas distribui¢oes em outras linguagens.
Adicionalmente as fun¢des em python implementadas por nds e utilizadas neste trabalho serdo
deixadas em anexo.
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Coépula Elipticas - T-Student

As cépulas T-student tem seu nome com base na distribuicdo univariada T-student. Esta
distribuicao foi definida por William Sealy Gosset, quimico e estatistico inglés, que utilizava
o pseudonimo Student ?. A distribuicdo univariada de T-student pode ser obtida de maneira
analitica com a equagdo 2.91 (Shaw and Lee, 2008):

v+1 2
T g Ly (2.91)
NG

Onde I' é a funcdo gamma e v se refere aos graus de liberdade da distribuigao, discutida a
seguir. A distribuigdo ¢-Student tem aplica¢bes em problemas de inferéncia estatistica associados
a média de uma distribuicdo normal. Estas aplicagoes sdo especialmente tteis quando a média e
a variancia da distribuicdo é desconhecida e a quantidade de amostras é pequena.

Sua amostragem é dada da seguinte forma: Z e x sdo variaveis aleatorias independentes, com
Z tendo uma distribuigdo normal padrao, e x tendo uma distribuicdo Chi-quadrado (com v graus
de liberdade). A distribuigao chi-quadrado é gerada pela soma de v normais independentes com
seus elementos elevados ao quadrado. O grau de liberdade v nada mais é do que a quantidade de
amostras utilizadas no processo, entao a variavel aleatéria que comporé distribuigao t-Student
sera:

ft) =

T =v— (2.92)

A simulagao de distribui¢oes multivariadas que seguem a cépula t-Student é bem semelhante
ao da cépula gaussiana, entretanto ao gerar as distribuigoes gaussianas uniformes é aplicada a
transformacao da equacao 2.92. Este processo é traduzido pelo seguinte algoritmo:

e Simular d varidveis com n amostras U = [Uy, ..., Uy];

e Converter as d variaveis em varidveis uniforme com a distribuicdo de posicoes;

e Misturar as amostras em cada varidvel para garantir correlacdo préxima de zero entre elas;
e Converter as variaveis uniforme em normais com a iCDF;

e Definir a matriz de correlagoes desejada o.

e Verificar se a matriz é positiva definida;

e Realizar a decomposicio de Cholesky o = L.L”;

e Gerar uma distribuigdo chi-quadrada (x);

e Fazer o produto Ugyr = L.Ujng;

e Faca x = Y.\/g;

e Transformar a as distribui¢ées de volta com a CDF de T-student e transformar de volta
para distribuicao original a partir das posicoes.

Na Figura 2.47, seguem alguns exemplos da copula T-Student em distribui¢des normais
padrao com diferentes parametrizagoes de p e v:

Como com a copula Gaussiana, mudando o sinal do valor de correlagdo de Pearson (p) na
matriz de correlagoes, alteramos a dire¢ao e grau de dispersao das variaveis. Cépulas com valores

9Conforme descrito em https://leandro-est.webnode.com.br/products/
o-curioso-caso-de-william-sealy-gosset/: Ele ndo podia publicar os resultados de seus trabalhos
com seu nome enquanto trabalhava na cervejaria Guinness
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Distribuicoes t-Student de duas distribuicoes Normais Padrao N(0,1)

Tstudent p=0.5, 6=0.85 Tstudent p=1, 8=0.85 Tstudent p=1.5, 8=0.85

Figura 2.47: Exemplos de copula t-student com diferentes pardmetros de grau de liberdade v e diferentes
correlagoes.

mais proximos dos extremos de correlacao (1,-1) tendem a ter dispersdes menores e se concentram
no eixo maximo de correlagdo Nelsen (2006). Contudo, a cépula T-Student tem mais pontos
concentrados em seus extremos do que a gaussiana e sdo capazes de produzir observagoes em
diregOes opostas gerando uma geometria semelhante ao de uma estrela. Estas observagoes na
direcdo ortogonal sdo mais frequentes com a reducgdo do valor dos graus de liberdade. Para
um valor grande de graus de liberdade (n), a distribuigdo ¢-Student é bem aproximada pela
distribuigdo normal padrao (Lehoczky, 2015).

Este comportamento é pertinente para simular situagoes em que anti-correlacées episodi-
cas podem acontecer. No caso da geologia, poderiamos relacionar por exemplo a porosidade
com a permeabilidade num eixo principal de correlacdo mas que por vezes aparecem trends
perpendiculares devido um possivel aumento de densidades fraturas ou ocorréncia de porosidade
modica.

Coépulas Arquimedianas- Conceitos

Em muitas aplica¢bes parece razoavel que haja uma dependéncia mais forte nas caudas das
distribuicdes ou que a concentracdo de pontos assuma simetria em toda a sua extensdo. E neste
cenario que as cépulas arquimedianas tem valor.

Segundo Nelsen (2006), copulas arquimedianas nao apareceram originalmente em estatistica,
mas sim em estudos probabilisticos de espagos métricos, onde foram estudados como parte do
desenvolvimento de um versao probabilistica da desigualdade triangular. Para mais detalhes
desta histéria, veja Schweizer (1991).
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O exemplo classico nos casos mais estudados se concentram no seguimento de mercado
financeiro e de seguros. Ao avaliar uma carteira de investimentos espera-se haver uma grande
correlacao entre grandes perdas (por exemplo, uma quebra do mercado de agoes) do que entre
grandes ganhos Cherubini et al. (2004). Tais assimetrias ndo podem ser modeladas com relagoes
de cépulas elipticas (como a gaussiana e a T-Student).

Para estudar estas dependéncias diferentes recorremos a familias de cépulas que simulem
esta assimetria, das quais a mais comumente utilizada sao as cépulas da classe arquimediana.
As copulas desta familia sdo caracterizadas por uma funcio geradora ¢ a qual normalmente é
associada a variavel ¢, esta funcdo tem as seguintes caracteristicas:

e ¢ tem Dominio e Imagem dado por [0, 1] — [0, oo];

e Os seguintes pontos devem ser definidos: ¢(1) =0 e ¢(0) = oo;

e ParaVt € (0,1) 9¢/0t(t) < 0, ou seja ¢(t) é estritamente decrescente;

e ParaVt € (0,1) 8%¢/0t?(t) > 0 (¢ é convexa);

e ¢(t) tem uma inversa tal que ¢~ '(¢) tem Dominio e Imagem dado por [0,00] — [0,1] e
analogamente ¢(0) =1 e ¢(oc0) = 0;

e A cdf da distribuigdo conjunta das distribuigdes uniformes padréo u e v, C(u,v), é chamada

Arquimediana se ela pode ser escrita como: C(U,V) = ¢~ (¢(U) + ¢(V));

Uma importante fonte de fun¢es geradoras para cépulas arquimedianas consiste da inversa
da Transformada de Laplace para expressoes conhecidas (Feller, 1971).

Um dos problemas das copulas é a particularidade do parametro de correlacdo (normalmente
designado pela varidvel §) Cherubini et al. (2004). Em face a esta necessidade Genest and
MacKay (1986) provaram que a relacao entre a copula e o coeficiente de correlacio de Kendall
(7)'° no caso bivariado pode ser dada por:

=14+ 4/01 (f,((?) dt (2.93)

Varias propriedades estatisticas podem ser simplesmente expressas em termos da funcao
geradora ¢(t), como a funcdo de distribuicdo paramétrica univariada de Kendall (K¢(t)) de
coOpulas.

9t
¢'(t)
Precisamos de condigoes especificas para afirmar que extensées multivariadas de copulas
bivariadas Arquimedianas sdo adequadas para aplicagbes multivariadas (n-varidveis). Outra
desvantagem ¢ que a extensdo multivariadas de coépulas de Arquimedes em geral sofrem de
falta (ou excesso) de escolha de parametros livres. Por este motivo utilizaremos apenas cépulas
bidimensionais.
Note que neste trabalho nos propomos a gerar distribuigcoes correlacionadas. Para implementar
fungoes Copula Arquimedianas para gerar distribuigbes correlacionadas podemos seguir o seguinte
passo a passo proposto por Nelsen (2006) (utilizado neste trabalho):

Ko(t) =t (2.94)

e Simule duas varidveis aleatérias independentes (u,v) que se comportem como distribui¢oes
uniformes padrao U(0,1) :

10conforme j4 discutido pode ser definido como 7= [(X1 — X2).(Y1 — Y2)>0] - P [(X; — Xb).(Y1 — Y2)<0], onde
(X1,Y1) e (X2,Y2) s@o vetores aleatérios independentes e identicamente distribuidos com a mesma CDF conjunta
de C(X,Y)
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e Defina B(u,v) = M;

ou

e Definir vge, = B(u,v)™1, onde ! denota fungdo inversa.
Alternativamente, Rachev (2003) sugere os seguintes passos:

e Simule duas varidveis aleatérias independentes (s,q) que se comportem como distribui¢oes
uniformes padrao U(0,1) :

e Defina t = Kal;
e Definir Udep = ¢71(3¢(t))evdep = d)il((l - S)QS(t))

Conforme comentado anteriormente as fung¢des cépula utilizam normalmente distribuigoes
uniforme como distribui¢oes marginais de entrada. O que significa que toda a modelagem parte
do principio que transformamos as distribuigdes de entrada em fung¢des uniforme padrao (ou pela
cdf). O processo de mapeamento e transformagao é bastante semelhante ao da transformacao
para normal mencionada no método de Iman e Conover e os passos do algoritmo seguem abaixo:

1. Criar uma distribui¢ao de posigdes baseada na distribuigao original (tal como usamos no
rank correlation);

2. Criar uma a série de posi¢oes normalizadas tal que seu valor méximo seja igual a 1/(N+1).
Esta distribuicao serd a utilizada na cépula;

Deve-se notar que, nem toda familia de cépulas arquimedianas consegue acomodar toda
a gama de valores de dependéncias (de dependéncias positivas a dependéncias perfeitamente
negativas) por isso a escolha da familia de cépulas a ser utilizada deve levar este fator em conta
Nelsen (2006).

Para contornar este problema fizemos alteragdes nos algoritmos de maneira a acomodar as
operacgoes com dependéncias negativas.

A tabela a seguir resume as fungdes das coépulas utilizadas neste trabalho (Clayton, Frank e
Gumbel) parametrizadas em fungao de t (pardmetro utilizado na funcao geradora) e theta (o
pardmetro que controla a correlagao.)

Familia o(t) Int. de 0 K.(t) 7(t)
— 0+1
Clayton | 3(t~"~1) | fLoo)0] H+p) -5 25,
exp(—0t)—1 exp(—0t)—1 exp(—0)—1
Frank —In % (-00,00)-[0] | ¢+ ( £ 2 ) )-In ex;l))((fet))fl 1+ 5[D1(0) — 1]
Gumbel (—1Int)? [1,00) t(1 — 1%) %

Tabela 2.12: Tabela de pardmetros para algumas Cépulas arquimedianas. Fonte: Grimaldi et al. (2011).

Note o uso da fungio Debie!! de primeira ordem(Dy).

Uma distin¢do entre estas trés coépulas pode ser feita no que diz respeito a capacidade de
capturar a dependéncia da cauda: As copulas de Gumbel e Clayton capturam a dependéncia da
cauda superior e dependéncia da cauda inferior, respectivamente, enquanto a céopula Frank nao
mostra dependéncia de cauda. Para as trés copulas, o pardmetro 6 pode ser estimado diretamente
via 7(u,v).

Para avaliar a dependéncia que ocorrem nas caudas, Nelsen (2006) propds a utilizagdo do
parametro assintético da dependéncia de cauda inferior, ;. Este parametro é a probabilidade
condicional no limite em que uma varidvel assume valor muito baixo, dado que a outra também

10Onde D; é a funcdo de Debye de ordem 1 definida por: D1(6) = f09 Wdt
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assume um valor muito baixo. Analogamente também propos, a utilizagdo do pardmetro
assintético da dependéncia de cauda inferior, \sy,, que é a probabilidade condicional no limite
que uma varidvel assume muito valor alto (préximo a 1), dado que a outra também assume um
valor muito alto. Estes parametros sdo matematicamente definidos por:

O(t,1)

Aing = i 2.95

r= M = (2.95)
. 1-C(t1)

Asup = 2 — 1 _ 2.96

P t—i[I{l—] 1-t¢ ( )

Uma propriedade interessante das medidas de dependéncia de cauda é que elas sdo inde-
pendentes das distribui¢oes marginais das varidaveis. Elas sdo invariantes sob transformacgoes
estritamente mondétonicas de u e v. Diz-se que as variaveis u e v sdo assintoticamente inde-
pendentes se i, = Asyp = 0 mas o contrario nao é verdade (veja a distribui¢do de Frank a
seguir).

Antes de usar qualquer resultado, o modelo escolhido deve ser avaliado. Existem varios
métodos na literatura para testar a qualidade do ajuste de um modelo de cépula aos dados (por
exemplo, Genest et al. (2006); Wang and Wells (2000)). De maneira mais proxima ao tema deste
trabalho, a simulagao de Monte Carlo pode também ser usada (Nikolaidis et al. (2011)). Neste
método, o usuario compara os pares simulados de variaveis aleatérias extraidos do modelo de
coOpula com os pares de valores observados das variaveis reais.

Coépulas Arquimedianas- Cépula de Clayton

A cépula de Clayton foi introduzida inicialmente em Clayton (1978).Ela foi inicialmente
utilizada para estudos de correlacao de riscos por causa de sua capacidade de capturar a forte
dependéncia na cauda inferior de eventos (e.g. cendrio de um crash financeiro). A fungao geradora
¢(t) é dada por:

1

dot) = 5t~ 1) (297)

Onde 0 é o pardmetro da cépula restrito no intervalo (-1,4+00)-[0]. Se § = 0 as distribui¢oes
sdo tratadas como independentes.
Enquanto sua inversa (¢(t)~!) é dada por:

¢ (1) = (0 +1)71° (2.98)

A expressdo bivariada da CDF desta cépula é dada por:

CSY u,v) = (w4070 —1)7/0 (2.99)
Note que para o obter a distribuicdo da pdf temos que fazer 8286; (gf)
2 —
§l(u,v) = ag(;“’) = (0 + 1) (uw)" O (0 o0 — 1)" =G (2.100)
udv

A Figura 2.48 ilustra o comportamento descrito pelos itens acima através das cdf’s e pdf’s
para cépulas de Clayton com diferentes valores de 6.

Para obter os valores de v dependentes, necessitamos obter as derivadas parciais em relagdao
as varidveis nao avaliadas (no caso apenas u):

0C (u,v)
ou

1+6

=v=(1+u’ (v —1)7 (2.101)

Resolvendo vge, obtemos:
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Figura 2.48: Superficies de CDFs e PDFs da copula de Clayton, obtidos para diferentes valores de 6, e
resultam em diferentes comportamentos das distribuigoes.

Vaep = (0797 — D™ 1)~V (2.102)

Dessa forma para gerar amostras de distribuigoes bivariadas com estrutura de dependéncia
da copula de Clayton podemos utilizar a equagao (2.102) conforme o algoritmo a seguir:

1.

2.

Simular as duas varidveis com n amostras (u,v);

Converter as d varidveis em variaveis uniforme com a distribui¢do de posi¢des normalizadas
(ru, rv);

. Misturar as amostras em cada varidvel para garantir correlacdo proxima de zero entre elas;

. Definir o vetor rugep = rindep-

ind

. Definir o o vetor rvgep = (rv_e/(He) 1).u mdep +1)"1/¢
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6. Converter as distribuigoes uniforme (7ugep, v4ep) nas distribuigoes originais (u, v).

A Figura 2.49 ilustra alguns exemplos de correlagdes positivas obtidas com a fung¢ao que
segue o algoritmo descrito acima (deixada em anexo deste trabalho).

Clayton com 8=0.5 Clayton com 6=5

Distribuicao V
Distribuicao V

T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Distribuicao U Distribuigao U
Clayton com 8=2 Clayton com 8=15

Distribuigao V
Distribuicao V

T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Distribuicao U Distribuigao U

Figura 2.49: Crossplot de pontos gerados pela distribuicao de Clayton com diferentes valores de 6.

Devido a indeterminacio causada pelo pardmetro de dependéncia, a copula de Clayton nao
pode assumir valores de dependéncia excessivamente negativos (f < —1). E mesmo no cendrio de
obter valores na faixa —1 < 6 < 0 causam um comportamento degenerado da correlagdo (Figuras
2.50 e 2.51).

Para contornar a limitagdo imposta pelo limite inferior de theta (-1,+00)-[0], sugerimos aqui
fazer uma rotacao grafica no resultado obtido com pardmetro 6 positivo, de maneira a atingir o
efeito desejado.

Esta rotacdo é obtida com os seguintes passos:

1. Se 6 for negativo, defina fa=abs(0);
2. Realize as operagdes com o os valores de 6s;
3. Faca a rotagdo grafica: Cyp(u,v) = —Cp, (u,v) + 1.

Note que o pardmetro 0 é bastante particular a problemas relacionados a cépulas Arqui-
medianas, dessa forma normalmente utilizamos correlacdo de Kendall como uma medida mais
"comum". A dependéncia entre o parametro theta e o coeficiente de correlacdo de Kendall é dada
por Mahfoud (2012):

__ 0
C0+2

E a dependéncia da cauda inferior é dada por i,y = 27'/¢ (Cherubini et al. (2004)).

(2.103)
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Figura 2.50: Crossplot de pontos gerados pela distribuicdo de Clayton com diferentes valores de 6
negativos.
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Figura 2.51: Crossplot de pontos gerados pela distribuicdo de Clayton com diferentes valores de 6

negativos, com o algoritmo modificado.

Coépulas Arquimedianas- Cépula de Gumbel-Hougaard

A cépula de Gumbel-Hougaard foi introduzida inicialmente em Gumbel (1960) para modelar
a dependéncia assimétrica quando ha necessidade de capturar forte dependéncia da cauda
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superior e fraca dependéncia da cauda inferior. Se esperamos que os resultados sejam fortemente
correlacionados em valores altos, mas menos correlacionados em valores baixos, entao a coépula
de Gumbel é uma escolha apropriada. A funcao geradora ¢(t) é dada por:

do(t) = (—1Int)? (2.104)

Onde 6 é o pardmetro da cépula restrito no intervalo (0,4-00)-[0]. Se § = 0 as distribuicoes
sdo tratadas como independentes.
Enquanto sua inversa (¢(t)~!) é dada por:

¢7 L (t) = exp(—t*/?) (2.105)
A expressao bivariada da CDF desta copula é dada por:
g (u,v) = exp [~ [(— In(w))’ + (= In(v))’]"/*] (2.106)
Esta cépula tem algumas caracteristicas importantes como:
e Alta dispersao nos extremos inferiores das variaveis;

e Alta concentragdo no extremo superior das varidveis.

Assim como fizemos para a copula de Clayton, para o obter a pdf de Gumbel-Hougaard temos

2
que fazer 9 ac; (g;;v) .E assim obtemos a equacao 2.107:

CGH(U v) = 9*C (u,v) _ C@(u,v)(]n(u)_]n(v))ﬁ—l
0 ’ Oudv w[(—In(u) 77 + (= In(v)) /92170

([(=In(w)” + (= In(v))*)* +0 ~ 1)

(2.107)
Note que a equagdo acima é minimamente extensa. A partir das equagoes (2.106) e (2.107) é
possivel gerar pdf’s e cdf’s (Figura 2.52) que ilustram os comportamentos ji expostos:
Para obter os valores de v dependentes de u necessitamos obter as derivadas parciais em
relagdo as varidveis e posteriormente realizar a operacao inversa.
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Figura 2.52: Superficies de CDFs e PDFs da cépula de Gumbel-Hougaard, obtidos para diferentes
valores de 6, que resultam em diferentes comportamentos das distribuigoes.

Conforme discutido em Embrechts et al. (2010), a cépula Gumbel-Hougaard nao tem derivadas
parciais inversiveis e por isso necessita de um procedimento especial para para simular distribuicoes

uniformes. Por isso, utilizaremos o procedimento sugerido por Embrechts et al. (2010) que modifica
as variaveis conforme o algoritmo a seguir:

1. Simular as duas varidveis com n amostras (u,v);

2. Converter as d variaveis em variaveis uniforme com a distribuicdo de posi¢oes normalizadas
(ru, rv);

3. Misturar as amostras em cada variavel para garantir correlacdo proxima de zero entre elas;
4. Simular a distribui¢do uniforme k1=[—7/2, 7/2] e calcular kg2 = k1 + 7/2;

5. Simular uma distribui¢oes uniformes k3= [0,1]
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6. Calcular oy = — In(k3)
7. Calcular aig = cos k1 — K1/0/
8. Calcular a3 = (%2)1/9.%25

9. as variaveis dependentes serdo dadas por:

_ 1/6
TUdep = exp(—ln(ru)l//e Jas) (2.108)
Fitep = exp(—In(rv)/? fa3)

10. Converter as distribui¢oes uniforme (rugep, 7vgep) nas distribuicoes originais (u, v).

De posse deste algoritmo implementado no python (verificar o anexo). Pudemos gerar a
Figura 2.53 que ilustra a geracao de variaveis aleatérias para diferentes valores de 6:

Gumbel com 6=0.5 Gumbel com 8=2

Distribuicao V
Distribuicao V

T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Distribuicao U Distribuigao U

Gumbel com 8=5 Gumbel com 8=15

Distribuicao V
Distribuicao V

T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Distribuicao U Distribuigao U

Figura 2.53: Crossplot de pontos gerados pela distribui¢do de Gumbel-Hougaard com diferentes valores
de 6.

A distribuigdo de Gumbel nao permite valores de # menores do que 1 (excluindo assim os
valores negativos). Por isso, implementamos a rotagao grafica assim como fizemos para a cépula
de Clayton. Com esta operacao "ampliamos"o dominio da simulacdo destas copulas para os
intervalos de theta (—oo, —1) U (1, 00).

A Figura 2.54, ilustra alguns exemplos de valores negativos:

Conforme (Mahfoud, 2012), a dependéncia entre o pardmetro theta e o coeficiente de correlagao
de Kendall pode ser dada por :

1
=1-= 2.1
T 7 (2.109)

E a dependéncia da cauda inferior é dada por A,y = 0 e Agupp = 2 — 2-1/0 (Cherubini et al.
(2004)).
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Gumbel com 6=-1 Gumbel com 8=-2
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Figura 2.54: Crossplot de pontos gerados pela distribui¢do de Gumbel-Hougaard com diferentes valores
de 6 negativos.

Coépulas Arquimedianas- Cépula de Frank

A cépula de Frank foi introduzida inicialmente em Frank (1979) para modelar a dependéncias
altamente simétricas em toda a sua extensdo. O caso de independéncia serd alcangado quando 6
se aproxima de zero. Note também que a copula de Frank ndo tem dependéncia em suas caudas
inferior ou superior (A\; = A; = 0). A cépula de Frank é, portanto, adequada para modelar dados
caracterizados por fraca dependéncia da cauda. A funcdo geradora (¢y(t)) da cépula de Frank é
dada por:

exp (—6.t) — 1
exp(—60)—1

Onde 0 é o pardmetro da copula restrito que abrange todo o intervalo (-00,400)-[0]. Se § =0
as distribuigdes sio tratadas como independentes. Enquanto sua inversa (¢, ' (¢)) é dada por:

d0(t) = —In( ) (2.110)

¢y (t) = —01n (1 + exp (—t)(exp (—0) — 1)) (2.111)

A expressao bivariada da CDF desta cépula é dada por:

(exp(—0u) — 1)(exp(—6fv) — 1)
(exp(—0) — 1)

1
CFr(u,v) = ~3 In(1+

Algumas caracteristicas desta cépula sao:

) (2.112)

e A auséncia de uma cauda em cada extremidade da dispersao;

e Uniformidade da nuvem de pontos ao longo do eixo de correlagdo maxima de um extremo
ao outro;
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e Concentracoes limitadas;

e A correlacdo é relativamente fraca devido ao grau amplo e uniforme de disperséo.
Para o obter a distribuicao da pdf temos que fazer %.
9*Clu,v) 0[1 — exp (—0)] exp(—6(u + v))

oudv ([l —exp(—0)] — [1 — exp (—0.u)][1 — exp (—0.v)])?

A partir das equagoes (2.112) e (2.113) é possivel gerar pdf’s e cdf’s (Figura 2.55) que ilustram
0s comportamentos ja expostos:

ek (u,v) = (2.113)
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Figura 2.55: Superficies de CDFs e PDFs da cépula de Frank, obtidos para diferentes valores de 6, que
resultam em diferentes comportamentos das distribuicGes.

Para obter os valores de v dependentes de u necessitamos obter as derivadas parciais em
relagdo as varidveis nao avaliadas (no caso apenas u). E em seguida precisamos obter a inversa
de v, dessa forma chegamos a seguinte equacao:

v(1 —exp (0))
—exp (—0.u) + (-1 +exp(—b.u)).v

Vdep = (1 —6).In (1 4 ( ) (2.114)
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A partir da equagao (2.114) podemos gerar amostras de distribuigdes bivariadas com estrutura
de dependéncia da cépula de Frank conforme o algoritmo a seguir:

1.

2.

6.

Simular as duas varidveis com n amostras (u,v);

Converter as d varidveis em varidveis uniforme com a distribui¢ao de posi¢oes normalizadas
(ru,rv);

Misturar as amostras em cada variavel para garantir correlagdo préxima de zero entre elas;
Definir o vetor rugep = rtindep-
Definir o o vetor rvge, = (—1/6).1In(1 + num/den), onde:

o num = v.(1 — exp(—6))
o den = —exp(—0.u) + (—1 + exp(—0 *x u)).v

Converter as distribui¢oes uniforme (rugep, 7v4ep) nas distribuicoes originais (u, v).

De posse deste algoritmo implementado no python (verificar o anexo). Pudemos gerar a
Figura 2.56 que ilustra a geracdo de varidveis aleatérias para diferentes valores de 6:

Frank com 8=0.5 Frank com 8=5
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Figura 2.56: Crossplot de pontos gerados pela distribuigdo de Frank com diferentes valores de 6.

Ao contrario da copula de Clayton e Gumbel, a cépula de Frank permite um amplo espectro
de valores de dependéncia. Isto significa que o parametro 6 da copula de Frank permite a
modelagem com dependéncia positiva ou negativa nos dados (Figura 2.57).
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Figura 2.57: Crossplot de pontos gerados pela copula de Frank com diferentes valores negativos de 6.

2.4.3 Métodos de Reordenamento: Reordenamento Numérico

A alteracao da ordem das varidveis em uma série multivariada é o principio bédsico para mudar
a estrutura de correlacdo entre duas variaveis. Este processo preserva as caracteristicas de média,
assimetria, varidncia e curtose das distribui¢cdes marginais.

A operacido de troca é normalmente feita por métodos numéricos recursivos. Esta técnica
é utilizada em diversos campos de estudo como na prépria simulagdo de Monte-Carlo (Miller,
1998; Vorechovsky, 2002). Em pesquisas estatisticas, com a designacio de data-swapping'?
Dalenius and Reiss (1982); Moor (1996) e também na andlise de correlacao de séries temporais de
aplicagoes financeira, com a designagdo de empirical shuffling method (e.g. Kenett et al. (2015)).

A ideia de permutar elementos de uma distribuicido ou entre distribuigoes é, entretanto, mais
antiga do que as referéncias supracitadas. A teoria evoluiu a partir dos trabalhos sobre teste de
significancia estatistica de Fisher (1926) e Pitman (1937).

Embora Fisher tenha introduzido a aleatorizagao (isto é, a associagao aleatéria de tratamento
de objetos) no planejamento experimental. Foi Pitman quem demonstrou teoricamente a
correspondéncia entre aleatériedade e significAncia. A partir de entdo a aleatoriedade se tornou
uma das premissas para os principais testes estatisticos como o teste-t e o teste-F.

Miller (1998) resume trés formas diferentes para lidar com a correlagdo de varidveis numeri-
camente (duas delas j4 mencionadas neste trabalho). As técnicas apresentadas pelo autor sdo
rapidamente descritas a seguir:

1. O primeiro se baseia em reamostrar a pdf gerada pelas distribui¢des normais gerada pela
equagao analitica bivarianda normal (similar ao bootstraping mencionado no trabalho).

12Com o objetivo de tornar dados de pesquisas néo-relacionados & populacio pesquisada, mantendo assim sua
privacidade
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2. O segundo se baseia em tornar todos os pares alinhados perfeitamente e progressivamente
desalinhar alguns pares da distribui¢do (degradando a covariancia e correlacao) até chegar
a correlacao desejada;

3. O terceiro se baseia em dividir as duas distribui¢goes em bandas de percentis e adicionar
pontos nas duas varidveis em percentis equivalentes. A quantidade de divisoes das dis-
tribui¢oes determinara a correlagao (esquema de monte carlo estratificado semelhante ao
Hipercubo Latino McKay et al. (1979) proposto 20 anos antes da publicagdo de Miller).

A Figura 2.58 ilustra os resultados publicados por Miller (1998):
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analitica de duas Normais e progressiva desordem ‘o separagéo por Percentil
1 .0 = 1 .0 . .o .ﬁ* ’.‘lﬁ
o a0 OM2 o of 8 o
a . LLLRRES B =*-w'?-'.§'-!.
P CJ ] o
llfQ: o §8 o 'ﬁ. g!:-. ?
L) n‘ ®a s ’%. = .'i o A
° -"- 4&'. ° l“' ? & ' ’
eg .'u‘ Do #opdh ¥ a '.‘“‘Ix ". ° 5
YO0.5) 7% egetie Wi 507 0.5 0.5y o sgrtt s ¢
% .‘:‘:".;fnf}: e i’ W :_--
;;:, l:: "".x.’a ] 5 ‘3::
e ° ° ° A 5, .n‘
FAL S s
o se [
o_ou“ ° 0.0 oomﬁn,
0.0 0.5 1.0 0.0 0.0 O).(S 1.0

Figura 2.58: Séries Correlacionadas geradas pelos métodos propostos por Miller (1998) em seu artigo
original (legendas foram traduzidas). Reamostagem da fungdo normala analitica (A).O problema que
abordaremos aqui é referente & figura na parte central (B). Amostragem estratificada (C). Todos os
exemplos com as mesmas distribuigoes marginais e com correlagao de Pearson aproximadamente 0.8.

O gréfico do centro na Figura 2.58 reflete os resultados obtidos pelo método de reordenamento
numérico discutido nesta se¢ao. Observa-se nesta figura uma forte concentragdo de pontos no eixo
de correlacdo méxima e a presenca de pontos dispersos (que geram a redugao da correla¢ao). O
comportamento modelado se assemelha bastante com uma variavel perfeitamente correlacionada,
sob efeito de uma espécie de ruido aleatorio.

Apesar de possivel, esta dispersao ndo representa o comportamento de tendéncia em disperséao,
que capta as complexidades verificadas em fendmenos da natureza discutidos neste trabalho e,
portanto, ndo é a metodologia mais indicada na anélise volumétrica.

E interessante notar que esta metodologia de simulacdo de varidveis correlacionadas nio
é propriamente documentada. Por isso, é recorrentemente publicada como "nova técnica'(e.g.
(Vorechovsky, 2002; Hantschel and Kauerauf, 2009; Kenett et al., 2015)).

Vorechovsky (2002) cita a metodologia de reordenamento como um "problema de otimizacao
de ordenamento e combinacdo para controle da estrutura de correlagdo'. A metodologia é baseada
no principio de que a troca de posicoes de amostras degrada a correlagdo entre distribuicoes
(positiva ou negativa) convergindo-a a valores préximos de zero. Ordena-se as distribuigoes
em pares de varidveis em mesma dire¢ao (quando se quer obter correlagoes positivas) ou em
ordem inversa (quando se quer obter correlagoes negativas). Pares de varidveis sdo sorteados
aleatoriamente, uma das varidveis tem seus elementos trocados e aos poucos a correlacido entre
multiplas varidveis é reduzida até o valor alvo (algoritmo traduzido na Figura 2.59).

Uma das vantagens deste método é poder lhe dar com o coef. de correlagdo de Pearson
e nao o coeficiente de correlagdo de Spearman ou Kendall (como nos métodos analiticos ja
abordados). Outra vantagem deste algoritmo também é poder realizar os experimentos com
diversas geometrias de distribuicées sem a necessidade de transformacdes.
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Geracdo das duas distribuicoes

de maneira independente Entrada

Pares de varidveis
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Figura 2.59: Fluxograma de mudanga de correlagdo numericamente por troca de pares de varidveis.

Uma preocupacao antes de iniciar o algoritmo ¢é verificar se o coeficiente de correlacao de
Pearson desejado para as distribuicoes é atingivel. Para isso é necessario utilizar o método GSC
(ja discutido anteriormente) ou alguma solugao analitica para distribui¢des conhecidas.

E claro que esse procedimento de permutacio certamente tem desvantagens se comparado
com os métodos analiticos ja discutidos (Iman Conover e Cépulas). Um deles é que a convergéncia
é lenta em distribui¢des grandes se comparado aos métodos ja citados. Outra limitagdo é que a
aproximagao precisa dos coeficientes de correlagdo pode levar a oscilacbes em minimos locais
gerando um loop infinito.

Os experimentos realizados no ambito deste trabalho indicam que para simulacées da ordem
de 40000 iteracoes, a precisao de pelo menos duas casas decimais ¢ atingida com rapidez e
boa aproximacdo. Esta constatagdo estd em linha com Vorechovsky (2010) que estabelece
métricas empiricas que determinam o limite de precisao para o método de reordenamento simples
proporcional a y/n, onde n é o ntimero de simulagoes.

Vorechovsky (2010) também traz expressoes que relacionam a precisao com o nimero de
distribui¢oes simulagbes e de varidveis a serem correlacionadas. Entretanto, como tratamos do
problema bivariado exclusivamente nao precisamos de uma abordagem mais profunda sobre o
assunto.

O Método GSSC- Generate Sort Shuffle and Correlate

Como uma extensao a metodologia GSC (Generate,Sort and Correlate) para avaliagdo da
correlagdo maxima ou minima proposta no trabalho de Demirtas and Hedeker (2011) e aos
trabalhos de reordenamento numérico ja mencionados.

Criamos um método de convergéncia mais rapida feita como produto desta dissertacao
designada de Generate, Sort, Shuffle and Correlate (GSSC), onde propomos uma otimizacao
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relacionada ao uso de uma janela mével de embaralhamento (shuffle) e/ou ordenagao das varidveis
dos dados seguida de sucessivos ajustes na janela apenas como um "ajuste fino"da correlacao
(Figura 2.60).

Geracdo das duas distribuicdes de maneira independente
Entrada

Pares de varidveis

vyl y2 y3 y4 y5 y6 ... yn
x1 %2 %3 x4 x5 x6 xn

Janela n=4 I::>1 : I T I Randomiza¢éo

| | |
Pares de variaveis

yl y2 y3 y4 y5 y6 yn
X2 x4 x1 x3 x5 X6 xn

Pares de variaveis

yl y2 y3 y4 y5 yb yn
X2 x4 x1 x3 x5 x6 xn

|:">T | iA‘Et:'m:iomizargéo
| } ! !

Pares de varidveis

yl y2 y3 |z y5 y6 yn
X2 x5 x4 x1 X3 X6 Xn

Saida

Fim da simulacao

Reduza o tamanho da janela para
duas amostras

Figura 2.60: Fluxograma de mudanga de correlagdo numericamente por troca de varidveis com o uso de
janela movel.

O objetivo aqui é acelerar a convergéncia do algoritmo e adicionalmente permitimos que ele
tenha diferentes geometrias de dispersao ao longo do eixo de correlagdo maxima controladas pela
janela mével de reordenamento.

O tamanho da janela dependerd de dois pardmetros: (1) o tamanho da distribuigao (quantidade
de simulagoes) e; (2) O nivel de correlagao desejado. Através de testes empiricos, verificamos que
a janela de embaralhamento pode ser dada por:

janela =1+ (n - 1) * (1 - ’pdesejada|k) (2115)

Onde n é o nimero de amostras, |pdes€jada\ é o modulo do coeficiente de correlacao de Pearson
desejado entre as duas distribuicoes e k é um expoente adimensional utilizado para ajusta a
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convergéncia, para distribui¢ées que variam de 30.000 a 40.000 amostras, k pode é uma constante
definida como 2.5.

A Figura 2.61 demonstra a diferenga dos resultados pelo reordenamento numérico "sim-
ples'apenas com a troca de varidveis em pares (conforme proposto em Dalenius and Reiss (1982);
Miller (1998); Vorechovsky (2002)) e do reordenamento com a janela mével proposto no método
GSSC (proposto neste trabalho).

pearsonr = 0.8;p =0 . pearsonr =0.8:p=0

-2 -2

= Trocas de Pares N o Janela Mdvel

-6 -4 -2 0 2 4 6 8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8

Figura 2.61: Crossplot de pontos com coeficiente para comparar as dispersoes de pontos utilizando a a
troca de pares e método GSSC. Ambas as figuras tem coeficiente de correlagdo de Pearson igual a 0,8 .

A dispersao de pontos utilizando o método GSSC com embaralhamento por janelas é bastante
semelhante a distribui¢do obtida com a cépula de Frank (Figura 2.62).

8 pearsonr =0.82;p=0 . 8 pearsonr =0.82;p=0

-2

= . R Cépula de Frank - . oo Janela Mével

-6 -4 -2 0 2 4 6 8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8

Figura 2.62: Crossplot de pontos com coeficiente para comparar as dispersées de pontos utilizando a
cépula de Frank e GSSC. Ambas as figuras tem coeficiente de correlagdo de Pearson igual a 0,82 .

E possivel gerar func¢des semelhantes a cépulas com reordenamento numérico. Trottini et al.
(2011) propoe utilizar o estado inicial das amostras geradas pela cépula, obtendo assim uma
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primeira aproximacao baseada no coeficiente de correlagdo de Spearman. Desta forma, a copula
obtida entre as distribuicbes poderia ser recursivamente alterada, de maneira a preservar uma
estrutura geral da cépula e ajustar apenas alguns pontos. Este procedimento pode ser estendido
para qualquer céopula como estigio inicial.

E importante destacar que a preservacio da estrutura de correlacio original dependers do
coeficiente de correlagao de Pearson desejado (quao menor o coeficiente de correlagdo menor a
semelhanga da estrutura original).

2.4.4 Limitacoes em Correlagoes Multivariadas

Apesar da correlacao ser definida e medida em termos de combinagoes de pares de varidveis,
é necessario considerar correlagbes multivariadas (quando mais de duas distribui¢oes apresentam
correlagoes entre si). Pode-se, por exemplo, ter um grupo de seis varidveis aleatérias onde todas
sao fortemente e positivamente correlacionadas entre si.

Existem limitagoes mateméaticas & maneira pelas quais variaveis aleatérias podem ser corre-
lacionadas num ambiente multivariado. Por exemplo, a seguinte correlacao de trés varidveis é
estatisticamente impossivel:

e Correlagiao (A,B) = -0,9;
e Correlagao (A,C) = -0,9;

e Correlagao (B,C) = -0,9;

As duas primeiras expressoes indicam que grandes valores de A tendem a ser combinados
com valores pequenos de ambos B e C. Enquanto a tltima declaracao implica que os pequenos
valores de B tendem a ser combinados com grandes valores de C. Esta condi¢do ndo pode ser
realizada por nenhum esquema de simulacao real.

O risco de combinagGes impossiveis aumenta com a quantidade de varidaveis quando ha entre
elas correlagoes negativas, o que acarretaria em loops infinitos ao utilizar algoritmos de ajuste
iterativo sem critérios especificos de parada relacionados ao nimero de iteragoes Nelsen (2006).

E importante notar que situagdes como as das Distribuicdes A,B,C citadas acima, serdo
representadas por uma matriz que nao serd positiva definida. Dai a importancia de fazer a
verificacdo desta condigdo mesmo em algoritmos de reordenamento que nao usem esta computacao
como pré-requisito. No caso geoldgico normalmente trabalhamos com correlagoes positivas, neste
cenario multiplas correlacdes tendem a ser realizaveis, podemos por exemplo ter correlagoes
positivas de mais de 2 varidveis utilizadas na volumetria (GRV', She, ¢, NTG,TF ¢ RGO, FR)
entre si.

2.4.5 A questao da escala em Correlagoes Multivariadas

E importante destacar a importancia da escala dos parametros avaliados e o valor de correlacao
utilizado. No caso da avaliacdo de prospectos os valores de correlacdo normalmente sdo obtidos
de uma escala regional e aplicados no elemento local (o prospecto). Entretanto, nestes casos
normalmente estamos trabalhando com escalas diferentes.

Vamos imaginar uma correlagdo de duas distribuigbes normais (A,B) com estrutura de
correlacdo que segue a cépula de Clayton. Agora vamos extrair subamostras desta populagao e
verificar como é a estrutura de correlagao destas subamostras em relacdo a populacao (Figura
2.63)

A partir deste exemplo podemos aprender duas ligoes: (1) A escala pode mudar os valores
nominais de correlagdo entre duas varidveis de maneira sutil (retdngulo vermelho) ou severa
(retdngulo azul) e ;(2) A escala de observagdo pode mudar também a estrutura de correlagao
entre as varidveis ainda que os seus valores nominais nao seja severamente alterados.
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Figura 2.63: Crossplot de pontos de duas distribui¢bes normais. Acima temos a distribuicdo completa
com coeficiente de correlagdo de Pearson de 0.95, seguindo uma estrutura de correlacio que segue a copula
de Clyaton (6=1). Os retangulos nas figuras sdo as sub amostras selecionadas e apresentadas na parte
inferior. Note na parte inferior esquerda que a subamostra preserva a alta correlagdo mas apresenta uma
estrutura semelhante & cépula de Gumbel enquanto a figura da parte central (quadrado inferior direito)
apresenta um baixissimo coeficiente de correlacéo.

Esta observacao nos leva a uma conclusao importante. Nao podemos simplesmente aplicar
correlagoes regionais em prospectos, se a escala de incerteza determinada pela razao p10/p90
das varidveis analogas sdo diferentes. Destaco que, mesmo que as escalas sejam iguais, contextos
geologicos diferentes possivelmente vao levar a estruturas e valores de correlacao entre varidveis
diferentes. Portanto, neste trabalho evitaremos determinar valores sugeridos de correlacao entre
variaveis, ao invés disso indicaremos faixas apropriadas e apenas apontaremos exemplos de como
determinar estas correlagoes bem como o impacto delas a anélise volumétrica.

Valores muito baixos (inferiores a 0.3) podem ser pouco efetivos e indicarem na verdade uma
auséncia de correlagdo confidvel Cherubini et al. (2004). Dessa forma, recomendamos o uso da
faixa entre 0.3 e 0.8. Uma vez que valores superiores a 0.8 podem representar um grau de certeza
infactivel sobre os dois parametros objeto da correlagao.
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Capitulo 3

Metodologia

Neste capitulo abordamos as metodologias e premissas aplicadas na correlacdo de parametros
de estimativa volumétrica. Em seguida mencionaremos a correlacao entre parametros de volume
e variaveis de risco geolégico.

Num segundo momento abordaremos a construcdo das ferramentas e implementacao dos
cédigos produzidos. Apesar de comentarmos os algoritmos utilizados, ndo entraremos em detalhe
sobre os cédigos. Os programas em python mais relevantes poderdo ser encontrados nos anexos
do trabalho.

3.1 Correlagcao de Parametros

A correlacdo entre pardmetros de avaliacdo volumétrica é bastante intuitiva entre os geocien-
tistas, principalmente entre aqueles que trabalham na avaliagdo de reservatérios. No ambito da
exploracgao, alguns autores comentam sobre o assunto mas, nao vao a fundo em metodologias ou
estimativas de correlacdo (Harbaugh et al., 1995; Rose, 2001; Favoreto et al., 2016).

Conforme comentamos no Capitulo 2, o coeficiente de correlagao de Pearson nos traz duas
informagdes: (1) a diregdo de relacdo entre as varidveis e; (2) o grau de dispersao em relagdo ao
eixo linear de maior correlagdo (para um mesmo coeficiente de correlacao é possivel ter varias
estruturas de correlagao).

Uma das metodologias de estimar os valores de correlacdo das varidveis envolvidas na
volumetria seria: obter valores médios dos pardmetros de campos préximos e/ou dados de
pocos e fazer uma regressao linear das variaveis. Este processo demandaria o licenciamento de
informagoes normalmente confidenciais. Por esta razao, estimamos a ocorréncia de correlagao,
com base em simula¢des numéricas, em equagdes empiricas amplamente utilizadas na industria e
dados publicos.

Nesta se¢ao evidenciaremos principalmente a direcdo de correlagdo entre as varidveis com
modelos. Com isso tentamos propor metodologias de identificar e estimar correlagoes entre
parametros de analise volumétrica.

E importante destacar que o componente de dispersio dos pontos nao é geologico (no fim das
contas existe apenas um valor de média real para o que ocorre em subsuperficie em um campo
de petréleo), mas sim intimamente relacionado ao nosso desconhecimento dentro da variedade de
cenarios geologicos possiveis e adequados aos nossos dados. Por outro lado, cenarios geolégicos
mais complexos aumentam a nossa incerteza sobre a drea, gerando a necessidade de valores mais
baixos de correlagdo bem como valores maiores de razao p10/p90.

A incerteza nos leva a demanda por mais dados que possam mitigar as diavidas que levardo a
novas perguntas...(uma estrutura de causalidade mitua). Uma consequéncia disso é que dados
em abundancia e de boa qualidade vao levar a maior confiabilidade e relagoes mais precisas (e
nao necessariamente altas) das varidveis e suas correlagbes e questoes mais particulares.
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Apesar da correlagdo poder ocorrer em multiplos pardmetros simultaneamente, neste trabalho
iremos nos concentrar em pares de varidaveis. Ao construir multiplos pares de varidveis correlacio-
nadas poderemos calcular a matriz de covaridncia/correlagio entre as varidveis conjuntamente.
Isto ird demonstrar naturalmente as correlagoes que eventualmente foram deixadas de lado.

Inicialmente trataremos das correlagoes relacionadas a rocha (Area vs Espessura) do ponto
de vista geométrico. Em seguida lidaremos com a relagdo de (Area vs Fdcies).

As facies discutidas neste trabalho serdo discutidas no ambito geoldgico. Entretanto, o que
temos no contexto exploratério, normalmente, sdo as facies sismicas que poderemos delimitar
com base em mapas interpretados. Dessa forma, o experimento envolvendo as facies, quando
aplicado a dados sismicos, podem ser estendidos para os parametros porosidade, net pay ou
saturagao (todos tem relagao direta com a amplitude).

Apresentamos também a relagao entre Porosidade (¢) vs Fator de Recupera¢io. Em seguida
avaliamos as correlacoes relacionadas a fluido (e.g. B, vs RGO). E importante destacar que
outras correlagoes (e.g. B, vs By) podem ser exploradas. Entretanto, neste trabalho tentaremos
limitar o nimero de correlages apresentadas.

Um ponto importante a ser ressaltado é que nao estamos advogando o uso irrestrito das
correlagbes na etapa exploratoria. O que propomos neste trabalho é uma metodologia que
possibilite a equipe de interpretacao, utilizar e explorar a relacao de varidveis ao avaliar uma
oportunidade, quando ha seguranga e informagoes a priori que permitam este ajuste.

Por fim, tentaremos evidenciar a correlacdao entre risco de retencao e os parametros espessura
e chance de ocorréncia de gas em trapas estruturais contra a falha.

3.1.1 Area e Gross pay

A relacdo entre 4rea e gross pay' pode ser vista de duas formas: (1) Devido ao au-
mento/diminuigdo natural de espessura causada por fatores como erosiao/nao-deposigao e; (2)
incertezas geométricas da superficies de topo e base do reservatério geradas por imprecisao dos
dados sismicos sismica.

As variagoes geométricas sdo normalmente relacionadas ao modelo de velocidade devido a
imprecisdo na sua estimativa. As variagoes de espessura em funcdo da variacao lateral de facies
reservatério sdo encontradas em trapas estruturais e/ou estratigraficas penalizadas pelo NTG2.
Consideraremos os casos de incerteza relacionadas ao modelo de velocidade. Apesar de nao
comentar sobre as conversoes especificamente, avaliaremos modelos sintéticos que sdo decorrentes
da incerteza deste elemento. A metodologia aqui empregada consiste nos seguintes passos:

1. Definir o topo do reservatdrio (e base quando aplicével);
2. Fazer cortes simulando diferentes contatos;
3. Computar a area cortada pelo contato;

4. Fazer a computacdo da média do atributo desejado do topo do reservatério até a base ou
contato (o que for maior) por toda a drea definida;

Trataremos agora de um exemplo cldssico que consiste de um prospecto estrutural quaquaver-
sal, totalmente preenchido de reservatério como num depocentro invertido (Figura 3.1). Nesta
pseudo-oportunidade verificaremos numéricamente que ocorre o aumento de espessura a medida
que aumentamos a area. Este caso é comum em prospectos do tipo casco de tartaruga® no Golfo
do México, ele também poderia ser equivalente a acumulagoes ja verificadas no Brasil, nos cascos
de tartarugas de idade Albiana da Bacia de campos.

'Espessura de Rocha Prospectiva na trapa
2Net-to-Gross:Razdo de espessura de reservatério (net) vs espessura total prospectiva gross-pay.
3Estruturas de Rollover gerados pelo deslocamento do sal e aumento do espaco lateral de acomodacéo
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Corte em segdo - Estrutura Quaquaversal
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Figura 3.1: Modelo esquematico em secdo de prospecto quaquaversal com espessura varidvel com
aumento da area.

A seguir criamos um modelo sintético (Modelo ES1, Figura 3.2) da superficie no topo da trapa
para exemplificar a metodologia. Basicamente calculamos o volume entre o topo do reservatoério e
o contato através de uma integracado numerica (utilizando o software Petrel), calculamos também
a drea numéricamente da estrutura acima do contato hidrocarbonetos/dgua (Figura 3.1). Baseado
na razao de volume e area, calculamos a espessura média para cada cenario de corte de contato.

Estrutura

Contato Estrutura Cortada
Em um contato

Figura 3.2: Topo do reservatério do Modelo esquemético (ES1) que constitui um prospecto quaquaversal
radialmente simétrico (A), superficie com valor de z constante simulando um contato cortando a
estrutura (B).

A partir deste modelo podemos plotar o grafico de dispersdao de pontos para a area vs
espessura média (e volume de rocha em cores) para a estrutura representada na Figura 3.2.

Neste cenario verifica-se um comportamento praticamente linear entre drea e espessura média,
onde os pontos estao bastante alinhados e portanto, a correlagdo é bem préxima de 100% (99,1%).
E possivel verificar uma leve curvatura nos pontos, que variard com a esfericidade da geometria
da estrutura.

Em um cendrio de méxima simetria e nenhuma esfericidade (um paralelepipedo com base re-
tangular), obteriamos uma distribui¢ao de pontos totalmente linearizada (coeficiente de correlagao
100%) de espessura média e drea.

Considere agora um cenario onde o topo do reservatério possui deformagoes importantes
(Modelo ES2), conferindo assimetria forte ao mapa estrutural (Figura 3.4).
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Figura 3.3: Crossplot de area vs espessura baseado em cortes do contato da estrutura do Modelo ES1
(representado na Figura 3.2), volume de rochas em cores.

Estrutura

Contato

Estrutura Cortada
Em um contato

Figura 3.4: Topo do reservatério do Modelo esquemédtico (ES2) de prospecto quaquaversal deformado
(A), superficie simulando um contato cortando a estrutura (B).

O Modelo ES2 poderia ser visto também como uma ilustracdo de variagdes de topo do
reservatorio do Modelo ES1, num cendario em que o modelo de velocidade sob a estrutura nao é
de alta confianca. A partir da metodologia de cortes de contatos podemos avaliar novamente a
area vs espessura (e volume de rocha em cores).
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Area vs Espessura
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Figura 3.5: Crossplot de area vs espessura baseado em cortes de contato do Modelo ES2 conforme
representado na Figura 3.4, volume de rochas em cores. Note que a diferenca da geometria da estrutura
impacta a geometria de correlacdo mas ela continua com forte comportamento linear e preserva um alto
coeficiente de correlacdo (98.6%).

E importante destacar que, com excecio de condigdes especificas como na ocorréncia de
corpos de sal sotopostos ao prospecto, mudancas de uma geometria claramente simétrica e suave
normalmente sdo causadas por variacoes suaves no modelo de velocidade. Isto mudaria muito
mais a curvatura dos flancos da trapa como um todo (Figura 3.6) do que pequenas varia¢des em
seu apice.

Corte em segdo - Estrutura Quaquaversal

Figura 3.6: Modelo esquematico em secao de prospecto quaquaversal simétrico com variacdo nos flancos
da estrutura causada por uma possivel variagdo de velocidade (20% a -20%).

Para lidar com o cendrio de variacbes nos flancos da estrutura, aplicamos os cortes em

contatos num cendrio semelhante ao aventado na Figura 3.6. Mudamos tanto os contatos quanto
a curvatura e chegamos ao crossplot da Figura 3.7.
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Area vs Espessura
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Figura 3.7: Crossplot de area vs eespessura baseado em cortes de contato da estrutura simétrica
esquematizado na Figura 3.8, volume de rochas em cores. Note que hd uma replicacdo do grafico da Figura
3.3 onde a espessura cresce até atingir assintoticamente a diferenga entre topo e base do reservatério
(nesse caso definido como 10m).

Verifique na Figura 3.7 que para pequenas areas temos uma concentragdo de pequenas
espessuras enquanto para espessuras maiores temos uma maior dispersao semelhante ao que
obtemos com a estrutura de correlacdo de Clayton.

Apesar deste modelo ser comum ele ndo é universal. Um cendrio igualmente comum consiste na
ocorréncia de intervalos reservatorios com espessuras aproximadamente constante posteriormente
deformados. Este cenario é ilustrado na Figura 3.8.

Corte em segdo - Estrutura Quaquaversal
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Figura 3.8: Modelo esquematico em secao de prospecto quaquaversal com espessura de reservatério
aproximadamente constante.

Foi feito entdo um modelo de topo semelhante ao do Modelo ES1 e a base através do
deslocamento vertical do topo para baixo em 10m, gerando o Modelo ES3. Fizemos entdo o
crossplot a partir da metodologia de cortes de contatos e plotamos novamente a area vs espessura
(e volume de rocha em cores) ilustrada na Figura 3.9 .
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Area vs Espessura
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Figura 3.9: Crossplot de area versus espessura média baseado em cortes de contato do Modelo ES3,
volume de rochas em cores. Note que a espessura cresce até atingir assintoticamente o valor de espessura
da camada (nesse caso definido como 10m).

Podemos verificar um progressivo aumento da espessura média para os valores de pequenas
areas até atingir o valor assintdtico de 10m (que é a espessura da camada). Este comportamento
ocorre devido a geometria de calota semi-esférica. Quando a coluna de 6leo é menor do que a
espessura da trapa que se torna menos importante na média, a medida que a drea aumenta.

De maneira analoga ao modelo de depocentro invertido fizemos agora o experimento numérico
de variar a geometria dos flancos da trapa, mas mantendo a espessura aproximadamente constante
ainda em 10m (Figura 3.10).

Corte em segdo - Estrutura Quaquaversal

Contato 1
Contato 2

Figura 3.10: Modelo esquematico em secao de prospecto quaquaversal com espessura de reservatério
aproximadamente constante definida em 10m (Modelo ES3), com variagdo nos flancos da estrutrura de
+20% & -20% .

O crossplot para este experimento esta representado na Figura 3.11.
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Figura 3.11: Crossplot de area vs espessura média baseado em cortes de contato da estrutura simétrica
esquematizado na Figura 3.10, volume de rochas em cores. Note que espessura cresce até atingir
assintoticamente a entre topo e base do reservatério (nesse caso definido como 10m).

Por fim variamos a espessura (constante ao longo da estrutura em cada iteragao) e a curvatura
do topo do reservatério conforme o modelo esquematico da Figura 3.12.

Neste tipo de experimento simulamos a variacao de velocidade na porc¢ao superior a se¢ao
reservatério (mudando a curvatura dos flancos da trapa) e as velocidades dentro da prépria
camada (variando a espessura da prépria camada). O crossplot para este ultimo teste estd
representado na Figura 3.13.

Note que hd um preenchimento da parte central do grafico em relagao a Figura 3.11, isso
ocorre devido ao aumento de ocorréncia da calota esférica, que nao sofre influéncia da base
(contemplada nos cenérios de maior espessura) e desta forma o modelo de espessura fixa comega
a se aproximar do modelo de depocentro invertido ganhando maior linearidade.

Neste experimento, variamos a espessura do reservatério de 5 a 55m e a curvatura de +20%
a -20%. Destaco um comportamento interessante aqui verificado. O leitor atento perceberé
que o coeficiente de correlagdo das Figuras 3.3 e 3.7 em relagao aos respectivos modelos com
um 1nico cendrio de curvatura tendem a diminuir entre as varidaveis uma vez que adicionamos
mais cendrios e mais dispersdo. Entretanto, este comportamento é diferente no caso do cenario
representado na Figura 3.11. Isto ocorre porque os cenarios adicionados aproximam a geometria
a um comportamento linear e ndo logaritmico verificado na Figura 3.11 aumentando, portanto, o
coeficiente de correlacdo de Pearson.

Para facilitar a visualizagdo dos resultados em planta e em 3D, foi utilizado o préprio software
de interpretagao (Petrel 2016) para simular as variagoes de velocidade. Estas foram feitas no
pacote basico Petrel Workflow. Abaixo exibimos os passos do workflow para o ultimo caso (o
mais geral) que pode ser adaptado para gerar os resultados anteriores:
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Variagdo na espessura do reservatorio

Variagdo na curvatura dos flancos

Figura 3.12: Modelo esquematico em secao de prospecto quaquaversal com variagdo da espessura de
reservatorio em cada iteracao seguida da variacdo da curvatura.
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Figura 3.13: Crossplot de Area versus espessura média, baseado em cortes de contato da estrutura
simétrica esquematizado pelos passos da Figura 3.12, variando espessura e curvatura. Volumes de rochas
em cores.
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a Numeric expression Sbase =5
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8 Numeric expression Sncenarios =20
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10 Numeric expression $n = 100
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12 Numeric expression  Sni = 10
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14 Numeric expression  SMenorPerc = 20
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37 [ Copy Areference subject: [2] Variable Bglobal | = (=] [E] Variable C [global] Folderto copy tinto: (=)

38 [Z] z=2-Constant (=] [E] Variable B [global] Constant:  Sbase+Sk"Sdespecs
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40 [3] Eliminate where Z > Surface(x.y) (=] | [E] Variable B [global] Suface: (=] | [£] Variable C [global] Eiminate outside  [] Exact intersection
a1 [£] Etiminate where Z <= Constent (=] | [Z] Variable C [global] Constant: ~ Stopo-{Si=$ni)"Sdz [7] Exact intersection

42 A sVoume = Volume below suface: (=] [ [Z] Variable C [global] Base suface: (=) | [E] Variable B [global] Boundary: (=)
43 O shea = Area of suface: (=) | [£] Variable C [global] [ n3D

a4 Numeric expression SEspMedia = SVolume/SArea

as [Z> Outputsheet Row:  Si+(§-1)int(sn-Sni) Column: 1 Shrea [7] Bold Sheet: AreaVsEspMedia6
a6 (2> Outputsheet Row:  Si+(§-1)int(sn-Sni) Column: 2 SEspMedia [7] Bold  Sheet: AreaVsEspMedia6
a7 [Z» Outputsheet Row:  Si+(§-1)int(sn-Sni) Column: 3 SVolume [7] Bold Sheet: AreaVsEspMedia6
a8 [Z> Outputsheet Row:  Si+{§-1)int(sn-Sni) Column: 4 s [7] Bold Sheet: AreaVsEspMediab
a9 [Z> Outputsheet Row:  Sis(§-1)int(sn-Sni) Column: 5 S [7] Bold Sheet: AreaVsEspMedia6
50 [Z> Outputsheet Row:  Si+(§-1)int(sn-Sni) Column: 6 & [7] Bold Sheet: AreaVsEspMediab
51 X Delete Objecttoremove: (=] [Z] Variable C [global]

52 I Endloop ‘

53 30 Endloop

s4 I Endloop

55 [ Exportoutoutsheet Path: C:\Users\u3in\Desktop\ScriptsFinaisPython\QuaquaversalMutiolos cenariosd.asci Sheet:  AreaVsEspMediab

Fast computation

Figura 3.14: Workflow Petrel 2016 utilizado para representar variagdes no topo do reservatério de

um prospecto estrutural com espessuras que variam uniformemente em cada iteracao.

Juntamente

implementamos a variacao lateral nos flancos de -20% a +20% . O workflow estd comentado de maneira a

possibilitar a reproducao.
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Area vs Facies

Até aqui consideramos que a trapa estava completamente preenchida de reservatério de
maneira uniforme ao longo da estrutura e em diversos cenarios verificamos uma correlagdo
positiva entre drea e espessura. Entretanto, muitas vezes (na verdade na maioria delas) os
prospectos apresentam variacoes laterais de facies inerentes as dos sistemas deposicionais ao
longo da trapa (3.15).

\
Facies Model Reservoir Rock Property Model

Figura 3.15: Exemplo de modelo de variagdo lateral de facies (esquerda) e exemplo de incorporacao de
variagdes no modelo de reservatério (direita).

Estas variagoes podem resultar na auséncia de intervalo considerado net pay e resultando
em variagdo lateral desta propriedade. Pode-se ainda representar as variagoes de porosidade
que degradam a qualidade do reservatério mas ainda nao o desqualificam como net pay. Estas
variacoes podem representar melhoras que eventualmente podem ocorrer em algumas propriedades.
Abordaremos aqui primeiro a variagdo de net pay e depois de porosidade. Para ilustrar este caso,
por simplicidade, consideraremos uma estrutura quaquaversal simétrica igual aquela estudada no
exemplo da drea vs espessura (Figura 3.16).

Mapa estrutural em profundidade

Figura 3.16: Mapa estrutural do topo do reservatoério do pseudo-prospecto quaquaversal, o mesmo do
modelo ESI .
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Preencheremos a estrutura com 3 feigoes estratigrificas de um sistema de mesma idade,
duas delas compostas por canais nos flancos e por um lobo no apice da estrutura (Figura 3.17),
gerando o modelo FR1.

Em termos de geologia e preenchimento sedimentar, neste exemplo considera-se que a
deformacao é pés-deposicional e por isso ndo tem nenhum impacto na distribuigao de facies e/ou
espessuras. Consideramos que a qualidade sismica é boa o suficiente a ponto de conseguirmos
detectar estas variacbes com seguranca. Assumimos a premissa de que todas as feicbes tem
espessuras visualizadas pela escala de cores.

Reservatorio

Figura 3.17: Ilustracdo do Modelo FR1, relevo do mapa estrutural do topo do reservatério do pseudo-
prospecto quaquaversal superposto com fei¢oes estratigraficas propostas neste trabalho. As cores represen-
tam os diferentes valores de net pay.

Utilizamos a metodologia de fazer sucessivos cortes em profundidades constantes simulando
diferentes contatos (Figura 3.18).
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Estrutura preenchida com fdcies

Contato @ -2900m

Figura 3.18: Modelo FR1 e ilustracao do corte no contato méaximo @ 2900m de profundidade. Superposto
ao modelo estao as respectivas facies reservatorios. O contato esta representado pelo plano constante.

Com base nos valores obtidos de area e net pay médio obtidos com os cortes em contatos
podemos fazer o crossplot da area vs o net pay (Figura 3.19). Note que aqui a escala de cores
representa a profundidade do contato utilizado.

Crossplot de Média de Net-Pay com a Profundidade

10 1§
\\ 2760
9 2780
> - 2800 E
& £
o 8 o
o
= L2820 %
[F) 1]
= =
o ©
S 74 L2840 S
= £
o
2860
6 ....'
\ 2880
Coeficiente de Correlagdo -0.966 'hl.
5 .
T T T T T 2900
50 100 150 200 250
Area (km 2)

Figura 3.19: Crossplot de Area versus net pay médio baseado em cortes de contato considerando as
facies representadas no Modelo FR1, Figura 3.18. Profundidade do contato em cores.

Como tinhamos um lobo no apice da estrutura saimos de um valor maximo de net pay médio
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para valores menores (que incorporaram ficies ndo reservatorio). Esta variacdo representa uma
correlacdo negativa desta propriedade com a area, assim como pode ser visto na Figura 3.19.

Vamos agora experimentar o cenario em que o lobo na porgao central tem uma espessura
bastante reduzida (5m) em relagdo aos canais nos flancos (30m), gerando o Modelo FR2. O
modelo esté ilustradado na Figura 3.20.

Estrutura preenchida com facies

Reservatorio Delgado

Figura 3.20: Modelo FR2, Cendrio em que temos facies mais empobrecida no dpice da estrutura e canais
mais ricos em areias nos flancos.

Utilizamos a metodologia de fazer sucessivos cortes em profundidades constantes simulando
diferentes contatos.

Em seguida foi feito o crossplot da area vs o net pay para o Modelo FR2 (Figura 3.21).

Note que temos uma inversao do comportamento de net-pay versus area. Esta inversdo em
formato de ("U") gera um coeficiente de correlagao linear para os dois pardmetros em toda a
estrutura préximo a zero.
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Crossplot de Média de Net-Pay com a Profundidade
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Figura 3.21: Crossplot de drea versus netpay do Modelo FR2.

Considere agora o Modelo FR3 que compreende o cenario em que os reservatérios sdo apenas os
canais nos flancos (30m), ilustrado na Figura 3.22. Este cendrio poderia representar uma eventual
estruturacao sin-deposicional e portanto as facies reservatérios estariam mais concentradas nos
flancos, enquanto o dpice da estrutura teria sido preenchido por ficies mais pobres oriundas de
extravasamento do eixo principal de deformacao.

— Estrutura preenchida com fdcies

\/
Reservatiio]

Figura 3.22: Modelo FR3, cendrio em que temos uma facies reservatérios concentradas nos flancos da

estrutura.
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Novamente aplicamos a metodologia de fazer sucessivos cortes em profundidades constantes
simulando diferentes contatos assim como fizemos para os outros dois modelos.
Com base nesta metodologia podemos fazer o crossplot da area vs o net pay (Figura 3.23).

Crossplot de Média de Net-Pay com a Profundidade
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Figura 3.23: Crossplot de area versus net pay, para os cenarios em que os reservatorios estao nos flancos
da estrutura (para o modelo FR2). Profundidade do contato em cores.

Note que agora temos um comportamento positivo de correlacdo onde um aumento de area
gera um aumento médio de espessura. Desta forma exemplificamos os casos em que poderiamos
ter coeficiente de correlacao linear de Pearson altamente positivo, praticamente zero e negativo
devido apenas a variacao de facies.

As correlagoes utilizando as facies para representar o net pay também podem ser aplicadas a
pardmetros como porosidade ou saturagao (se hd um modelo geol6gico que suporte esta relagao
lateral). O maior problema aqui é que as estimativas de porosidade/net pay/saturagdo de
hidrocarboneto, na fase exploratéria, sao feitas principalmente com base em dados sismicos
(migrados, em faixas de 4ngulo etc). Por isso podemos ter multiplas solugoes destes 3 pardmetros
com respostas de amplitude semelhantes. Algumas técnicas de inversao podem ser utilizadas
no sentido de separar o efeito da porosidade do efeito da saturacdo entretanto, ha uma outra
limitacdo, a sismica detecta propriedades de interface e ndo de camada. Isto adiciona mais duas
varidveis desconhecidas no sitema (as camadas selante sotoposta e sobreposta ao reservatoério).

E importante destacar que ao utilizar parAmetros de correlacdo para as facies sismicas deve-se
evitar (a ndo ser que esteja calibrado por muitos dados) altos valores de correlagdo para os
trés parametros (porosidade/net pay/saturacao) simultaneamente. Esta abordagem pode gerar
valores maximos, excessivamente otimista de volumes.

3.1.2 Correlagao B, e RGO.

O fator de formagao de éleo (B,) corresponde ao encolhimento do 6leo causado pela perda
da fracao gasosa e pela variacdo de pressao e temperatura das condigoes de reservatério para as
condigoes de superficie (Standing, 1977).
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Conforme exposto em Ahmed (2016) e Kamari et al. (2016), como defini¢do, o RGO é a
quantidade de gés dissolvido em 6leo com respeito a uma determinada pressdo e temperatura.
Deve-se notar que 6leos leves tém mais fragdes de gas dissolvido do que dleos pesados (Standing,
1977). Com um aumento na pressao, a RGO aumenta de forma aproximadamente linear até
atingir o ponto de bolha, condicdo em que a saturacdo de gas serd controlada pela solubilidade
do 6leo 100% saturado. Por isso, intuitivamente, podemos tomar a fracao de gés representada no
RGO como um fator direto na expressao do B,.

Os dados de B, e RGO normalmente sio obtidos com base em dados de PVT 4 e¢/ou calibracio
de laboratério com base em simulagoes numéricas de fluido. Esta relacdo é amplamente discutida
na literatura. De fato, esta relagdo é verificada nas diferentes expressoes matematicas empiricas
ajustadas por dados observados (Standing (1977),Elsharkawy and Alikhan (1996),Kamari et al.
(2016)). Nesta dissertagao trataremos o cendrio nos casos em que o 6leo esta 100% saturado e
acima do ponto de bolha, portanto o RGO serd equivalente & solubilidade do gés no 6leo (Rj)
dada as composicoes do 6leo e do gas, bem como as condigdes ambientais.

Com base nas relagoes de Kamari et al. (2016) construimos os valores de RGO (dado pela
solubilidade de gas) e com base nas expressoes empiricas de Standing (1977) de Arp e de Hanafy
et al. (1997) calculamos o B,.

Expressao empirica de Kamari et al. (2016) é dada por:

R, =A+ B —15.849 (3.1)
Onde:

B = 0.0064332 % (p + API)  (API ~, — 14.811) (3.2)

A =0.14624 % (p — API) + 802.44/p + ((2.727 xp — API x T)/(API —995.53))2  (3.3)

Onde API é o grau api do éleo, p é a pressao (em psi), T a temperatura (em graus célcius) e
74 amassa especifica do gas em relacdo ao ar. A Expressao empirica de Standing (1977) é dada
por:

B, = 0.9759 + 0.00012 * (R * \/ (/) + 1.25 % T)'* (3.4)

Onde 7, é a massa especifica do 6leo em relagdo a dgua. A expressdo empirica de Arp é dada
por:

B, = 1.05+ 0.0005 * R (3.5)
Expressao empirica de Hanafy et al. (1997):

B, = 1.079 + 0.0006 * R, (3.6)

Dando origem a Figura 3.24:

Nas equagoes de Kamari et al. (2016) e Standing (1977) precisamos de outras varidveis que
nao apenas o B, e o RGO. Foram utilizadas distribui¢oes normais com 10.000 amostras de
valores tipicamente obtidas na janela de 6leo traduzidas na tabela 3.1. Deve-se ressaltar que os
pardmetros ambientais (temperatura e pressao) devem ser coerentes com os trends® regionais e
os parametros relacionados ao 6leo devem ser condizentes com estudos de modelagem de sistema
petrolifero e amostras de campos proximos ao prospecto (conforme comentado na sec¢ao sistema
petrolifero do Capitulo 2).

4Ensaios em amostras de fluido, onde séo controlados Pressio, Volume e Temperatura
5Direcéo de isocomportamento de uma propriedade ao longo de um eixo, que pode ser profundidade ou direcio
de deposigao, no caso relacionado ao soterramento.
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Relacao de B; vs RGO
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Figura 3.24: Relagdo de RGO com B, dependente baseado nas leis de Standing e equagao empirica de
Kamari et al. (2016).

Propriedade unidade | Média | Desvio padrao
API - 25 2
Temperatura °F 200 20
Pressao psi 2800 200
Gravidade especifica do gés () - 0.8 0.3

Tabela 3.1: Parametros de distribui¢gdes normais utilizadas na construcao da Figura 3.24. Os valores de
v, foram obtidos com base nos dados de API.

Diferentemente da relagao de facies e area, a correlagdo de RGO e B, dado por ¢(RGO,B,)
serd estritamente maior ou igual a zero [c(RGO,B,) > 0]. Isso ocorre porque as varidveis sao
intrinsecamente dependentes. E impossivel aumentarmos o contetido de gés na solucio de 6leo e
diminuirmos o fator de formagdo uma vez que ha uma relacdo de causalidade mutua entre elas.

A variacdo dos valores de correlacdo dependendera principalmente da escala de valores
de pl0/p90 e da incerteza relacionada aos parametros das equagoes utilizadas para modelar.
Dessa forma propomos que a metodologia utilizada para avaliagdo deste pardmetro seja feita ou
através da correlacdo de dados regionais ou pela modelagem com simulagdo de Monte Carlo dos
pardmetros assim como apresentados neste trabalho (e.g. Tabela 3.1).

3.1.3 Correlagao Porosidade (¢) vs Saturagao de hidrocarbonetos (S.).

O preenchimento de uma trapa por hidrocarbonetos (o processo de imbibigao) se da pro-
gressivamente pela remobilizacdo da dgua pelo 6leo no reservatério até o valor de saturacio
de dgua irredutivel (Syuir), por vezes também chamada de dgua conata, ou seja Spe=1-Syr.
Dentre os fatores que determinam o valor de saturagiao de 6leo/dgua irredutivel. Dois fatores sdo
preponderantes: (1) a porosidade e (2) a molhabilidade do reservatério.

As saturacoes de dgua irredutiveis podem variar de aproximadamente de 5% a quase 100%.
Se a molhabilidade da rocha é conhecida (obtida a partir do conjunto de dados de pogos e campos
mais préximos do prospecto), alguns limites podem ser definidos na satura¢ao. Conforme descrito
em Baker et al. (2015), a saturacdo de dgua irredutivel é normalmente menor que 15% em rochas
molhéveis a 6leo e maior que 20% em rocha molhavel a dgua. Os arenitos produtivos molhéveis
a dgua geralmente tém saturagoes de dgua irredutiveis entre 20% e 40%. Em geral, a saturagao
de agua irredutivel aumenta & medida que a permeabilidade diminui.

Em alguns campos, ha uma relacdo hiperbdlica entre a saturacao de agua irredutivel e a
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porosidade seguindo a expressdo empirica 3.7 proposta por Buckles (1965) 6.

Swir = KJ/(}S (37)

A Figura 3.25 representa alguns valores tipicos da constante x utilizada para diferentes
reservatorios.

o Buckles Plot - Correlagéo entre Saturagéo e Porosidade
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Figura 3.25: Buckles plot com a relacdo de Sy € ¢ com decrescimo hiperbdlico definido pelo método
de Buckles para diferentes constantes k.

E importante destacar que & est4 relacionado com a permeabilidade mas néo é ela propriamente
dita. Conforme Baker et al. (2015), na auséncia de dados bésicos, podemos estimar o coeficiente
K, a partir de uma regressao baseada em dados de campos analogos ao prospecto de interesse,
um exemplo pode ser visto na Figura 3.26.

Note que os valores de Sy, € ¢ foram dados na escala de 0 a 100, por isso k=641. Esta relagao
evidencia que quanto maior a porosidade menor a saturacao irredutivel de dgua e, portanto, maior
a saturacdo de hidrocarbonetos que a rocha pode armazenar. Isto nos leva a uma correlacao
positiva entre saturagdo de hidrocarbonetos e porosidade Figura 3.27.

Sem seu artigo original ele apresentou uma relacio mais genérica do tipo Swir = k/(¢+b).
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Figura 3.26: Buckles plot com a relacao de Sy e ¢ com decrescimo hiperbédlico conforme extraido de
Baker et al. (2015) p 272. Os dados foram extraidos de testemunhos de recifes carbondticos com éleo
obtidos de da regido de Bonnie Glen D-3A Pool, Alberta, Canada.

Com;ilgmento do Buckles Plot - Correlagao entre Saturacao e Porosidade
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Figura 3.27: Complemento do Buckles plot com a relacdo de Sy, e ¢ com crescimento hiperbédlico
definido pelo método de Buckles para diferentes constantes x.

3.1.4 Correlacoes envolvendo o Fator de Recuperacdao

Conforme comentado no Capitulo 2, o fator de recuperagao (F) é determinado por fatores
geolodgicos, fatores relacionados ao conceito de desenvolvimento do campo e fatores relacionados
a operacao. Os fatores relacionados a engenharia sdo guiados pelo problema geoldgico, pelas
tecnologias disponiveis e as premissas econémicas que, em ultima andlise, definirdo a viabilidade
do projeto. Alguns dos pontos chaves dos fatores supracitados sao ilustrados na Tabela 3.2:

Verificamos no item anterior que quanto maior a porosidade maior a saturagdo de hidrocar-
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Fatores Geolbgicos Desenvolvimento Operacao
Porosidade N de Pocgos Eficiéncia de Injecao
Permeabilidade Conceito de desenvolvimento Otimizacao da planta
Conectividade Razdo de Injetores/Produtores Intervencao nos pocos
Propriedade dos fluidos | Tamanho da facilidade de producdo | Paradas de Manutenc¢ao
Saturacao de fluidos Tempo de explotacao Gerenciamento do campo

Tabela 3.2: Alguns fatores que impactam no fator de recuperacio de uma acumulagéo.

bonetos que o reservatério pode armazenar. Verificamos também nos fundamentos que quanto
maior a porosidade mais provavel que os poros estejam interconectados e portanto maior a
permeabilidade. Com base nas premissas que acabamos de citar podemos inferir que quanto
major a porosidade havera uma tendéncia a termos um maior fator de recuperagio. Contudo,
existem tantos elementos que influenciam o fator de recuperacdo que eles acabam reduzindo a
correlacao de cada elemento independente. Compilei alguns dados de campos de dguas profundas
em que o principal tipo de porosidade ¢é a intergranular resultando na Figura 3.28.

pearsonr = 0.64; p = 0.00058

Fator de Recuperacao (%)

T T
—20 0 20 40 60 80
Porosidade (%)

Figura 3.28: Grafico de Fator de Recuperacdo vs Porosidade para reservatoérios de dguas profundas
portadores de 6leo. As acumulagoes estao localizadas no Golfo do México, compostos de canais e lobos no
mundo Amado (2013).

E importante destacar que esta rela¢do ndo é biunfvoca em todas as litologias. Folhelhos
podem ter porosidades excessivamente grandes (> 25%)e permeabilides reduzidas(< 1md).
Carbonatos fechados fraturados podem ter porosidade extremamente baixas (< 6%) e altas
permeabilidades (> 1000md).

Ao adicionar mais dados a este crossplot referentes a outros ambientes deposicionais e locais
(e.g. onhsore) em que a estratégia de produgao admite mais pogos, a correlacdo persiste mas fica
bastante piorada (Figura 3.29).

Dessa forma, caso seja utilizada a correlagdo entre porosidade e fator de recuperacao recomen-
dariamos o uso de valores de correlagdo na faixa de 0.3-0.75 , a nao ser que existam evidéncias

que suportem valores maiores’.

"Valores inferiores a 0.3 podem indicar uma falta de correlacio.
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Figura 3.29: Grafico de Fator de Recuperagio vs Porosidade para diversos tipos de reservatério portadores
de 6leo (incluindo os de dguas profundas da Figura 3.28) no mundo.

Vamos agora adicionar os dados de alguns campos portadores de gas seco ao grafico da Figura
3.29.
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Figura 3.30: Grafico de Fator de Recuperacio vs Porosidade para diversos campos portadores de 6leo e
gas abarcando diversos tipos de reservatério incluindo os de dguas profundas da Figura.

Note na Figura 3.30 que para uma mesma porosidade temos fatores de recuperagao maiores
para gas (o que ja era esperado). O que nos leva a crer que em prospectos onde temos a divida
sobre o preenchimento de gas ou dleo. Devemos considerar Fatores de Recuperagdo maiores
quando na ocorréncia de gas seco.
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A metodologia proposta aqui é que além de aplicar valores de correlagao devamos utilizar um
valor limitrofe de que ao simular acumulagoes de gas os valores de correlacdo assumam um fator
de recuperacao superior segundo o seguinte fluxograma:

1. Simular os cenarios;
2. Se for sorteado um cenario com 6leo - aplicar o fator de recuperacao do 6leo;

3. Se for sorteado um cenério com gas - aplicar o fator de recuperagao do gas;

A chance de ocorréncia de gas é um fator importante na percepgio de valor do prospecto,
principalmente porque os dois produtos tem valores de venda e necessidades logisticas de
escoamento bastante diferentes. Faremos agora uma discussdo sobre um possivel impacto na
percepcao da chance de ocorréncia de gas e coluna relacionada ao risco de retencgao.
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3.1.5 Correlacoes Verificadas

Nesta secdo apresentamos metodologias para estimar os valores de correlagdo entre os
pardmetros volumétricos. Com base no ja exposto podemos chegar a uma tabela de correlagoes
que pode ser utilizada como guia para a andlise de prospectos. O objetivo aqui ndo é esgotar o
assunto mas consolidar os pardmetros que foram expostos nesta secgao.

Area Net Pay So TF (0] Bo Bg RGO |Chance Gas FR
Area 1
Net Pay 1
So 1
TF 1
(0] 1
Bo 1
Bg 1
RGO 1
Chance Gas 1
FR 1
Pode ter correlagdo que varia de positiva a negativa.
Correlagdo fracamente positiva.
- Correlagdo positiva forte

Tabela 3.3: Tabela com correlagoes entre elementos volumétricos.

Apresentamos também a relacdo entre risco de retencdo, ocorréncia de gés, e a altura da
coluna de hidrocarbonetos modelada em um caso bastante particular. Na hipotese que estes
parametros sejam relevantes é necessario avaliar a estratégia de avaliacio do prospecto (se
serao utilizados riscos ponderados para cada cenario ou se serdao utilizados os mesmos riscos e
parametros volumétricos diferentes).
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3.2 Metodologia de avaliacao do impacto da correlacao.

Discutimos até agora metodologias para avaliar a existéncia de correlacdo entre duas varidveis
com distribuigdes normais (apresentadas por uma questao de simplicidade). Entretanto o
problema que abordamos nesta dissertacdo consiste num produto de distribui¢oes lognormais
(cendrios) que originard volumes calculados. Com o objetivo de simplificar o entendimento
apresentaremos a metodologia de avaliagdo em apenas duas distribuicoes onde naturalmente serd
aplicada a multiplicacdo destes no restante dos parametros.

Em seguida apresentaremos os graficos que subsidiam a metodologia de andlise de construgao
dos gréficos de controle de qualidade apresentados neste trabalho.

3.3 Analise de Sensibilidade

Para realizar a andlise de sensibilidade, além da avaliacdo matematica, podemos nos apoiar
em diversos graficos como por exemplo crossplots e graficos de barra.

Um dos gréficos de barra é o Tornado, que é uma ferramenta comum usada para representar
a sensibilidade de um resultado a alteracoes nas varidveis selecionadas sendo, portanto, uma
ferramenta analitica de analise de incerteza (Figura 3.31). Ele mostra o efeito simulado de variar
uma variavel de entrada de cada vez, mantendo todas as outras variaveis de entrada em valores
considerados pelo caso base ou mais provavel (consideramos aqui a média de cada varidvel).

Tornado Plot - Parametros volumétricos

+

1/Bo A l

~0.50 —0.25 000 025 050 075 100 125
Variacao percentual de volume(%)

Figura 3.31: Exemplo de grafico tornado aplicado na anélise de sensibilidade de um prospecto.

Normalmente, escolhemos um valor otimista e um conservador para cada entrada. O resultado
é exibido como um tipo especial de grafico de barras horizontais centradas em zero (caso base).
As barras para cada varidvel de entrada exibem a variacdo do caso base em funcdo dos diferentes
cendrios calculados. E comum ver esta anslise de sensibilidade em funcio dos valores maximos
e minimos de cada varidvel. Entretanto, como utilizamos a distribui¢ao lognormal, os casos
otimistas podem assumir valores excessivamente altos. Por isso nesta dissertacdo modelamos os
casos otimista e pessimista em funcdo do P90 da distribuicdo modelada®.

O gréafico Tornado pode ter sua variacido em funcgao dos valores nominais (barris, R$ etc) ou
variagOes percentuais em relagdo ao caso base. Matematicamente podemos estimar os valores de
cada varidvel nominal:

8Devido aos truncamentos utilizados, o P90 da distribuicio pode ser ligeiramente diferente daquele utilizado
como dado de entrada.
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Toin[r] = f(xPo0,y) — [(TmediarY) (3-8)

T [w] = f(wPl()a y) - f(xmediaa y) (3'9)

Onde y constitui o caso base de todas as outras variaveis do problema, x é a varidvel de
sensibilidade, x pgg € o caso conservador da varidvel, z p1g é o caso otimista da varidvel de andlise.
f é a funcao de analise, T € Tinee € a variagdo nominal da subtracao da funcgao utilizando a
variavel de sensibilidade em cendrio pessimista e otimista em relacdo a média.

Podemos também abordar o problema de forma forma normalizadas em funcdo da média da
funcao considerando o caso base (f(Zmedia,y))como elemento normalizador.

f(xP905 y) - f(ﬁmediaa y)

Tnmin [{L'] = f(xmedia7 y)

(3.10)

f(xP10> y) — f(xmedia’ y)
f(xmediaa y)

Tnmaz|x] = (3.11)

E prética padrao plotar as barras horizontalmente, classificadas de forma que a barra mais
larga seja colocada na parte superior. Quando desenhado dessa maneira, o diagrama assume a
aparéncia de um tornado, dai seu nome.

Note que o gréfico Tornado tende a refletir a razao pl10/p90 das varidveis. Entretanto algumas
variacbes podem ocorrer no problema proposto nesta dissertacdo. O primeiro deles é que as
variaveis de andlise podem afetar apenas fragées dos hidrocarbonetos calculados como é o caso
da razao gés-6leo (RGO), razao liquido-gas (RLG), Fator de Recuperaciao do Gas Associado
(FRGA) Fator de Recuperagao do 6leo (FrO) e Fator de recuperacao de condensado (Figura
3.32).

Incerteza Prospecto/Lead

Tornado Plot Pardmetros volumétricos,
Variagdes Percentuais Relacdo P10/P90 das varidveis

e —
Sh | [ Sh
[ ]
ol
N
|
|

FrGA - FrGA

NEG NtG

RGO - RGO
TF TF

Fg B Diminuigac da variavel {diregao p90) Fg
m Aumento da variavel (direcao pl0)

T T T T T T T
-06 -04 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 2 3 4 5 6

Figura 3.32: Exemplo de grafico tornado aplicado na anélise de sensibilidade de um prospecto.

Nestes casos devemos calcular a sensibilidade apenas para o fluido em andlise e considerar os
outros volumes de hidrocarbonetos constantes. Outra forma de visualizar a importancia de uma
varidvel na avaliagdo de incerteza de volumes calculados é através de crossplots. Em variaveis
cuja a importancia é significativa temos uma estratificacao significativa de volumes ao longo do
eixo referente a varidvel (Figura 3.33).
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Crossplot de Volume de phi vs Bg
Cor e Tamanho = MMBOE Recuperéavel Volume Rec. MMBOE
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phi
(Estrutura de correlagéo : Gaussiana| (coeficiente de Correlagéo 0.55)

Figura 3.33: Exemplo de crossplot de Bg vs ¢. Note a estratificagdo vertical mostrando que a incerteza
de Bg tem grande impacto no calculo de volumes.

Crossplot de Volume de phi vs NtG
Cor e Tamanho = MMBOE Recuperavel Volume Rec. MMBOE
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Figura 3.34: Exemplo de crossplot de NTG vs ¢. Note que ndo hé estratificacdo vertical em nenhum
dos quadrantes mostrando que a incerteza de Bg e NTG tem pouco impacto no célculo de volumes para
esta oportunidade.

No caso de varidveis menos significativas no cdlculo de volumes é possivel verificar uma
distribuigdo uniforme ao longo do crossplot (Figura 3.34).

Caso ambas as varidveis tenham forte impacto verificamos a concentracdo dos pontos de
maior volume em um dos quadrantes do crossplot (Figura 3.35).

Note que esta avaliacdo aponta o impacto das varidveis feitas de maneira independente.
Precisamos entao avaliar o impacto das correlagées de maneira separada.

A estratégia utilizada neste trabalho consiste de calcular o volume com os pares de varidveis
independentes, seguido do céalculo de varidveis com dependéncia e dessa forma quantificar os
volumes:

AVol = Volgep — Voling (3.12)

121



Crossplot de Volume de Area vs Gross
Cor e Tamanho = Volume de Oleo Equivalente

Volume Rec. MMBOE
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Figura 3.35: Exemplo de crossplot de area versus Gross pay. O tamanho e cor dos pontos refletem
o volume de hirocarbonetos recuperaveis. Note que a concentracdo de pontos de maior volume no 1.0
quadrante indica que as duas variaveis sdo muito relevantes para o calculo da oportunidade o que indica

que a correlagdo entre elas tera bastante impacto nos volumes.

Onde AVol é a variacao de volume, Volge, é o volume calculado com dependéncia (correlagao)
das variaveis e Vol;,q € o volume calculado considerando as varidveis totalmente independentes.

E percentualmente pode ser calculado da seguinte forma:s:

Volgep — Voling
VOll'nd

Chegamos entdo a um exemplo como o da Figura 3.36.

AVol =

(3.13)

Impacto da Correlagao - Prospecto

Impacto da Correlacao - Prospecto

60

60

Par de Correlagao 1

mmm Par de Correlagao 2
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Par de Correlagao 1 -
mmm Par de Correlacao 2

204

Variagio Percentual em volume (%)
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10
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-10 1
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Média

plo
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Média

p10

(Correlacéo 1 : 0.75, Estrutura :

(correlagéo 2 : 0.9, Estrutura :

Figura 3.36: Exemplo de gréfico de barras para avaliar o impacto da correlacdo das duas distribuicoes.

Note que as equagoes 3.12 e (3.13) sdo aplicaveis para pares de distribuigoes isolados, contudo,
ao utilizarmos mais de uma par de varidveis os efeitos nao se combinam linearmente. Para avaliar
o impacto de cada dependéncia das duas distribuicdes, podemos aplicar uma regra distributiva:

a
AVol, = ——.
© oz-l-ﬁ/y
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p
at+p”
Considere os pares de variaveis (a,b) e (c,d). Neste caso, a é o AVol da equacao (3.13)
aplicando o par (a,b) independentemente. 8 é o AVol da equacao (3.13) aplicando a correlagéo
nas variaveis (c,d) independentemente e v diz respeito a equagao 3.13 considerando os pares de
correlagao (a,b) e (c,d) conjuntamente. Dessa forma chegamos & Figura 3.37 :

AVol, = (3.15)

Impacto da Correlacao - Prospecto

Par de Correlagéo 1
B Par de Correlagdo 2 .

M FEfeito conj. dos Pares de Correlagao
10 .

- " B
_10 | 1

—20 1

20 A

Variagao Percentual em volume (%)

. \ \
poo0 Média plo
[Correlagsio 1 : 0.75; Estrutura : Gaussiana| [Correlagdo 2 : 0.9; Estrutura : Gaussiana|

Figura 3.37: Exemplo de gréfico de barras para avaliar o impacto da correlacdo das duas distribuicoes.

Onde as barras amarelas dizem respeito ao impacto da correlagao (a,b) e as barras verdes
dizem respeito a variacdo de volume nos pares de variaveis (c,d). As barras pretas dizem respeito
ao impcato da correlagdo das varidveis (a,b) e (c,d) conjuntamente. Como utilizamos a regra
distributiva podemos dizer que as barras pretas constituem a soma da barra amarela e verde em
cada cendrio (P90,média e P10).
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3.4 Programa e Interface - ReVBR (Risco e Volume)

Além das bibliotecas de calculo disponibilizadas nos anexos, como sugestao do professor e
orientador Dr. Luiz Alberto Santos, foram desenvolvidas interfaces graficas de maneira a permitir
que usudrios pouco familiarizados com programacao pudessem utilizar a ferramenta livremente.
Batizamos o programa de ReV (Risco e Volume), em fungao do seu objetivo principal. O termo
BR explicita o pais de origem do trabalho (Brasil).

Todo o trabalho foi implementado utilizando a linguagem de programacao Python 3 - versao
3.6. Esta escolha foi feita por ser uma linguagem gratuita, independente de sistema operacional,
ser interpretada e possuir grande variedade de bibliotecas gratuitas disponiveis. Isto permitiu
melhor velocidade de implementagao e que os resultados aqui produzidos pudessem ser replicados
em ambiente académico livremente.

A linguagem Python foi criada no inicio dos anos 90 por Guido van Rossum na Stichting
Mathematisch Centrum (CWI), na Holanda como um sucessor de uma linguagem chamada ABC.
Todas as versoes do Python sdo de cédigo aberto. Historicamente, a maioria das versdes do
Python sdo GPL-compatible. Em linhas gerais, a tnica diferenca da licenca Python para a licenca
GPL pura é que ela permite que se faca alteragdes no software e que o cédigo produzido seja
redistribuido sem que as alteragbes sejam obrigatoriamente feitas de forma aberta. Isto permite
que produtos comerciais sejam produzidos com maior facilidade.

Toda a construcdo da interface fez uso da biblioteca Tkinter (licenga de cédigo aberto
BSD -Berkeley Software Distribution), e portanto, tem reprodugao gratuita. Aconselhamos aos
usuarios que queiram utilizar os programas construidos neste trabalho a recompilarem os cédigos
utilizando a instalacdo Anaconda em versao 3.6 - 64 bits para maxima compatibilidade com o
codigo originalmente escrito pelo autor.

Espera-se que as aplicacdes sejam especialmente 1iteis no meio académico tanto na producao
de projetos de pesquisa em que os produtos alvo desta dissertacdo sejam abordados, quanto em
aulas de disciplinas que envolvam os conteiidos aqui apresentados como por exemplo em geologia
econdmica ou geofisica de prospeccdo. Por isso nesta secdo iremos explicar a metodologia de uso
da interface criada no ambito desta dissertagdo. Esta se¢do funciona como um pequeno manual
para os usudrios desta ferramenta.

A interface com o Usuario.

A interface criada foi pensada de modo a ser simples e funcional (Figura 3.38). Evitamos
o uso de multiplas janelas para simplificar o programa e a implementagao. Tivemos especial
preocupacao em facilitar a producao de graficos univariado (histograma ou frequéncia acumu-
lada) ou multivariado (crossplot) de maneira a aumentar a capacidade analitica da equipe de
interpretagao sobre todos os parametros de entrada. Foram utilizados menus do tipo dropdown
nos elementos de selecdo, reduzindo a possibilidade de erros de execucao devido a digitagao.

Outra preocupacao foi deixar os botoes facilmente reconheciveis. Por isso, fizemos uso de
diversas cores para chamar atencdo aos botoes rotineiramente utilizados. Uma vantagem da
estrutura de interface utilizada, é que erros de execugao raramente interrompem o programa.

A janela principal do software é dividida em cinco grandes grupos Figura (3.39):
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# Rever
File Parimetros Resultados

Nome da Oportunidade
Semente para Simulaio 0
Pardmetro
Area de Fechamento (km?)
Gross Pay(m)
Trap Fill (TF)
Net-to-Gross (NTG)
Fator Geométrico (Fg)
Porosidade (phi)
Saturagie de Hidrocarbonetos (Sh)
Fator de Formago de leo (Bo)
Fator de Farmago de Oleo (Bg)
Razdo Gas-Liquido (RGO)
Razio Gis-Oleo (RGL)
Fator de Recuperagio de Oleo (FrO)
Fator de Recuperagdo de Gas (FIGA)
Fator de Recuperagio de Gis Nio Associado(FrGNA)

Fator de Recuperagdo Condensado (FrCen)

Pais
Nimera de iteracoes

Gerar Semente

Pardmetros de Entrada

o9 30 Média
169708 20 45m
37182 5 73481
10 iy 10

01202 02 0.3999
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0064 01 01884
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Figura 3.38: Exemplo de interface Grafica do Software ReV BR.

File Parimetros Resuttados
Nome da Oportunidade
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Figura 3.39: Exemplo de interface Gréifica do Software ReV BR.
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Estas areas podem ser definidas como:

1. Area para caracteristicas gerais da oportunidade;

2. Area para preenchimento de pardmetros volumétricos;
3. Area de correlacdo entre pardmetros volumétricos;

4. Area de defini¢do de parametros de risco geoldgico;

5. Area de plotagem de graficos;

Na parte superior da aplicacdo foram implementadas algumas funcées uteis no menu Arquivo,
como a op¢ao de comecar um novo trabalho Novo, bem como as op¢des Salvar e Importar o
trabalho realizado. As opgoes de salvar/importar sdo especialmente tteis para dar continuidade
e realizar comparagoes de diferentes prospectos. Os arquivos sdo salvos em formato json. O
nome do arquivo nao é utilizado na estrutura de carregamento dos dados, mas recomendamos
veementemente que nao sejam alterados os nomes dos mesmos apds serem salvos uma vez que
eles guardam informagoes bastante descritivas sobre o prospecto.

No menu Resultados é possivel obter diferentes representacoes dos resultados, em forma de
tabela (Figura 3.40) onde podem ser visualizados os valores de média e percentis principais
além da média incondicional (média multiplicada pelo risco), ou na forma gréfica como uma
c.d.f. visualmente truncada em p99 e p01 (Figura 3.41). A representacdo grafica pode ser obtida
também a partir do botao Volumes na porcdo mais inferior da interface.

N [ o)
A€ PQ =~
Tabela com Volumes
Volumes InPlace
P39 P30 Média P10 POT MI
@ ReVBR Fidrocarbonetos(MMBOE) 15.8681 | 35.703 120.2421 36.9271 | 4634375 157578
- Oleo(MMBBL] 13.1015 24,8847 $3.7885 | 164.9857 | 337.7546 T3071
File Pardmetros Gas Associado(TCF) 0.0323 0.0607 0.2047 0.4044 0.8348 0.00319
Gas Nao Associado(TCF) 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Nom Condensado(MMBOE) 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Plot de Volumes
Seme
Tornado Plot Volumes Recuperaveis
P39 P30 Média P10 POT MI
Hidrocarbonetos(MMBOE) 7.7812 15.119 54.2353 110.3566 225.7751 0.84607
Oleo(MMBBL] 3.2867 7.7061 30.9331 65.3728 143.28 0.48256
Gas Associado(TCF] 0.0189 0.0375 0.1308 0.2614 05501 0.00204
Gas Nao Associado(TCF) 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Condensado(MMBOE] 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

Figura 3.40: Exemplo de resultados de volumes calculados extraidos na forma de tabela.

Jé no painel principal do software é possivel definir o nome da oportunidade, o pais onde
ela se encontra e o tipo de fluido esperado, a semente para a simulagdo de Monte Carlo (que
deve ser um ntimero inteiro), o botdo gerar semente permite que uma semente aleatéria seja
gerada, e o numero de simulacoes. E aconselhdvel que em notebooks pessoais ou computadores
de baixa performance sejam utilizadas 5000 simulagbes enquanto que em estagoes cientificas de
trabalho 40.000 possa ser um bom nimero para distribui¢cées mais bem amostradas. O nimero
de itera¢oes maxima é definida em 50.000 (cinquenta mil), de maneira a prevenir que erros de
digitagdo de zeros adicionais tornem o programa instavel. Este niimero se mostrou razodvel na
modelagem de prospectos em diversos testes realizados.

Foi definido um menu dropdown, que permite determinar o tipo de fluido da acumulacéo.
Foram definidos os principais : Gés Seco, Gas Umido, Condensado e Oleo. Note que a depender
do parametro de tipo de fluido a unidade do eixo horizontal do grafico de saida pode variar
conforme os itens abaixo. A utilizacdo do eixo das abcissas em MMBOE (milhoes de barris de
6leo equivalente), permitem que gés e 6leo sejam computados de forma conjunta.
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Figura 3.41: Exemplo de resultados de volumes calculados extraidos na forma de fun¢ao de curva de
probabilidade cumulativa.

Gaés Seco - eixo horizontal TcF (Trillion Cubic Feet).
e Gés Umido - eixo horizontal MMBOE (Million Barrels of Qil Equivalent);

Condensado - eixo horizontal MMBOE;

e Oleo - eixo horizontal MMBOE.

E comum, ao avaliar um prospecto exploratério, que haja alguma divergéncia entre as diversas
equipes de interpretagdo que avaliam um mesmo projeto. Entretanto, nem sempre é possivel
verificar o impacto real daquela variavel no resultado final de um prospecto. Por este motivo
implementamos também o Tornado Plot (Figura 3.42), que mede a sensibilidade do volume a
cada parametro de entrada. Esta visualizacdo é util para chamar atencdo as varidveis com maior
impacto na percepgao de volume de um prospecto. Ressaltamos que este grafico ndao deve ser
encarado como um indicativo de que podemos concentrar menos esforcos nas varidveis de menor
incerteza, porque a nossa percepcao de incerteza sobre os pardmetros pode estar errada.
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Figura 3.42: Exemplo de Tornando plot do Software ReV BR.
Note que o tornado plot avalia apenas as varidaveis de forma independentes. Por isso im-

plementamos também um grafico que mede o impacto das correlacoes aplicadas em termos de
variacdo de volume de hidrocarbonetos recuperaveis (Figura 3.43). A escolha do uso do volume
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de hidrocarbonetos recuperavel se deu porque ele é sensivel a todos os pardmetros envolvidos na
avaliacdo (incluindo obviamente o fator de recuperacio)®.

Impacto da Correlacao - Prospecto Alfa_Mestrado_cor
6

Par de Correlagao 1
mmm Par de Correlagao 2
4| = Efeito conj. dos Pares de Correlagdo

# ReVBR

File Pardmetros _

Nom
Plot de Volumes

Seme Tabelas
Tornado Plot

Impacto Correlagdo

QC Plot Volumes

Variagao Percentual em volume (%)

p9‘0 Média pio

Figura 3.43: Exemplo de grafico de avaliacao de controle de impacto da correlagao.

Neste gréfico avaliamos o impacto conjunto das correlagoes (barras pretas) nos valores de pl0,
média e p90, do primeiro par de correlagdo (barras amarelas) e do segundo par de correlagdes
(barras verdes).

Por fim implementamos também a opc¢do de avaliar o par de correlagdo com o volume
recuperavel através de um crossplot. Com isso esperamos avaliar o impacto da correlagdo com o
volume calculado (Figura 3.44).

Crossplot de Volume de ghl vs FrO
Cor e Tamanho = Volume de Oleo Equivalente Volume Rec. MMBOE

7000
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Seme Tabelas £
Tornado Plot o3 3000

Impacto Correlagdo
QC Plot Volumes 0.2
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1000

IEstrtura de correlagao : Clayton Coeficiente de Correlagao 0.75

Figura 3.44: Exemplo de crossplot do par de correlacao avaliado em relagdo com respeito ao volume de
hidrocarbonetos calculado (hidrocarbonetos sdo a cor e o tamanho dos pontos).

Construcao da distribuig¢ao lognormal truncada

Conforme discutido no Capitulo 2, assumimos que incerteza representada pelas distribui¢des
utilizadas na avaliacdo individual de cada parametro pode ser aproximada por distribuigoes
lognormais truncadas em p0l1 e p99. A questdao que se poe é: Como truncar distribui¢bes que
nao foram geradas?

A estratégia aqui utilizada se baseia em calcular os valores tedricos de p99 e p01 com base
nos parametros de P10 e P90. Conforme o passo-a-passo a seguir:

9Se utilizdssemos os volumes in place nio conseguiriamos fazer a avaliacio dos pardmetros de fator de
recuperacao.
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1. Com base nos parametros P10 e P90 calcular os valores tedricos de parametros p99 e p01
pela transformada z-normal;

2. Gerar as simulagoes uma a uma descartando os valores que excedem os limites de p99 e
p01 ou valores maximos e minimos possiveis para cada parametro até que o niimero de
simulacoes validas seja alcancado;

Note que existem outras estratégias de fazer esta estimativa sem a necessidade dos valores
tedricos (no caso dos pardmetros de entrada seguirem diferentes distribuigoes), as quais poderiamos
citar:

e Gerar amostras por bootstraping ou simula¢ido sem truncamento com 102% da quantidade
de simulacoes desejadas e clipar o primeiro e ultimo percentil;

e Gerar amostras da normal padrao truncada nos valores de p01 e p99; transforma-la em
lognormal padrao e apenas reescalar as distribui¢oes de acordo com os parametros de p10
e p90;

Utilizamos a primeira estratégia citada pois com isso terfamos melhor controle dos valores
de p99 e p01, calculados analiticamente e, portanto, estariamos menos vulneraveis a dispersoes
numéricas principalmente quando as simulagdes tem poucas iteragoes (<1000).

O painel inicial do programa apresenta os campos pl0 e p90 utilizados para criar as dis-
tribuigoes. Foram utilizados alguns valores tipicamente encontrados na industria de petréleo,
para popular os pardmetros iniciais. Os valores de p99, Média e p01 sao calculados a partir dos
valores de p90 e pl0, sdo inicialmente definidos como nan (not a number), como uma forma de
demonstrar para o usuario que nenhuma distribuicdo foi calculada até aquele momento.

Parametros de Entrada

Pardmetro P39 ps0 Média pl0 pOl
Area de Fechamento (km®) 16.9708 20 246973 30 35.3561
Gross Pay(m) 37782 5 73481 10 131927

Trap Fill (TF) 10 1 10 1 10

Net-to-Gross (NTG) 01202 02 0.3999 0.7 04993

Fator Geométrico (Fg) 0.763 08 0.8496 09 0.944
Porosidade (phi) 0.064 01 0.1884 03 0.4691

Saturagdo de Hidrocarbonetos (Sh) 0.6321 0.7 0.7972 09 0.9795
Fator de Formagdo de Oleo (Bo) 1.0007 11 1.2932 1.5 1.7019
Fator de Formagdo de Oleo (Bg) 0.0052 0.01 0.0264 0.05 0.0963
Razdo Gas-Liquido (RGO) 75461 100 146.4284 200 264.8621

Razdo Gas-Oleo (RGL) 03781 05 0.7258 1 1.3262

Fator de Recuperagio de Oleo (FrO) 01286 0.2 03703 06 0.7993
Fator de Recuperagdo de Gas (FrGA) 0413 05 0.6388 08 0.9498
Fator de Recuperagdo de Gas Nao Associado(FrGNA) 0.4506 0.55 0.6995 09 0.9496
Fator de Recuperagdo Condensado (FrCon) 0.4368 05 0.5957 0.7 0.8028

T

Figura 3.45: Painel de pardmetros de entrada utilizados no célculo das distribui¢ées de entrada. O
botao verde ¢ utilizado para calcular as distribuigoes.

De forma transparente ao usuario, foram definidos os valores maximos e minimos para cada
parametro de forma a limitar os valores obtidos em cada distribuicdo Tabela 3.4. Os valores
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minimos foram definidos como 0.001 por limitacdo da distribuicao logaritmica que nao assume
valores iguais a zero.

Parametros Valor Minimo | Valor Maximo
Area de Fechamento(km?) 0.001 9999999
Gross Pay(m) 0.001 9999999
Trap Fill (TF) 0.001 1
Net-to-Gross (NTG) 0.001 1
Fator Geométrico (Fg) 0.001 1
Porosidade (phi) 0.001 0.5
Saturagao de Hidrocarbonetos (Sh) 0.001 0.98
Fator de Formacao de Oleo (Bo) 1 350
Fator de Formacdo de Oleo (Bg) 0.001 1
Razao Gés-Liquido (RGO) 0.001 3000
Razao Liquido-Géas (RLG) 0.001 1
Fator de Recuperagao de Oleo (FrO) 0.001 0.8
Fator de Recuperacao de Gés (FrGA) 0.001 0.95
Fator de Recuperagao de Géas Nao Associado(FrGNA) 0.001 0.95
Fator de Recuperagdo Condensado (FrCon) 0.001 0.95

Tabela 3.4: Alguns fatores que impactam no fator de recuperac¢io de uma acumulagéo.

E possivel visualizar a distribuicdo de qualquer parametro através da janela grafica inferior
esquerda (Figura 3.46).

Il Area - Area
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3 sh
©
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< Menu 89
= | RGO
g 20 RGL
FrO
0
0 20 40 60 80 100 120 FrGa
FrGNA
Area FrCon

Figura 3.46: Exemplo de plotagem de histograma com distribuicao.

Como dados de entrada, sao utilizados os valores de pl0 (otimista) e p90 (pessimista) para
cada distribuicdo. O caso especial em que os parametros de entrada pl0 e p90 sdo iguais, a
distribui¢do assume a forma constante. Nao foram implementados muitos cédigos de tratamentos
de exce¢do mas tivemos o cuidado de impedir que os valores de pl0 sejam menores do que os de
p90 sinalizando o par de varidvel em vermelho (Figura 3.47).

Painel para aplicagao das correlagoes

No software é possivel gerar até dois pares de variaveis correlacionadas. Esta limitacao evita
que sejam construidas matrizes de correlagdo que nao sejam positivas definidas. O painel referente
a Figura 3.48 se encontra na porc¢ao direita superior da tela:

Os itens destacados na Figura sao:
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Parametro

Area de Fechamento (km?)
Gross Pay(m)

Trap Fill (TF)
Net-to-Gross (NTG)
Fator Geométrico (Fg)
Poresidade (phi)

Saturacdo de Hidrocarbonetos (Sh)

p99
24197

3.7782

10

0.1202

0.763

0.064

0.6321

Pardmetros de Entrada

p90 Média pl0
F— 1e258 U —
5 7.3481 10
! § Dados de Entrada @
0.2
08 [0} Favor rever parametros de entrada em vermelho.
01
07

Figura 3.47: Exemplo de pardmetros p10 e p90 mal definidos (onde p90>p10).
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Figura 3.48: Painel referente a correlacio entre pares de varidveis.

1. Botao Zerar correlagdo: Permite que o usudrio retorno as configuracoes de correlagio a

posicao inicial;

2. CheckBox: Habilitar os valores de correlacao selecionados;

3. Drop-Down menu : Selecionar estrutura de correlagao;

4. Drop-Down menu : Selecionar varidvel para correlacio;

Abaixo de cada variavel é possivel selecionar os valores de correlacdo que variardo de -1 a 1
de acordo com um seletor. No caso do altoritmo GSSC, antes de tentar gerar as distribuigoes é
feito um teste de limite de correlacdo com o método GSC para verificar se o valor de correlacao é
possivel entre as duas distribuigoes. Ao utilizar as estruturas de correlagdo que seguem alguma
funcdo copula os valores de 6 sdo normalizados de forma a representar aproximadamente o valor
de coeficiente de correlacdo desejado.. Na hipdtese de duas correlacdes iguais serem habilitadas,
a ultima serd utilizada e a primeira descartada.

E possivel visualizar a distribuicio de pontos geradas pela correlacdo no grafico de dispersio
de pontos na porgao inferior direita da Figura 3.49.

Os itens apontados na figura sao:

1. Drop-Down menu : Selecionar parametro do eixo X;

2. Drop-Down menu : Selecionar parametro do eixo Y;

3. Drop-Down menu : Selecionar pardmetro referente as cores;

4. Botao Plot Crossplot : Gerar o grafico de dispersao.
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Figura 3.49: Exemplo de plotagem de crossplot com distribuicdes de Area (eixo x), Gross Pay (eixo y)
e Saturagdo (cores).

A escala de cores selecionada foi a rainbow. A escolha foi feita para tentar determinar a
maxima variabilidade de cores.

Calculo de Chance de Sucesso

Além dos pardmetros volumétricos é possivel também associar o risco exploratério geoldgico.
O célculo de chance de sucesso consiste basicamente no produtério dos elementos considerados
Figura 3.50. Caso o usudrio acredite que os elementos de chance sdo muito extensos, é possivel
definir alguns elementos como 1, que é o elemento neutro do produtério.

Fatores de Risco Fatores de Risco

Geragdo 0 Geragdo 0.7

Migragdo 0 Migracdo 0.7
Geometria 0 Geometria 0.7
Reservatério 0 Reservatorio 0.7
Sincronismo 0 Sincronismo 0.7
Retencdo 0 Retencdo 0.7

Chance de Sucesso Chance de Sucesso 0.1176
Calcular Chance de Sucesso Calcular Chance de Sucessc

Figura 3.50: Painel referente a determinagao dos fatores de chance de sucesso geolédgico.

A chance de sucesso deveria seguir pelo menos uma tendéncia semelhante aquela proposta por
Otis and Schneidermann (1997) apresentada no Capitulo 2. Os campos preenchidos inicialmente
como 1 (100%). Note que os elementos do sistema petrolifero devem ser definidos entre 0 e 1. A
chance de sucesso é calculada quando o botéao laranja (botao (1) da Figura 3.50), é pressionado.

132



Capitulo 4
Aplicacoes

Este capitulo é dedicado a aplicacdes praticas do uso de correlagoes em prospectos. Do ponto
de vista geoldgico exploraremos a relacdo entre area e net pay explorando a interpretagao de
como as facies se distribuem ao longo de um prospecto. Avaliaremos também o impacto da
correlagdo nos parametros de fluido conforme abordado na secdo de metodologia.

Num primeiro momento faremos um breve exercicio no prospecto Libra, hoje campo de Mero,
com base em dados ptublicos disponiveis na literatura e sob licenca que permitam a distribuicao
e publicagao. Estes exemplos serao meramente ilustrativos e nao tem o compromisso com uma
avaliacao comercial da oportunidade. Num segundo momento faremos a avaliagdo de um lead
identificado em dados publicos da regiao do Golfo do México.

4.1 Relacgio entre Area Net Pay em Prospectos do Play Pré-Sal
- Santos Brasil

Sem duvida o pré-sal é um dos plays de maior sucesso exploratério da ultima década, seja
por seus expressivos volumes ou por sua alta taxa de sucesso. O objetivo desta se¢do nao é
abordar em detalhe os assuntos relacionados ao play pré-sal, mas apenas demonstrar como a
correlacao de variaveis poderia ser utilizada na avaliacdo de abordagens probabilistica deste tipo
de oportunidade.

O play pré-sal carbonético se estende ao longo do atlantico sul dos litorais do Brasil e Angola
abaixo da extensa coluna de sal Aptiano (Figura 4.1) Moreira et al. (2007).

Este play tem sido estudado desde 2007 devido as grandes descobertas na margem brasileira
em estruturas com mais de 500km? de rea que excedem 1Bbbl de éleo recuperavel.

No continente Sul-Americano ele se estende da Bacia de Santos (Campos de Lula, Mero etc),
a sul, até a Bacia do Espirito Santo (Jubarte e parque das baleias) a norte, em uma érea de cerca
de 150,000 Km?, denominada de picanha azul, a profundidades geralmente superiores a 1500m
de Lamina d’agua. Na margem africana este play esta localizado desde a bacia de Benguela a
sul até a Bacia de Kwanza (campos de Lontra e Cameia). A norte a sua extensdo em area nao
¢é bem definida devido a pequena quantidade de pocos perfurados na bacia até o momento e a
influéncia do delta do Baixo Congo (Ceraldi and Green (2016)).

O sistema petrolifero compreende a geradora lacustre syn-rifte de idade equivalente ao
andar bioestratigrafico Jiquid (ostracodes série Reconcavo) Formagao Lagoa Feia, e reservatérios
divididos em dois intervalos (Figura 4.2): os microbialitos/estromatélitos do andar Alagoas,
depositados em um ambiente equivalente a um grande lago hipersalino, em uma fase de quiescéncia
tectonica geometricamente denominada de secdo sag. H&a também uma secdo adicional de
reservatorios carbonéticos composta de coquinas (bancos de conchas depositados sob condiges
lacustres) no topo da segao syn-rifte.

Estes dois alvos sdo separados por uma secao de sedimentos carbonaticos fechados preenchidos
por material fino denominado de segao talco-estivensita (Ceraldi and Green, 2016).
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Figura 4.1: Secao geoldgica esquematica com correlagdo do play pré-sal na margem brasileira e ango-
lana (fonte: hitp : //www.gasandoil.com/ news/2013/08/west — africa — deep — water — discovery —
disappoints).
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Figura 4.2: Parte da carta estratigrafica da Bacia de Santos, apenas com a segéo pré-sal, o circulo verde
indica a geradora Jiquid, enquanto os reservatérios sao os estromatolitos da se¢ao sag (Formacao barra
Velha) e as coquinas da Formagdo Itapema. Fonte Moreira et al. (2007) apud. Petersohn and Abelha
(2013) .

As Estruturas normalmente sdo relacionadas a fechamentos na base do sal relacionados a
altos estruturais, que se replicariam nos intervalos estratigraficos inferiores (Figura 4.3). A
ocorréncia de boas facies reservatorios normalmente sdo controladas também pela ocorréncia de
altos externos em conjuncao com variagoes no espago de acomodacao. Dessa forma ambientes
mais profundos, seja por estarem estruturalmente mais baixo seja pela subida do nivel do lago,
tendem a gerar facies reservatérios piores. Em contexto proximal a ocorréncia de boas facies
reservatérios é também controlada pela auséncia do influxo de terrigenos.

Considerando que os altos estruturais atualmente verificados em subsuperficie correspondem
aos paleo-altos estruturais, podemos considerar que a medida que nos afastamos do apice da
estrutura, maior a chance de obtermos ficies piores traduzidas em menores porosidades efetivas
e proporc¢ao inferior de net pay.

Note que na avaliagdo de prospectos desta natureza normalmente associamos os valores de
area P90 como correspondentes as cotas mais altas e os valores de P10 englobaria as cotas mais
baixas, por isso inferimos que os valores de drea tem correlagdo negativa com as faceis. Contudo,
a subsidéncia nos flancos da estrutura pode ter taxas de subsidéncias maiores ou menores do que
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Figura 4.3: Correlacdo de pocos e respectivos ciclos de Karagodin da secdo pré-sal carbonatica entre
poco das Bacias de Campos,Brasil e Kwanza,Angola (Ceraldi and Green (2016)).

o0 apice, o que afetaria diretamente a nossa percepc¢ao de variacao de facies e portanto o grau de
correlagdo entre estas duas variaveis.

E importante destacar que nesta conjectura estariamos considerando que ha chance de que a
estrutura esteja parcialmente preenchida. Esta variacado poderia ser feita com o pardmetro area
ou com o parametro Trap-Fill, que considera justamente o preenchimento parcial da trapa.

Faremos agora o exercicio de calcular os volumes estimados do prospecto Libra (que engloba
o atual campo de Mero), com e sem as caracteristicas de correlagdo propostas neste trabalho.
Como sabemos que o prospecto ja se transformou numa acumulacido de hidrocarbonetos em
produgao, nao faz sentido fazer a avaliagao do risco geoldgico ou comercial (este ultimo nao
coberto neste trabalho).

O campo de Mero foi descoberto em 2010. E uma das maiores acumulacdes de petréleo
offshore do mundo, com reservas que foram estimadas de 8 a 15 bilhdes de boe Gaffney (2010),
segundo dados da ANP. Encontra-se no bloco BM-S-11 que cobre uma érea de 1.547,76km?, na
Bacia de Santos, a aproximadamente 230 km do litoral do Rio de Janeiro, préximo ao campo de
Buzios. A acumulagao se encontra em lamina d’dgua que vai de 2000m a 3000m, e soterrada
por aproximadamente 5.000m de sedimentos, rocha e sal. Libra é uma estrutura de tendéncia
alongada de nordeste a sudoeste situada a leste do campo de Franco.

O poco pioneiro 2-ANP-2A-RJS foi perfurado pela Petrobras, em nome do governo federal
brasileiro, para testar o intervalo do pré-sal. Parametros analogos de reservatério podem ser
vistos entre Franco e Libra devido a suas semelhancas em ambientes deposicionais e proximidade
um do outro. O pogo encontrou o reservatorio superior dentro da sequéncia sag altamente
prolifica a uma profundidade de aproximadamente 5.370 m. A coluna de éleo é caracterizada por
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um forte aumento no perfil de resistividade localizado dentro das coquinas syn-rift superiores.
Além disso, CGGVeritas (2013) apontam um contato dgua-6leo que poderia ser observado a
partir dos dados sismicos, destacados por um aumento plano na impedancia.

Ainda segundo CGGVeritas (2013), a descoberta difere do gigantesco campo Lula, no sul
de Santos, devido a natureza e extensao dos hidrocarbonetos encontrados. No campo de Lula,
os reservatorios preenchidos de hidrocarbonetos sdo compartimentados e presos dentro de selos
intra-formacionais, enquanto que em Libra existe uma coluna de éleo razoavelmente continua,
abrangendo pelo menos duas mega-sequéncias. Essas observagoes destacam as diferencas entre a
estratigrafia e as propriedades do reservatério na bacia.

Os dados utilizados aqui sdo advindos tnica e exclusivamente de material ptublico, adquirido
da literatura e sempre referenciado. Atualmente hd uma extensiva quantidade de dados disponibi-
lizados sobre o prospecto. Podemos citar como exemplo a apresentacdo de Petersohn and Abelha
(2013) na rodada de partilha 1 e o relatério oferecido por Gaffney (2010) encomendado pela ANP,
uma fonte muito rica de informagoes publicadas para avaliacdo de 10 prospectos/acumulagoes do
pré-sal. Ainda de acordo com Gaffney (2010), o campo deve contar com reservas que podem
variar de 3.7Bbbl a 15 Bbbl com valor mais provavel de 7.9 Bbbl. Utilizaremos esta estimativa
como base, nesta secdo.

O mapa do topo do reservatoério sag (coincidente com a base do sal) em profundidade, pode
ser verificada na Figura 4.4. O poc¢o pioneiro 2-ANP-2A-RJS se encontra na culminacdo oeste da
estrutura.
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Figura 4.4: Estrutura da base sal, topo do reservatério, para o prospecto Libra (atual campo de Mero).
Fonte: (Petersohn and Abelha, 2013).

As se¢oes sismicas que passam pela estrutura (e.g. Figura 4.5) indicam uma configuragao
altamente heterogénea, com possiveis altos do embasamento passando para niveis acima do
contato e com variagOes importantes de espessura das unidades estratigraficas investigadas. Note
que, conforme ja mencionado, a sismica indica também a presenca de um possivel flat spot o que
reduziria significativamente as chances da estrutura estar parcialmente preenchida. Entretanto,
como nao temos informacodes que suportem esta interpretacdo nao a usaremos.
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Top Salt Base post-rift / Top syn-rift
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Figura 4.5: Secao sismica passando pela estrutura de Libra (CGGVeritas, 2013). Note que a figura faz
referéncia a um possivel flat spot coerente com o que ja foi publicado sobre o campo.

Como temos o mapa estrutural, o poco 2-ANP-2A-RJS determinando o contato éleo dgua,
podemos inferir que os valores de 4rea divulgados de aproximadamente 500km? é coerente com o
spill point que se encontra aproximadamente em -5700m TVD. O topo do reservatoério se encontra,
a -4750m e portanto o gross pay maximo é de aproximadamente 950m conforme divulgado por
Petersohn and Abelha (2013) variardo em funcao de mudangas do modelo de velocidades. Dessa
forma, consideramos uma pequena dispersao no parametro area.

Os valores de porosidade extraidos dos pocos para este intervalo variam de 0.05 a 0.2.
Utilizaremos esta distribuicdo para representar as possiveis médias do campo ndo por sua
representatividade mas pelos valores coerentes a uma estrutura com carbonatos que podem ser
altamente heterogéneo.

O fator de recuperacao médio estimado esta entre 0.08 e 0.35. Isto reflete as baixas porosidades
médias, que terdo como consequéncia altos valores de saturagao irredutivel a complexidade dos
reservatorios carbonéticos. Os reservatoérios podem ser altamente conectados, por fraturas por
exemplo, ou pobremente conectados, com porosidade vuggy isoladas disseminadas por todo o
reservatoério.

A partir de Gaffney (2010), que fez uma andlise de 10 campos e oportunidades do pré-sal
brasileiro, foi estimado um valor deB, que varia de 1.25 a 1.45 o que representaria um 6leo leve
de 27 graus API com RGO que varia de 410-450 m3/m3. Infelizmente a estrutura conta com um
alto teor de CO2 ( 44%), Gaffney (2010).

As variacoes de net pay e trap fill, devem refletir os riscos de encontrar ficies de baixa
qualidade, principalmente nas bordas da estrutura e compartimentos subpreenchidos nas posi¢des
distantes do poco perfurado naquela altura. Dessa forma foram estimados valores de net-to-gross
que variam de 10% a 40% e de trap fill de 80% & 90%.

Faremos agora a estimativa de volumes inicialmente sem os parametros de correlacao e depois
com as correlagoes de maneira a avaliar o impacto desta métrica nos volumes.

A Tabela 4.1 contém os valores utilizados na modelagem do prospecto que traduz os parametro
ja discutidos.

Com base nestes pardmetros podemos calcular os volumes estimados para o prospecto Libra
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Parametro P90 | P10 | unidade
Area 400 | 480 | (km?)
Gross Pay 100 | 200 (m)
Trap Fill 0.8 | 09 | 0-1 (%)
Net Pay 0.5 | 0.8 (m)
Porosidade (¢) 0.07 | 0.14 | 0-1 (%)
Saturagao de Hidrocarbonetos (Sh.) 0.7 | 09 | 0-1 (%)
Fator de Formacao de dleo (B,) 1.25 | 1.45 | 0-1 (%)
Razao Géas Oleo (RGO) 410 | 450 | m3/m?
Fator de Recuperagao de Oleo (FrO) | 0.15 | 0.35 -1 (%)
Fator de Recuperacao de GA (FrGA) | 0.3 | 0.6 -1 (%)

Tabela 4.1: Parametros de entrada para modelar prospecto Libra.

Prospecto/Lead Libra PreSal

Tornado Plot Pardmetros volumétricos,
Variacdes Percentuais

FIGA [ FrGA
Area - Area
o B .
TF A - TF
RGO | B RGO
Fg Fg

Relagdo P10/P90 das varidveis

T T T T
—-04 -03 -02 -01 00 0.1 0.2 0.3 0.4 1.0 12 L4 16 18 2.0 2.2 2.4

Figura 4.6: Tornado plot com os parametros do prospecto Libra.

conforme ilustrado na forma da cdf (cumulative density function) heuristica na Figura ?7.

Note que os valores sao expressivos, e estdo alinhados com as diversas avaliacoes ja publicadas
na literatura sobre esta acumulagdo. Vamos avaliar agora quais pardmetros tem maior impacto
na avaliagdo econdmica do prospecto (Figura 4.6).

Com base nos parametros utilizados, ao contrario do que acontece recorrentemente na avaliacao
de oportunidades, o pardmetro area nao é o maior determinante na percepcao de incerteza quanto
ao volume de hidrocarbonetos. Os principais fatores aqui sdo o fator de recuperacio de dleo
e a porosidade média. Estes parametros refletem a incerteza relacionada a complexidade do
reservatorio e a extensao das propriedades verificadas no pogo se replicarem ao longo de toda a
area da acumulacao.

Vamos agora explorar duas correlagoes, a relacdo positiva entre drea e gross pay médio
(conforme discutido no Capitulo 3) e a correlagdo negativa de gross pay médio e net-to-gross
(NTG) médio. Com estas relagdoes queremos determinar que, quanto maior a drea maior a
espessura e quanto maior a espessura total mais facies ruins sdo adicionadas ao volume cubado
(reduzindo o NTG). Utilizaremos nesta primeira abordagem a correlagao com estrutura gaussiana
e valores absolutos de correlacao de 0.8, indicando que existe correlacao entre os pardmetros
Figura 4.7.
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Figura 4.7: Parametros de correlacao aplicados ao prospecto Libra, positiva entre area e gross pay e
negativa entre gross pay médio e NTG médio. Note que em um mesmo crossplot é possivel visualizar os
dois pares de correlagdo uma vez que o gross pay estd presente em ambos os pares de varidveis.

E interessante notar também que como o gross pay tem um vinculo tanto com NTG quanto
com &rea, criamos um vinculo indireto de Area com o NTG! (Figura 4.8).
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Figura 4.8: Correlacdo gerada indiretamente entre Area e NTG para o prospecto Libra a partir da
correlagdo positiva entre area e gross pay e negativa entre gross pay médio e NTG médio. As cores
representam o volume de argila (V. Shale) com comportamento independente.

Note que temos uma correlagao geral negativa (aumento do P90 e diminui¢do da média e
P10), isso significa que a correla¢do negativa entre drea e NTG atuou de maneira mais efetiva do
que a correlacao entre area e gross pay. Este comportamento era esperado uma vez que area
apresentou menor dispersdao do que o NTG, (veja a Figura 4.6). A tradugdo desta relagao pode
ser visualizada no grafico de impacto da correlagdo no volume (Figura 4.9)

Observe na Figura 4.9 ao fato de que, se a anticorrelagao entre gross pay e NTG nao tivesse
sido aplicada, teriamos um acrescimo de até 4% ao caso base e 20% no volume p10 estimado.
Vamos agora visualizar os pares de varidveis correlacionadas geradas neste exercicio em fungao
dos volumes recuperdveis calculados (Figura 4.10).

Note que apesar da correlagdo entre NTG e GP dominar a correlagao entre area e GP em
termos de distribuicdo de volumes, os maiores valores de area e GP ainda concentram os maiores
volumes calculados.

!Este exemplo é semelhante ao que discutimos sobre a relacdo entre tubardo e venda de sorvetes.
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Figura 4.9: Gréfico com o impacto das correlagoes entre drea e gross pay médio (gaussiana positiva :
+0.8) e NTG vs gross pay médio, (gaussiana negativa : -0.8).
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Figura 4.10: Crossplots das correlagoes entre drea e gross pay (gaussiana positiva : +0.8) e NTG vs gross
pay, (gaussiana negativa : -0.8). Veja em ambos os graficos os maiores valores de volume se concentram
nos maiores valores de area e GP
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Ainda utilizando o mesmos valores de correlacido (aplicando apenas o par area vs GP) e
mantendo os parametros volumétricos, testamos as 6 estruturas de correlacdo apresentadas neste
trabalho (Gaussiana, T-student, Gumbel, Copula, Frank e GSSC). Conforme esperado, todas as
estruturas apresentam um aumento dos volumes com o aumento de area e espessura.

Para estas estruturas de correlacdo temos diferentes volumes (Figura 4.11).
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Figura 4.11: Verifique os impactos das diferentes estruturas de correlacdo para um valor de correlagao
Pearson de 0.8. Sdo exibidas aqui a estrutura de correlacdo gaussiana (superior esquerda), T-student
(superior direita), Frank (centro esquerda), Clayton (centro Direita), Gumbel (inferior direita), GSSC
(inferior esquerda)

Note que em todas as estruturas de correlagdo as variagoes sdo significativas (alteram a média
em mais de 1% e os valores de P10 em mais de 6%). Este efeito poderia ser ainda ampliado,
contudo devido a pequena razao P10/P90 de drea o limita as variagdes emfungdo dos valores
médios. A Tabela 4.2 resume os resultados obtidos.
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Estrutura | P90 | Média | P10
Gaussiana | 9699 | 19229 | 31118
Gumbel 9741 | 19244 | 31379
Clayton 9684 | 19219 | 31237
Frank 9697 | 19250 | 31375
T-Student | 9723 | 19234 | 31197
GSSC 9764 | 19249 | 31282

Tabela 4.2: Volumes de 6leo equivalente in place (em MMBoe) calculados para os diferentes cendrios.

Verifique que dentre as cépulas utilizadas, conforme esperado pelos experimentos no Capitulo
3, a estrutura de correlacdo de Gumbel apresenta valores mais otimistas para o cenario P10, P90
e média. Para o cendrio P90 a estrutura de Clayton juntamente a estrutura de. Note que o
método nimerico GSSC, apresentou P90 inferior a cépula de Clayton (a mais conservadora).

Na Tabela 4.2. Perceba que as variaces entre as simulacées com correlacdo e independentes
sdo expressivas mas entre as copulas é bastante suave. Isto provavelmente ocorre por que o
pardmetro area tem razao P10/P90 relativamente baixa e portanto sua variagdo tem impacto

menor sobre os volumes calculados.
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4.2 Avaliacao de Prospecto no Dataset 3D no Golfo do México

Faremos agora o exercicio de identificar uma oportunidade e fazer a avaliacdo, assim como
fazemos em projeto tipico de interpretacio durante a avaliacdo de oportunidade em um dataroom?
para uma area pouco conhecida. Aplicamos esta metodologia a um prospecto chamado de
prospecto Alfa. A oportunidade estd localizada no Golfo do México Profundo - Setor Americano
Figura 4.12.

Figura 4.12: Batimetria em cores evidenciando a localizagdo da Bacia do Golfo do México profundo.
Fonte : BOEM (2017).

Geologia Regional

A origem do Golfo do México é relacionada a separacdo do supercontinente Pangea e a
evolugao do Atlantico e regido do proto-Caribe. A evolugao do Golfo do México pode ser dividida
em 2 estagios primdrios: 1) Estagio Syn rift, estiramento NW-SE da crosta continental conduzindo
a uma deposigdo inicial durante o Tridssico ao Caloviano; e 2) Estdgio drift, nova crosta oceanica
formada, seguida por uma migragao rotacional da placa Yucatan para sua posicao atual (Pindell,
2010).

Os estagios Mesozoicos de evolugao tecténica do Golfo do México incluem o tipico Syn
rift, drift, e desenvolvimento de margem passiva de um cendario de margem continental passiva.
Durante o Cenozbico, a subsidéncia da bacia foi resultado do sobrecarregamento da crosta com
espessas cunhas sedimentares progradantes. Elas influenciaram a mobilizagao do sal Jurassico da
Fm. Louann.

A quebra do Pangea iniciou no Tridssico Tardio continuando até o Jurdssico Médio. A
sedimentacao relacionada ao rift e atividade ignea foram associadas com este evento de extensao
crustal intracontinetal.Bacias rift com geometria de Graben e semi-Graben poderiam ter sido
preenchidas com sedimentos lacustres e fluviais. A transi¢do do estagio syn-rift para drift marcou
o comeco da origem do Golfo do México.

Expansdo do fundo do mar e formacao da crosta oceénica ocorreu enquanto o Pangea
continuou a se separar ao longo do rift da zona Oeste Central. O sal Regional (Fm. Louann) foi
depositado do Caloviano ao Oxfordiano Recente. Esse sal espesso, quando remobilizado mais
tarde, desempenhou um papel critico na maturacdo, migracao, e trapeamento de hidrocarbonos
na Bacia DWGoM (Deep Water Gulf of Mexico).

A idade em que ocorre o final da expansdo da crosta ocednica varia entre autores na literatura.
(Winker and Buffler, 1988; Marton and Buffler, 1994; Bird et al., 2005) defendem que a expansao

ZProcesso de avaliacio de oportunidade exploratéria oferecida por uma empresa/governo a outra.
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teria terminado durante o Berriasiano e o Oxfordiano Médio (Salvador (1991)). Entretanto
segundo J.L.Pindell and Kennan (2010) o final da expansdo chegaria até o Valangeniano.

A bacia comecou a sofrer subsidéncia térmica devido a reducao da atividade mantélica e
carga sedimentar desde o Cretaceo Recente. Uma sucessao de folhelhos ricos em querogénio e
siltitos seriam depositados sobre o Sal Louann.

Plataformas carbonaticas espessas foram desenvolvidas durante o Cretaceo ao longo das
margens do Golfo, se estendendo do México até a Flérida. A maior queda do nivel do mar
ocorreu durante o Cretdceo Médio (Middle Cenomanian) e é registrado por uma descontinuidade
regional ao longo das margens da Bacia.

A area experimentou um grande periodo de agradagio durante o Cenozobico. Regionalmente,
grandes depocentros siliciclasticos foram estabelecidos no noroeste do Golfo, refletindo suprimento
e drenagem dos sedimentos provenientes da Orogenia Laramidiana Figura 4.13. Na parte central e
leste da bacia, um influxo de sedimentos terrigenos estava relacionado ao delta do Rio Mississippi.

A grande sobrecarga dos sedimentos do Cenozbico causou deformagédo do sal de sua forma
autéctone original para forma aléctone em diversos niveis formando canopies e linguas de sal.

Sedimentos batiais de mesma idade consistindo de sistemas turbiditicos foram depositados em
uma série de minibasins sobre o topo do sal autéctone e entre os corpos de sal aléctones. O Sal
formou complexas paredes, domos, e nappes coalescentes que por vezes impactam a arquitetura
e distribuigdo das areias submarinas depositadas no periodo Tercidrio, atuaram também como
selo lateral e vertical em diversas acumulagoes (e.g. Campo de Mars, Tubular Bells etc).
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Figura 4.13: Mapas de drenagem expressando a grande area de drenagem que foi depositada no GoM
(Gulf of Mexico) ao longo do Tercidrio-Ne6geno. Fonte: Galloway (2009).

Dada a maturidade exploratéria do GoM (Gulf of Mexico), foram feitas diversas descobertas
em multiplos intervalos reservatorio, incluindo arenitos edlicos do Jurassico Superior, turbiditos
do Terciario e Pleistoceno. Um total de 17 plays foram estabelecidos na Bacia. Entre esses
plays o Terciario Inferior, o Mioceno Superior, Mioceno Inferior, Plioceno, Mioceno Médio sao
os plays mais prolificos até o momento. Cada um contém reservas entre 1 e 7 Bboe. Os plays
estruturais contém a maior parte das reservas, e plays estritamente estratigraficos e normalmente
mais arriscados contribuem pouco para as reservas provadas no GoM. Em termos de idade de
reservatérios o Mioceno contém a maior quantidade de campos e reservas (Figura 4.14).

Os reservatorios mais significativos sao de areias do Mioceno, seguido por areias do Plioceno e
Terciario Inferior. Reservatoérios turbiditicos em leques submarinos sdo amplamente distribuidos
e possuem boa qualidade e espessura (net pay >20m). A arquitetura das areias dentro dos
turbiditos varia de levees/overbank a corpos tabulares ou canais amalgamados. Corpos tabulares
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Figura 4.14: Carta Estratigrafica do Golfo do México com os principais reservatérios e geradoras testados.
Fonte: Galloway (2009).

e amalgamados fazem o melhor reservatério em termos de produtividade. Descobertas recentes
nos arenitos do Terciario Inferior, correlacionadas ao Grupo Wilcox, confirmaram a existéncia de
um trend Tercidrio Inferior em dguas ultraprofundas que foi estimado em 2,8 BBo de recuperaveis.
Os arenitos edlicos do Jurassico Superior estdao apenas distribuidos na parte leste da Bacia.

As principais rochas geradoras do GOM profundo foram depositadas durante o perido
Jurdssico Tardio. A ampla ocorréncia de acumulagoes ao longo da bacia correlacionadas a esta
geradora, sustentam a hipdtese de que o risco de geracao na bacia é baixissimo do ponto de vista
regional, enquanto avaliagGes locais devem ser calibradas por estudos de modelagem de sistema
petroélifero e avaliacdo de facies sismicas que comprovem de fato a presenca da geradora.

O GOM é uma bacia dominada por sedimentos finos, além do sal. Por isso podemos afirmar que
selos sao abundantemente intercalados e truncados com facies potencial reservatério. As complexas
arquiteturas deposicionais e estruturais se combinam para criar um conjunto diversificado de tipos
de armadilhas. Algumas das trapas incluem as estratigraficas simples, fechamentos quaquaversais,
fechamentos contra domos de sal e anticlinais relacionados a estruturas de casco de tartarugas,
falhas de crescimento e anticlinais de rollover. A interacdo entre a deformacéio sin-deposicional e
a deposicao aumentou o empilhamento vertical dos reservatérios nas trapas estruturais.

4.2.1 Interpretacao do Prospecto Alfa

A interpretagdo sismica foi feita em dados 3D PSTM no dominio do tempo adquiridos na
década de 1990 e tornados publicos apds 25 anos de aquisicdo. Os dados foram baixados do site
https: //walrus. wr. usgs. gov/namss/ .

Nao foram utilizadas as localizac¢Ges reais dos dados de maneira a nao agregar nenhum contetdo
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comercial ao problema proposto aqui. A regiao de estudo é caracterizada por uma grande sucessao
sedimentar de idade predominantemente Miocénica. Este grande influxo sedimentar relacionado
com a deposicao do cone do Mississippi, deformou os corpos de sal verificados a sudoeste do
levantamento.

Para esta rapida interpretacio, foram mapeados 6 horizontes, que sao:

Fundo do Mar - Azul;

Pleistoceno - Verde Escuro;

Plioceno - Azul Turquesa;

Mioceno Médio 100 - Amarelo;

Mioceno Médio 200 - Vermelho;

Oligoceno - Verde Musgo.

Pleistoceno é
4 o 4

L25000m Gy
1:705463

Figura 4.15: Mapas estruturais, em branco contorno p01 do prospecto Alfa.

O fundo do mar indica a ocorréncia de muitos paleo-canions e a deformacao gerada pela
ascensao do sal. O préximo horizonte mapeado foi o pleistoceno, que é caracterizado como base
da secao refletiva. Ela é rica em facies relacionadas a possiveis entradas de canais mais novos.
Abaixo do horizonte do pleistoceno, temos uma se¢do pouco refletiva seguida de uma sequéncia
de complexos deslizamentos de massas.

O plioceno é marcado como o topo da zona prospectiva. A partir deste nivel estratigrafico, é
possivel verificar a ocorréncia de diversos campos no Golfo do México. A se¢ao do Plioceno e
Mioceno de fato sdo as que concentram maior quantidade de acumulagoes, principalmente na
porcao central da bacia.

Na se¢do miocénica é possivel verificar sucessoes de facies sismicas pouco refletivas e facies
de canais. Entretanto, é possivel verificar a presenca de anomalias alongadas que motivaram a
geracao das superficies estratigraficas do topo e base do reservatorio nos horizontes definidos
aqui como Mioceno Médio 100 e Mioceno Médio 200.
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Por fim é possivel verificar as facies refletivas caracterizadas pelo horizonte verde na Figura
4.18, reconhecida como o topo da secdo oligocénica da bacia. Sedimentos desta idade sao
normalmente caracterizados por margas e material organico pobres em féicies reservatorios.

O prospecto Alfa constitui um complexo turbiditico em trapa estratigrafica identificado com
base em mapa de amplitudes RMS.
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Figura 4.16: Modelo estratigrafico de deposicdo dos lobos e canais em ambiente de dgua profunda em
bacias ricas em sal (com o GoM). Fonte : Buckles (2000).

Como o objetivo do trabalho é s6 avaliar o efeito da correlagdo nos pardmetros de entrada
do célculo volumétrico faremos uma abordagem fast track. Consideraremos o tempo como
pseudo-profundidade e nao serdo feitas andlises tipicas do processo exploratério como analise
estrutural-estratigrafica, calibracdes com dados de poco.

Do ponto de vista do risco exploratérios consideraremos uma chance de geragao de 70%
devido & ocorréncia de acumulagbes proximas a anomalia mas auséncia de modelagens para a
subbacia onde se encontra a oportunidade.

A migracao foi definida em 70% de PS, uma vez que o prospecto se encontra em um nariz
estrutural, mas ndo no alto propriamente dito. Prospectos estratigraficos normalmente tem
menor poder de focalizacdo quando néo associados a feigdes estruturais proximas.

A geometria foi definida em 90%, pela qualidade do dado sismico, mas auséncia de modelagens
de fisica de rochas.

Definiu-se o fator de chance do Reservatério em 90% pois temos indicativos de que o
reservatorio estd presente, mas temos uma pequena duvida sobre sua qualidade.

Os fatores sincronismo e retencao foram definidos em 70% devido ao fato do prospecto
estratigrafico estar soterrado com se¢do de baixa refletividade, indicando possivel presenca de
selo, mas nao termos dados e modelagens que calibrem esta percepcao.
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Apresentaremos agora uma se¢ao strike a bacia com e sem interpretacdo passando pelo
prospecto.

sw Xline 8373 NE
2 e 7R AT e e T2 TR
sois  seds  sero

12 7e2 AT i ez 2 ATey 7 T2 ez ez 172 i7er 782 i7e2 172 72 2 7@
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Figura 4.17: Secao sismica strike sem interpretacdo ao longo do "Prospecto Alfa".
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Figura 4.18: Secao sismica strike interpretada, o horizonte em vermelho representa a base da segao alvo
e em amarelo o topo da secao alvo do "Prospecto Alfa".

Foram extraidos mapas de amplitude RMS entre os dois horizontes de topo e base do
reservatério. E possivel ver claramente as feicoes de lobos e canais de direcio norte-sul, conforme
esperado par a area. As linhas pretas nas Figuras 4.19 e 4.20 indicam as curvas de contorno de
profundidade.

148



1 25000m

1:296937

Figura 4.19: Mapa de amplitudes RMS extraido entre os horizontes do topo e base da se¢do alvo
(aproximadamente 200ms).

Foram definidos os contornos de p90 (local com maior probabilidade de ocorréncia de uma
acumulagdo de hidrocarbonetos) com base nos valores mais altos de amplitude RMS. O intervalo
p01 (maximo possivel) foi definido no limite mais otimista de ocorréncia de reservatério. Devido
a auséncia de dados de empilhamentos parciais ndo foram feitas andlises mais detalhadas de
amplitude como Andlises de AVO (Amplitude versus Offset), que nao as extracgoes de amplitude
empilhadas ji apresentadas.

1:296937

Figura 4.20: Mapa de amplitudes RMS extraido entre os horizontes do topo e base da secao alvo
(aproximadamente 200ms), o contorno em branco representa a area de amplitudes p01 (360km?) e em
vermelho a drea de amplitudes P90 (86km?).

Para confirmar que o prospecto é estratigrafico exibimos o contorno das areas definidas como
p01 (poligono branco) e p90 (poligono vermelho) sobre o mapa estrutural do topo do reservatério
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(Figura 4.21). Fizemos um riapido mapeamento apenas dos corpos turbiditicos e verificamos
que, aparentemente, temos um sistema silicicldstico retrogradacional onde se nota uma série de
pequenos canais seguida de leques amalgamados Figura 4.22.

Tim

} 25000m ‘

1:296937

Figura 4.21: Mapa estrutural do topo da se¢ao objetivo, o contorno em branco representa a drea maxima
de ocorréncia de areias p01 (360km?) e em vermelho a drea de amplitudes P90 (86km?).
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Figura 4.22: Secdo sismica com maior detalhe sobre o prospecto Alfa, note as feicdes de pequeno
comprimento de onda tipicas de canal e sobre elas feicoes alongadas tipicas de leques.

Para os parametros de entrada do calculo volumétrico as areas e espessuras foram extraidas
diretamente da sismica e para os outros parametros utilizaremos valores tipicos para este play.
Muitos parametros foram extraidos dos trends regionais de Amado (2013) (apresentadas no
capitulo 2) chegando & Tabela 4.3.
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O primeiro passo foi calcular o valor de P10 de area com base no p0l e P90. Para isso
podemos utilizar a calculadora de percentis ou montarmos um sistema de equacgdes a partir do
valor de z-normal de cada percentil:

P01 — eu+2.32635.0’ 41)
P90 — eu+1.2820’ (42)
Aplicando a propriedade dos logaritmos e resolvendo o sistema de equagoes acima obtemos

os valores de média e desvio padrdo da distribuigdo ndo truncada (u =4.96 e 0=0.39), utilizando
novamente a equacao 4.2 obtemos o valor de P10=237,8 .

Parametro P90 | P10 | unidade
Area 86 | 237.8 | (km?)
Gross Pay 20 40 (m)
Trap Fill 0.8 0.9 | 0-1 (%)
Net to Gross 0.7 0.9 (m)
Porosidade (¢) 0.15 | 0.27 | 0-1 (%)
Saturagdo de Hidrocarbonetos (Sp.) 0.7 | 085 | 0-1 (%)
Fator de Formagéo de dleo (B,) 1.165 | 1.24 | 0-1 (%)
Razdo Gés Oleo (RGO) 142 | 356 | m3/m3
Fator de Recuperagao (F'r) 0.20 | 0.40 | 0-1 (%)
Fator de Recuperagao do GA (FrGA) | 0.5 0.8 | 0-1 (%)

Tabela 4.3: Parametros de entrada do prospecto Alfa

Com os dados de entrada podemos gerar as distribuigdes truncadas em P99 e P01 a partir de
10 mil simulacoes (Figura 4.23).

Distribuicoes truncadas em p99 e p01 de parametros de entrada
para calculo volumétrico do prospecto Alfa.

Area Gross Pay Fator de formagao de 6leo Net to Gross
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Figura 4.23: Distribui¢oes de entrada utilizadas para o calculo de distribui¢oes de volumes geradas para
o prospecto Alfa.

Na Figura 4.23 é possivel verificar em algumas das distribuigoes como, trap fill (TF), fator de

formacao de éleo (B,) e Saturagao de hidrocarbonetos (Si.), que a proximidade dos valores de
P10 e P90 reduz sobremaneira a curtose da distribui¢do lognormal sendo a distribuicdo resultante
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proxima da normal (conforme comentado no capitulo de Fundamentos Teéricos). Podemos assim
preencher a tabela 1 com mais parametros das distribui¢es (p99, média e p01) conforme podemos
ver na Tabela 4.4.

Parametro P99 P90 | media | P10 p01 unidade
Area 56.86 | 86 | 153.4 | 237.8 | 360 | (km?)
Gross Pay 15.08 20 29.24 40 53.04 (m)
Net to Gross 0.63 0.7 0.8 0.9 0.99 (m)
Trap Fill 0.76 | 0.8 | 085 | 0.9 | 094 | 0-1 (%)
Porosidade (¢) 0.157 | 0.15 0.21 0.27 | 0.285 | 0-1 (%)
Saturacao de Hidrocarbonetos (Sp.) 0.65 0.7 0.77 | 0.85 0.92 | 0-1 (%)
Fator de Formagéo de éleo (B,) 1.136 | 1.165 | 1.202 | 1.24 | 1.272 | 0-1 (%)
Razdo Gas Oleo (RGO) 238.16 | 97.7 | 238.16 | 356 | 517.5 | m3/m?
Fator de Recup. de Oleo (Fr) 0.15 0.20 0.29 0.40 0.53 | 0-1 (%)
Fator de Recuperacao do GA (FrGA) | 0.413 0.5 |0.6393 | 0.8 | 0.9498 | 0-1 (%)

Tabela 4.4: Pardmetros de entrada do prospecto Alfa. Tabela Estendida com base nas distribuicoes
geradas.

A partir destes pardmetros obtivemos a distribuicdo de volumes in place e recuperaveis
(Figura 4.24).

CDF com Volumes - Prospecto/Lead Alfa_Mestrado
100
80 — in place
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Figura 4.24: Volumes gerados para o prospecto Alfa. Em azul, curvas da cdf heuristica de distribui¢oes
de volumes in place e em laranja a cdf heuristica de volumes recuperdveis.

Estes volumes estdo traduzidos na tabela da Figura 4.25. Em seguida faremos a avaliacao

de incerteza considerando os elementos independentemente organizados de maneira decrescente
dos que mais influenciaram na variacdo de volume no Tornado plot (Figura 4.26). Neste gréfico
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adicionamos também a razao P10/P90 que é uma medida de incerteza de cada varidvel.

Tabela com Volumes - Prospecto/Lead Alfa_Mestrado
Volumes InPlace
P9 PI0 Média P10 POT
Hidrocarbonetos(MMBOE] 842916 TAT0.2537 3098.5672 5225.9586 8975.5753 602.67136
Oleol MMBEL] ©85.9735 1145.1439 Z2504.34649 4LI5.8957 047, 700 .
Gas Associada(TCF] 0.7036 1.7626 3.3363 6.0268 T1.3692 0.64591
Gas Nao ASS0Ciado(TCF] 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Condensado(MMBOE] 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Volumes Recuperaveis
P9 P90 Média PIO POT I
Hidrocarbonetos(MMECE] 2780593 47234786 I1114.3563 1958.4373 3017527 Z16.7923
Oleo(MMBBL] T71.4459 300.3338 734.7906 1296.1059 7391.3072 T42.81952
as AsSoC1adolTCF] 041774 0.7738 7.1339 3.9369 75577 041504
Gas Nao ASSoCiado(TCFT 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Condensado(MMBOE] 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

Figura 4.25: Tabela com os volumes in place e recuperaveis do prospecto Alfa sem o uso de correlacdo.
Esta tabela traduz os dados da Figura 4.24.

Prospecto/Lead Alfa_Mestrado
Tornado Plot Parametros volumétricos,
Variagoes Percentuais Relacéo P10/P90 das variaveis
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Figura 4.26: Na esquerda o Tornado plot com o impacto de cada varidvel no volume final (em MMBOE)
e na direita as razdes p10/p90 de cada varidvel.

Note que a faixa de variagdo do tornado plot nao é perfeitamente fiel as razoes de p10/p90.
Isso ocorre porque os valores de RGO e fator de recuperagéo do gés associado (FrGA) afetam
apenas a fase gasosa da mistura de 6leo considerada (néo estamos considerando correlagdo entre
Bo e RGO).

Foi simulada a correlacao entre o fator de formacao de dleo (Bo) e o RGO. Conforme
discutido no Capitulo 2, o Bo corresponde a redugdo do volume de 6leo pela variacdo de pressao
e temperatura e perda de géas e, portanto, é diretamente ligado ao RGO.

Adicionaremos a correlagao entre a porosidade e o fator de recuperacdo. Com isso simulamos
uma melhor capacidade de escoamento do reservatoério, seja por melhoria na capacidade de inje¢ao
ou por melhoria da permeabilidade do reservatorio (relacionada indiretamente & porosidade).
No primeiro exercicio utilizaremos uma estrutura de correlacdo Gaussiana que ndo apresenta
estrutura de correlagdo diferenciada para os seus extremos (Figura 4.27).
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Figura 4.27: Parametros utilizado para aplicar a correlagdo entre Bo e 0 RGO e ¢ e FrO. Na direita
o crossplot para controle de qualidade dos pardmetros utilizando. Note que mesmo com o alto valor de

correlagdo (0.75) ainda temos uma dispersao consideravel.

Tabela com Volumes - Prospecto/Lead Alfa_Mestrado_cor
Volumes InPlace

Media P10 POT I

Hidrocarbonetos(MMBOE] B28.7249 13404.6898 3098.4393 5267.637 8950.5681 602.6464%
[ Oleo{MMBBL] 678.1135 1135.9581 7507.3592 F231.0356 7779.6569 45770081 |
Gas AssocladolTCF] 0.7128 1.2829 3.3181 5.0183 10.9339 0.64537
Gas Nao AS50CIadol ICFJ 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Condensado{MMBOE] 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Volumes Recuperaveis

Pog PI0 Media P10 POT L2l
HIdrocarbonetos(MMBOE] 390171 27 3505 T141.0315 JU33.3217 38335748 77193063
Oleo{MMBBL] 1433813 773.6793 767,763 T303.8355 7680.8431 1383572
a5 As50CIado(TCF] 0.4755 0.7863 21738 39748 75765 0.41308
Gas Nao AssociadolTCrT 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Condensado(MMBOE) 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

Figura 4.28: Impacto nos volumes recuperaveis causados pela escolha dos parametros de correlacdo Bo
e 0 RGO (0.75) e ¢ e FrO (0.75) com estrutura gaussiana.

Vamos verificar agora o impacto de cada variavel, nos volumes recuperaveis de correlacao
(Figura 4.29).

Podemos verificar (com as barras pretas) que ha um aumento do volume em funcao da
correlagao entre porosidade e fator de recuperacgao de éleo (par de correlagoes 1 Figura 4.30).
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Impacto da Correlacao - Prospecto Alfa Mestrado cor
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B Par de Correlagao 2
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Figura 4.29: Impacto nos volumes recuperaveis causados pela escolha dos parametros de correlagdo Bo
e 0 RGO (0.75) e ¢ e FrO (0.75) com estrutura gaussiana.
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Figura 4.30: Gréfico de controle de qualidade (QC plot) do par de correlagdo (phi vs FrO) com estrutura
gaussiana e correlacdo com intensidade de 0.75. Note o progressivo aumento do volume com o valor dos
pares de correlagao.

Um comportamento anormal pode ser verificado entre a correlacdo do Bo e RGO. Em todas
os percentis verificados (p90, média e p10) ha uma redugao dos volumes de hidrocarbonetos. Este
comportamento andémalo ocorre porque na correlacio fazemos com que o aumento de RGO (que
aumenta a fragdo gasosa) gere um aumento do Bo (que diminui a fracao liquida de 6leo). Dessa
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forma esta correlacdo funciona como um mecanismo de compensacao e ndo ha um comportamento
de correlagao claro dos volumes com o aumento ou diminui¢ao do par de variaveis (Figura 4.31).

Crossplot de Volume de Bo vs RGO
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Figura 4.31: Gréfico de controle de qualidade (QC plot) do par de correlacio (RGO vs Bo) com
estrutura gaussiana e correlagdo com intensidade de 0.75. Note que ndo ha um padrao claro de aumento
ou diminui¢do de volumes com o valor dos pares de correlagao.

Do ponto de vista da interpretacdo verificamos que a variacdo é reduzida no p90 justamente
por ser o cendrio em que a fracdo de gas (menores valores de RGO) teriam menor volume e como
ele é apenas uma fracdo menor do volume de hidrocarbonetos tem menor impacto nas diferencas
de volumes.

Vamos verificar agora o impacto das diferentes estruturas de correlagdo disponiveis no software
(Figura 4.32).
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Figura 4.32: Impacto da correlagdo para diferentes estruturas de correlacao disponivel para os pares de
correlagdo do prospecto Alfa (RGO vs Bo) e (phi vs FrO).

Note que, conforme esperado, a estrutura de correlagdo de Gumbel e T-Student (aproxima-
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damente 5% dos volumes recuperaveis), que privilegiam o alinhamento dos pares no primeiro
quadrante da correlagdo apresenta maior variagdo de volume.

As estruturas gaussianas e de Clayton, que ndo apresentam dependéncia no extremo maior
da correlagdo sdo as que apresentam menor variagdo com a correlacgdo (aproximadamente 4% dos
volumes recuperaveis). Note que esta variagao positiva é devido ao par phi vs FrO.

Testamos também diferentes correlagdes para verificar seu impacto final no volume das
acumulagoes. Neste exercicio utilizamos os valores de P90, média e P10 (valores que normalmente
recebem maior peso na andlise econdmica de oportunidades). Veja o resultado na Figura (4.33).
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Figura 4.33: Distribuigdes de volumes P90 (acima), média (centro) e P10 (abaixo) para multiplica¢do
de distribuigoes com diferentes correlagoes (eixo horizontal dos 3 gréficos).

Conforme esperado os valores de média aumentam com o aumento da correlacdo, os valores
de P90 diminuem e os valores de P10 aumentam.

Conforme comentado no Capitulo 3, ao tomarmos correlagGes positivas o que ocorre é que os
valores minimos interagem com outros valores minimos e valores maximos sdo multiplicados por
outros valores maximos o que faz com que a distribuicdo mais alongada e, portanto, a dispersao
medida pela razao P10/P90 aumente.
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No caso de correlacbes negativas o comportamento é diametralmente oposto, ou seja, os
valores maximos de uma distribuicao sao multiplicados pelos valores minimos da outra e desta
forma, os valores maximos e minimos sao achatados reduzindo a incerteza medida pelo P10/P90.
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Capitulo 5

Resultados e Conclusoes

Verificamos que a correlagdo de parametros deve ser utilizada em areas e intervalos estrati-
graficos cujo grau de preditividade geoldgica suporta o uso de correlagoes;

Verificamos também, a variagdo do produto de duas distribuigées, como fun¢do do orde-
namento/desordenamento das amostras das mesmas, é resultado da dispersao de pontos por
percentil;

Verificamos que correlagoes positivas tem o efeito de aumento do volume médio e aumento na
dispersdo de volumes modelados (refletidos nos valores de P10 e P90). Por outro lado, correlagoes
negativas tem reducao do volume médio esperado e reducdo na dispersao dos valores;

Com base nas modelagens sintéticas, concluimos que a obtencdo de pardmetros de correlacao
com base em analogos regionais devem respeitar a escala do prospecto avaliado;

Com base nas aplicagoes praticas apresentadas, verificamos que utilizando o mesmo nivel
de correlagdo a estrutura de correlagdo de Gumbel se mostrou a mais otimista. A estrutura de
correlagao de Clayton se mostrou a mais pessimista.

O primeiro produto deste trabalho constitui as bibliotecas para analise volumétrica de
prospectos exploratérios. As bibliotecas estao disponibilizadas no anexo, gratuitas e alinhadas
com padroes internacionais de avaliacdo de oportunidades exploratérias. Os resultados estao
calibrados com softwares como QRISK e Cristal Ball tipicamente utilizados por consultorias
de E&P para andlise volumétrica. Este produto pode ser utilizado para fins pedagogicos em
ambientes universitérios.

O segundo produto deste trabalho constitui o método GSSC. Este método traz como beneficio o
aumento da velocidade de convergéncia em relacdo aos métodos de mesma natureza anteriormente
publicados na literatura. Verificou-se também que o método GSSC apresentou maior dispersao
em relacdo a geragcdo de amostras aleatoérias correlatas do que a correlagdo normal como aquela
obtida no método de Iman-Conover (que no caso de célculo de volumes pode ser interpretada
como maior abrangéncia de cendrios geolégicos).

O terceiro produto deste trabalho constitui a interface grafica que além de facilitar o uso,
agiliza a possivel avaliagdo de oportunidades com a ferramenta desenvolvida nesta dissertagao.

Além da revisao bibliogréafica e breve explicacdo sobre a metodologia de andlise em lingua
portuguesa sobre o tema, este trabalho deixa os c6digos em python que podem ser utilizadas
livremente para replicacio dos resultados e/ou aplicagdo em outros espagos. O uso e melhora do
software é encorajado pelo autor principalmente em ambiente académico.
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