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(57) Resumo: METODO DE MODELAGEM DE UM SISTEMA DE
PRODUGAQ, MEIO LEGIVEL POR COMPUTADOR POSSUINDO UM
CONJUNTO DE INSTRUCOES LEGIVEIS POR COMPUTADOR
NELE RESIDENTES, E DISPOSITIVO DE COMPUTAGAOC.
Modalidades da presente invencdo incluem um método que inclui a
criagdo de um modelo deterministico que representa um sistema de
producdo. O modelo pode incluir uma ou mais entradas de dados e
parametros que ndo sdo deterministicamente conhecidos, e uma ou
mais saidas de dados. A funcio de densidade probabilistica prévia
pode ser usada para determinar o nivel de incerteza prévia, e uma
medida relacionada com a primeira das saidas de dados pode ser
obtida. O método pode também incluir a determinacdo de uma funcéo
de densidade probabilistica posterior usando a funcido de densidade
probabilistica prévia, a medida, e uma fungdo de densidade
probabilistica condicional. Modalidades da presente invencdo também
incluem um meio legivel por computador dotado com um conjunto de
instrugcdes legiveis por computador nele residente as quais, quando
executadas, realizam atos compreendendo o método mencionado.
Modalidades da presente invencdo incluem ainda um dispositivc de
computacdo que inclui uma meméria, um ou mais processadores
operacionalmente acoplados a meméoria e funcionalidade operavel por
processadores para executar o método mencionado.
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METODO DE MODELAGEM DE UM SISTEMA DE PRODUGCAO, MEIO LEGIVEL
POR COMPUTADOR POSSUINDO UM CONJUNTO DE INSTRUGCOES LEGIVEIS

POR COMPUTADOR NELE RESIDENTES, E DISPOSITIVO DE COMPUTACAO

Fundamentos da Invencédo

As industrias de petrdleo e gds tém utilizados
modelos preditivos matem&ticos para representar sistemas de
producéo, incluindo pogos, submarinos e/ou redes e
instalagdes de superficie. Os modelos variam desde “déleo
asfaltico” até modelos composicionais, e desde modelos em
estado estavel até modelos em estado transiente. Quando
calibrados com os dados de medicdo disponiveis, tais
modelos podem ser utilizados para estimar propriedades dos
fluidos e as condigdes dinédmicas de fluxo em todo o
sistema. Por exemplo, esses modelos podem ser usados para
estimar as taxas de temperatura, pressdo e vazdo ao longo
do percurso do fluido. Isto, por sua vez permite aos
operadores compreenderem os problemas potenciais do
sistema, tais como restrigdes de fluxo devido ao acimulo de

s6lidos, &gua e/ou acumulo de condensado em linhas de gés.

Os reservatérios de petrdleo e gés podem ser
modelados usando métodos ndo-deterministicos. Por exemplo,
a simulagdo geoestatistica tem sido usada para captar a
incerteza por meio de coletas de realizagdes de iguais
probabilidades (especificamente, estes métodos incorporam a

incerteza, mediante variar pardmetros da incerteza, gerando
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uma coleta de modelos que satisfazem a todas as medicgdes
disponiveis, por exemplo, perfilagens sismicas, geoldbgicas
do po¢o, histérico de produgdo, etc.). Outros métodos, tal
como parecido com Filtragem de Kalman, podem ser também
usados para representar a incerteza do modelo e para

atualizar continuamente os modelos do reservatério.

Técnicas bayesianas podem ser aplicadas para
representar a incerteza na pressao dos poros em
subsuperficie relacionadas a dados sismicos, acUsticos e
outros. No entanto, as técnicas Bayesianas ndo tém sido
utilizadas nos métodos convencionais para fornecer uma
atualizacado continua da incerteza de modelos para sistemas

de produgdo de petrdleo e géas.

Os métodos convencionais, sistemas e aparelhos para
a modelagem de reservatdério de petrdleo e gés, pogos, redes
e instalagdes n&do sdo ideais em todos os aspectos. Assim,
h&d a necessidade de utilizar técnicas ndo-deterministicas,
tais Ccomo técnicas Bayesianas, para representar as
incertezas e oferecer atualizacdo continua dos modelos de

pogos de petrdleo e gis, redes e instalacgdes.

Breve Descrigcdo dos Desenhos
Aspectos da presente revelacgédo mais bem
compreendidos a partir da descrigdo detalhada apresentada
adiante, quando 1lida com as figuras que acompanham.

Ressalta-se que, em conformidade com a pratica padrdo na
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industria, varios recursos ndo estdo em escala. Na verdade,
as dimensdes dos varios recursos podem ser arbitrariamente
aumentadas ou reduzidas por razdes de clareza da discussao.
Os mesmos numeros s&o utilizados na totalidade dos desenhos
para fazer referéncia a caracteristicas e componentes
semelhantes.

A Figura 1 ilustra uma visdo esquematica de um
sistema de produgdo “off-shore” de acordo com  uma
modalidade da presente invencdo.

A Figura 2 mostra uma visd3o esquemdtica de um
modelo de sistema de produgdo de acordo com uma modalidade
da presente invencéo.

A Figura 3 mostra uma visdo esquemdtica de um
modelo de rede de sistema de produgdo de acordo com uma
modalidade da presente invencéao.

A FPigura 4 ilustra um sistema de produgdo do modelo
matemadtico de acordo com uma modalidade da presente
invencao.

A Figura 5 ilustra um grafico de envelopes de fase
pressdo-temperatura e perfil operacional de acordo com uma
modalidade da presente invencgéao.

A Figura 6 ilustra um grafico de envelopes de fase
pressdo-temperatura com amostragem Monte Carlo de
diferentes perfis operacionais de acordo com uma modalidade

da presente invencgéo.
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As Figuras 7A-7D ilustram um modelo e graficos
relacionados a uma probabilidade Bayesiana de atualizacao
de calculo de acordo com uma modalidade da presente
invencéao.

A Figura 8 ilustra um grafico de envelopes de fase
pressdo-temperatura com coleta sobreposta dos perfis
operacionais posteriores amostrados de modo probabilistico
de acordo com uma modalidade da presente invencéao.

A Figura 9 ilustra um método de acordo com uma
modalidade da presente invencao.

A figura 10 ilustra um dispositivo de computacao
representativo que pode ser usado para implementar

modalidades da presente invencdo.

Descricado Detalhada

O gerenciamento de ativos de petrdleo e gas pode
incluir a realizacdo de determinadas atividades, tais como
modelagem de pogos, redes de oleodutos e instalacdes de
superficie (tanto offshore e onshore). Simuladores, tais
como o software PIPESIM (desenvolvido e distribuido pela
Schlumberger), PROSPER/GAP (desenvolvido e distribuido pela
PETROLEUM EXPERTS), software OLGA (desenvolvido e
distribuido pelo grupo SPT) ou LEDAFLOW (desenvolvido e
distribuido pela KONGSBERG) podem ser usados para modelar
de tais ativos. O objetivo de tais atividades de modelagem
podem incluir a previsdo da temperatura, pressdo e vazdo

(isto é, petrdleo, géas, agua) em todo um sistema.
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Modelos matematicos de pogos, redes e instalacdes
podem ser criados wusando um software de modelagem. Por
exemplo, o software PIPESIM podem ser usados para criar
modelos de estado estaciondrio. Além disso, o software OLGA
podem ser usados para criar modelos transitérios.
Finalmente software HYSYS (desenvolvido e distribuido pela
AspenTech), ou UNISIM (desenvolvido e distribuido pela
Honeywell) podem  ser usados para criar modelos de
instalagdes. Geralmente, qualquer um dos modelos prévios
podem ser mencionados neste documento como “um modelo de
sistema de produgdo”, ou simplesmente como um “modelo”.

Modelos de sistemas de produgdo podem ser
deterministicas. Ou seja, para um determinado conjunto de
variaveis de entrada, o modelo pode gerar uma predicdo
Unica saida definida. No entanto, na pratica de pogos de
petrbéleo e gas, redes e instalag¢des nem sempre podem ser
descritas de forma inequivoca com um modelo deterministico.
Em tais casos, outros métodos podem ser necessarios para
captar a incerteza intrinseca aos modelos do sistema.

Algumas modalidades da presente invencdo podem usar
as fungdes de densidade probabilistica para representar a
incerteza associada com a modelagem de pogos, redes e
instalagdes. Além disso, algumas modalidades da presente
invengdo podem usar técnicas Bayesianas para recursivamente
atualizar a fungdo de densidade probabilistica (PDF) a

medida que as novas medig¢des se tornam disponiveis.
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A Figura 1 ilustra esquematicamente um sistema de
produgao “off-shore” representativo 100. O ramo do sistema
de produgdo 100 representa um sistema em um ambiente de
dgua do mar. Os pontos 102a-c representam varios pontos ao
longo do trajeto do fluido 104. Por exemplo, 102 é um ponto
no reservatério, 102b é um ponto no coletor de distribuicédo
submarino, e 102C ¢é um ponto na plataforma (mais
especificamente no separador).

A figura 2 ilustra um modelo de sistema de producdo
200 representativo baseado no ramo de sistema 100 mostrado
na Figura 1. O modelo 200 foi gerado utilizando o software
PIPESIM. No entanto, em outras modalidades, outros
softwares podem ser usados para criar o modelo 200, como
mencionado acima.

O modelo 200 inclui uma completacdo de poco 204,
que é acoplado a tubulagdo 208. A tubulacao 208 & acoplada
a um estrangulamento 212, que por sua vez é acoplado a uma
ferramenta de comunicacdo 216 representando um coletor de
distribuig¢do (definido como termo em inglés “manifold”)
através de um conector 220. Uma linha de producdo submarina
224 acopla o “manifold” 216 com uma outra ferramenta de
comunicagdo gue representa a Dbase “riser” 232. A Dbase
“riser” 232 é acoplada a um multiplicador que representa a
admiss&do da plataforma 236 através de um “riser” 240. Além
disso, uma 1linha de produgdo “topside” 244 acopla a

admissdo da plataforma 236 a um separador 248. Em outras
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modalidades, o 1linha de produgdo “topside” 244 fornece
fluido a qualquer componente de uma instalagcdo de processo
conhecido na técnica. O modelo 200 é meramente
representativo, e deve ser notado que o modelo 200 pode
incluir outros elementos conhecidos na arte.

O software PIPESIM também pode ser wusado para
modelos de redes que incluem varios ramos de interligacéao
com um ou mais ‘loops’, como a rede mostrada na Figura 3. A
Figura 3 é uma visdo esquemdtica de um modelo de rede de
sistema de producdo multiramificado 300. O modelo 300
inclui varios ramos de interligacgéo com ‘loops’.
Modalidades da presente invencdo, pode ser utilizado com os
modelos de ramo uUnico, como o modelo 200, ou modelos mais
complexos, como o modelo 300.

A Figura 4 ¢é uma ilustracdo esquemdtica de um
modelo matemdtico 400 para um sistema de producgdo. No
modelo matematico 400, o diagrama de fluxo de dados ¢é
apresentado com os seguintes elementos, dados de entrada
404 (representada na figura 4 e aqui como “d”), e os
parametros modelares 408 (representada na figura 4 e aqui
como “p”) sdo oferecidos a um modelo de sistema de producgdo
412 para produzir variaveis de saida 416 (representada na
figura 4 e aqui como “v”).

Os dados de entrada 404 podem incluir temperatura,

pressdo e/ou dados de vazdo em determinados pontos dentro

de um sistema (por exemplo, os sistemas 200, 300). Por
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exemplo, se o sistema foi representado pelo modelo 200
mostrado na Figura 2, os dados de entrada, entd3o os dados
de entrada 404 podem incluir a pressdo do reservatédrio para
a completagdo do pogo 204, e a pressdo na admissdo ao
separador 248. Em outras modalidades da presente invencéao,
outros dados de entrada 404 podem ser providos ao modelo
sistema de producdo 412.

Os parametros modelares 408 podem fornecer uma
caracterizacdo do fluido, do reservatdério, da completacdo e
equipamento de producao. Por exemplo, o0s parédmetros
modelares 408 podem ser baseados em propriedades adequadas
de fluidos, tais como a composigdo e propriedades PVT. Além
disso, os parametros modelares 408 também podem incluir uma
descrigcdo e caracteristicas dos diversos elementos do
modelo (por exemplo, reservatérios, dutos, tubos e
tirantes). Por exemplo, a descrig¢do e caracteristicas podem
incluir o indice de produtividade da formacdo, comprimento
da tubulacgdo, diédmetro interno da tubulacdo, espessura de
parede, eficiéncia do separador, temperatura ambiente, e
escolha dos relacionamentos empiricos da correlagdao do
fluxo multifase. Em outras modalidades, os parametros
modelares 408 podem incluir descrigdes e caracteristicas de
outros elementos de um sistema.

As variaveis de saida 416 podem ser determinadas
utilizando o modelo de sistema de producdo 412 com dados de

entrada 404 e os pardmetros modelares 408. Em uma



10

15

20

25

modalidade, as varidveis de saida 416 podem incluir
determina¢des de temperatura, pressido e/ou vazdo em vAarios
pontos ao longo de um sistema. Por exemplo, em relacdo ao
modelo 200 mostrado na Figura 2, as saidas do modelo 416
podem incluir a previsdo da taxa de fluxo e da temperatura
no separador 204. Em outra modalidade, varidveis de saida
416 podem incluir previsdes de temperatura, pressdo e/ou
vazdo em outros pontos ao longo do sistema.

A relacd@o entre os dados de entrada modelares 404,
os parametros 408 e varidveis de saida 416 pode ser

matematicamente representada pela seguinte equacido linear:

v = £(d, p) (doravante referida como “Eq. 1.7).

Na Eq. 1, “wv” pode representar um vetor ou conjunto
de valores das variadveis de saida 416 e “f” pode
representar um relacionamento, “d” pode representar um

vetor ou conjunto de valores de dados de entrada 404, e “p”
pode representar um vetor ou conjunto de valores dos
parametros modelares 408. A equagdo acima é deterministica.
Ou seja, para o mesmo conjunto de valores que representam
as entradas d e p, este modelo deterministico prevé um
valor Unico e repetivel para as variaveis de saida v.

A Figura 5 ilustra um gréafico 500 de envelopes de
fase pressdo-temperatura de perfil operacional de acordo
com uma modalidade da presente invencdo. Um modelo de
sistema de producdo, tais como os modelos 200 e 300

apresentados nas Figuras 2 e 3, respectivamente, podem ser
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usados para prever e analisar o comportamento do fluxo do
fluido multifésico através de linhas de produ¢do submarinas
e “risers”, tal como a linha de producdo submarina 224 e
“riser” 240, mostrado na Figura 2.

A modelagem deterministica do sistema de producgéo
pode ser usada para prever pressdes e temperaturas (P, T’
do fluido no modelo 200 em varios pontos ao longo do modelo
200. (P, T) no reservatdédrio 504A, “manifold” 504b, e
separador 504c sdo mostrados no grafico 500. Varios
envelopes de fase também sdo ilustrados na Figura 5. Por,
exemplo, uma fase envelope 506A, um envelope ceroso 506b,
506c e um envelope hidrato sdo mostrados na Figura 5.

A distribuicdo de (P, T) ao longo do modelo 200,
como ilustrado pela linha 508 na Figura 5, é referido aqui
como o perfil operacional (P, T). O perfil operacional
deterministico (P, T) pode ser sobreposto nos envelopes de
fase pressdo-temperatura (grafico de termo-hidréulica),
como mostrado pela curva tracejada 508 na Figura 5. Isto
permite a verificacdo do comportamento dos fluidos em
varios pontos ao longo de um sistema de producgéo.

A Figura 6 mostra um gradfico ilustrando envelopes
de fase pressdo-temperatura 600 com amostragem Monte Carlo
de diferentes perfis operacionais de acordo com uma
modalidade da presente invencdo. O perfil operacional (P,
T) no reservatdrio 604a, coletor de distribuicdo 604b, e

separador 604c sdo mostrados na tabela 600. Novamente, uma
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fase envelope 606A, um envelope ceroso 606b, e um envelope
hidrato 606c s&o mostrados na Figura 6. Como discutido
acima, as varidveis de saida 416 (“v”) mostrado na Figura 4
pode ser determinada pela equagdo v = f(d, p). No entanto,
a determinagdo das tais varidveis de saida 416 (“v”) pode
ndo ser exata, devido & incerteza associada aos dados de
entrada 404 (“d”) e aos pardmetros modelares (“p”). Por
exemplo, mesmo gque a relagdo Y“f” da equacgéo (1) é
deterministica e conhecida com precisdo, os dados de
entrada 404 (“d”) e os parémetros modelares 408 (“p”) podem
ndo ser precisamente conhecidos.

De acordo com uma modalidade da presente invencéo,
as variaveis de saida 416 (“v”), tais como temperaturas,
pressdes e vazdes, podem ser previstas utilizando modelo
sistema de produgdo 412 mediante realizar calculos nos
dados de entrada 404 disponivels e parémetros modelares
408, juntamente com suas correspondentes incertezas,
refletindo desse modo uma medida da incerteza da varidveis
de saida 416. A abordagem acima pode também ser usada para
mostrar como as incertezas das variaveils de saida 416 (“v”)
dependem das incertezas nos dados de entrada 404 (“d”) e
dos parédmetros modelares 408 (“p”).

Modalidades da presente invengdo podem se aplicar a
equagdo deterministica v = f(d, p), além de permitir a
entrada de dados 404 (“d”) e os parametros modelares 408

(“p”) para se ter as incertezas associadas. Como exemplo,
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uma abordagem probabilistica pode ser utilizada para
quantificar e propagar as incertezas dos dados de entrada
404 (“d”) e dos parametros modelares 408 (“p”) para as
varidveis de saida 416 (“v”). Os resultados desta abordagem
ndo ¢é uma previsadao Unica (isto é, deterministica) das
variadveis de saida 416 (“v”), tais como temperaturas,
pressdes e vazdes. Em vez disso, os resultados desta
abordagem, tendo em conta todos os dados de entrada
disponiveis 404 (“d"”) e o) conhecimento acerca dos
parémetros modelares 408 (“p”), fornecem uma PDF que
reflete a probabilidade de diferentes valores das varidveis
de saida 416 (“wv”).

Uma PDF de interesse relacionada com a abordagem
prévia inclui uma PDF condicional posterior para a entrada
de dados de incerteza que adentram na equacdo de modelagem
do sistema de produgdo, apds ser feita uma medigdo das
variaveis de saida 416 (“v”). Usando uma abordagem
bayesiana, a PDF condicional posterior pode ser escrita da
seguinte forma: p(d, p | v) o« p(d, p) x p(v | d, p) (a
seguir designado Eqg. 2).

O lado esquerdo da Eg. 02 pode representar a PDF
condicional posterior caracterizando a incerteza nas
varidveis de entrada d e p, dada a totalidade da informacdo
disponivel em um dado momento (por exemplo, a observagdo de
um conjunto especifico de medidas vVv), gque é proporcional

(simbolo «) ao produto de uma PDF antecedente p(d, p) e
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uma funcdo de probabilidade p(v | d, p). A PDF antecedente
quantifica a incerteza da entrada de dados modelares d e p
antes de fazer medigdes do sistema, e ¢é limitada pelo
conhecimento geral do sistema de producao, incluindo
reservatérios, linhas de produgdo e os pogos e plataformas.
A fungdo de probabilidade caracteriza como bem de qualquer
escolha de d e p se ajusta aos dados medidos com respeito a
rede. A Eg. 2 fornece uma maneira de combinar: (1)
informagdo prévia por p(d, p), e (2) medigdes reais v via
p(v | 4, p).

As Figuras 7A-7D ilustram uma aplicagdo da Eqg. 2, e
fornecem um exemplo simplificado de um <calculo da
atualizacgédo da probabilidade Bayesiana computagédo
utilizando um modelo de sistema de produgcdo. Referindo-se
agora a Figura 7A, um modelo PIPESIM 700 para um uUnico poco
submarino com um “tie-back” 710 submarino de 4,8 km (6
milhas) de comprimento no interior de um “riser” 720 de 914
m (3000 ft) ¢ mostrado. Modelos gerados por outros
softwares de simulacdo de fluxo conhecidos na arte também
podem ser usados. Nesta modalidade representativa, a
presséao de entrada no separador é ajustada para
aproximadamente 345 kPa (50 psi) e vazdo de liquido é de
30.000 STDB/D. Estas duas varidveis deterministicamente
conhecidas podem ser incluidos no conjunto de varidveis de

entrada d do modelo PIPESIM mostrado na Figura 4 e Eqg. 2.
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Para manter a ilustragdo de Eg. 2 simples, este
exemplo pressupde © seguinte: (1) as varié&veis de entrada d
sdo conhecidos com certeza, e (2) h& apenas um uUnico
parédmetro de modelagem p desconhecido na Figura 4 e Eqg. 2.
Observe que a colocagdo de apenas um Unico parametro
modelar desconhecido pode ser considerado um caso néao
realistico, porque uma quantidade grande ndo realistica de
medigdo da incerteza deve ser considerado a fim de
conseguir niveis de incerteza gque sejam ilustrativos no
calculo Bayesiano de atualizacgéao. Em um caso mais
realistico onde as varidveis de entrada d ndo séo
conhecidos com certeza ou a variavel p reflete diversos
parémetros modelares desconhecidos, cada um dos paré@metros
pode se assumir em niveis menores e mais realisticos de
incerteza para conseguir o mesmo efeito. No entanto, com
varios pard@metros desconhecidos do modelo, o célculo
Bayesiano de atualizagd&o pode ser mais complexo e mais
dificil para ilustrar.

O Unico pardmetro modelar desconhecido é assumido
nesse exemplo ser o didmetro da linha de produgdo (o
didmetro da linha de producdo nesse exemplo € nominalmente
de 20,3 cm (8 polegadas)), mas pode variar ao longo da vida
do campo devido a formacdo de incrustagdes ou de outras
acumulagdes de sbélidos). Uma reducgdo no efetivo didmetro da
linha de produgdo pode induzir a pressdo a montante na

linha de produgdo a aumentar, como ilustrado no grafico 730
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mostrado na Figura 7B. O grafico 730 pode ser gerado usando
modelagem deterministica PIPESIM, ou qualquer outro
software de modelagem conhecido na arte. Nesse exemplo, a
pressdao a montante na linha de producd3o 735 marcada no
grafico 730 é a unica varidvel no conjunto de varidveis de
saida v do modelo PIPESIM mostrada na Figura 4 e Eq. 2.
Como as varidveis de entrada d (pressd3o de entrada
no separador e vazdo de liquido) sdo assumidas serem
conhecidas com certeza, a Eq. 2 pode ser simplificada como

segue:

pp | v) < p(p) x p(v | p) (a seguir referida como Eq. 2)a).

Isso fornece uma férmula pela qual a PDF
antecedente p(p) para p pardmetro p (aqui, o didmetro da
linha de produgdo) pode ser atualizado para se a PDF
condicional posterior p( p | v) para o didmetro da linha de
produgdo, condicionada na disponibilidade de uma medicdo da
incerteza da saida v do modelo (aqui, a pressdo a montante
na linha de producdo).

Para comegar, vamos definir a PDF precedente p(p)
para o diédmetro de linha de produgdo (ou seja, a PDF para o
didmetro da linha de produgdo antes que quaisquer medicgdes
sejam feitas). O didmetro da linha de producdo pode ser
nominalmente 20,32 cm (8 polegadas). No entanto, com o
passar do tempo existe a possibilidade da acumulacdo de

s6lidos na 1linha de produgdo e o didmetro efetivo sera
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menor que 20,32 cm (8 polegadas). Uma vez que a acumulacido
de sélidos reduz gradualmente o did&metro, valores de
diédmetro da linha de produgdo menores que 20,32 cm (8
polegadas) sdo mais provaveis de ocorrer como comparado a
valores de diametro de linha de produgd&o gue sejam muito
menores que 20,32 cm (8 polegadas).

Para captar esse comportamento, vamos supor gque a
PDF antecedente p(p) para o didmetro da linha de produgdo
tem uma forma exponencial, conforme ilustrado na Figura 7C,
e representado quantitativamente pela proporcionalidade
seguinte (agqui exp(-x) representa a funcdo exponencial e~
*Y: p(p) < exp {-(8-p)} para 0 < p < 8, sendo zero em caso
contrario. Referindo-se agora a Figura 7C, o céalculo
numérico da média e desvio padrdo para a PDF oferece a
estimativa precedente (antes das medig¢des) do didmetro da
linha de produgdo: 7,0 + 1,0 polegadas. Uma modalidade
representativa disso é mostrado no grafico 750.

Em seguida, a condicional PDF p(v | p) para a
pressdo a montante na linha de producgdo, condicionada ao
valor do didmetro p da linha de produgdo pode ser definida.
Para um dado valor de diadmetro p da linha de produgd@o o
modelo PIPESIM deterministico (ou seja, a relacdo marcada
no grafico 730 da Figura 7B) pode ser usado para calcular a
pressdo a montante. Esse resultado do modelo pode ser
indicado como M(p). A real pressdo v de manbmetro, entdo, é

representada como o valor calculado por PIPESIM mais zero-
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média (se o ruido aditivo de medigcdo ndo é zero-média, o
valor médio pode ser combinado com © modelo PIPESIM tal que
o ruido aditivo remanescente seja zero-média) ruido aditivo
da medigéao Gaussiana possuindo desvio padrao a4,

representado quantitativamente pela proporcionalidade:

p(v | p) « exp-{(v- M(p))/N20}?

Para ilustrar com um cédlculo especifico, suponha
gque a pressdo a montante na linha de produgdo seja medida
com um medidor de pressdo impreciso a 1450 + 30 psi
(conforme mencionado préviamente, a incerteza na medicgdo de
pressd@do é considerada alta porgue a colocagdo da to das
incertezas modelares dentro de apenas um uUnico parametro
modelar desconhecido é um caso muito ndo realistico). A PDF
posterior p(p | v) para o did&metro da 1linha de produgao
condicionado na medigcdo da incerteza da pressd@o a montante
na linha de producdo (Eg. 2a) é representado pela seguinte
proporcionalidade: p(p | v=1450) o exp{-(8-p)} x exp-
{(1450 - M(p))/ V20)?

Referindo a Figura 7D, o gréafico ilustra uma PDF
condicional posterior p(p | v) para o didmetro da linha de
producdo, dada uma medicdo ruidosa a medigdo de ruido da
pressdo a montante na linha de produg&o 1450 + 30 psia. O
grafico 770 mostra um grafico 780 da PDF condicional
posterior p(p | Vv) para o didmetro da linha de produgado

dada uma leitura v no mandmetro de pressdo 1450 = 30 psia.
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Note que, embora a PDF condicional posterior pareca ter a
forma de uma PDF Gaussiana, ela é notada ser ndo-simétrica
e a equagdo prévia demonstra que ela ndo é uma funcgédo
Gaussiana, e portanto, é calculada numericamente.

Uma vez que esta funcdo tenha sido calculada, a
média posterior e o desvio padrdo do didmetro da linha de
producdo podem ser calculados numericamente, para se chegar
a uma estimativa da incerteza para o diémetro efetivo da
linha de producdo de 7,2 * 0,2 polegadas. Note-se que
comparado com a estimativa prévia, o desvio padrdo da
estimativa do dié&metro da linha de produgido é um fator de 5
menor devido a disponibilidade da medigd&o ruidosa da
pressdo a montante na linha de producéo.

As férmulas de atualizagdo Bayesiana na Eg. 2 e 2a
podem ser aplicadas repetidamente com o passar do tempo e a
medida que outras medigdes sdo feitas da pressdao a montante
na linha de producdo. Em uma modalidade representativa, em
cada etapa de tempo, a PDF condicional posterior p(p | V)
para o di&metro da linha de produgdo (mostrado na Figura 7D
para a primeira etapa de tempo) se torna a nova PDF prévia
(isto ¢é, substitui a PDF mostrada na Figura 7C para a
primeira etapa de tempo).

Continuando com o exemplo da 1linha de producgéo
submarina mostrado na Figura 6, na pratica, a PDF
condicional posterior p(d, p | vVv) na Eg. 2 pode ser

calculada utilizando a totalidade das medigdes disponiveis.
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A PDF condicional posterior na Eg. 2 pode ser entéo
amostrada usando métodos de amostragem Monte Carlo (isto é,
valores (d, p) gerados randomicamente, com base na PDF
condicional posterior), e para cada valor de (d, p), o
modelo de sistema de produgdo na Eg. 1 é calculado, gerando
assim um perfil (P, T) operacional.

A repeticdo desse processo com amostragem Monte
Carlo gera uma colecgdo de perfis operacionais (P, T), como
ilustrado pelos perfis de 608 na Figura 6, e um conjunto
maior de simulag¢gdes Monte Carlo pode ser usado para gerar
uma PDF para (P, T) em cada ponto ao longo da linha de
producao que sejam todos restringidos com o dado
disponivel, que é discutido em vista da Figura 8 adiante.

A Figura 8 mostra um grafico 800 gque ilustra
envelopes de fase pressdo-temperatura com uma colecgdo
sobreposta de perfis operacionais posteriores amostrados de
forma probabilistica de acordo com uma modalidade da
presente inveng¢do. Os pontos 8041-c representam o dados (P,
T) nos correspondentes pontos relativamente aos pontos
102a-c, 506a-c, 606a-c nas Figuras 1, 5 e o,
respectivamente. Um envelope de fase 806a, um envelope
ceroso 806D, e um envelope hidrato 806c sdao também
mostrados na Figura 8.

As resultantes PDFs condicionais (P, T), como
ilustrado pela nuvem 808 na Figura 8 sdo indicativas da

incerteza final dos perfis operacionais de saida do modelo,
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com base na totalidade dos dados disponiveis em qualgquer
momento. Areas mais densas (mais escurecidas) da nuvem 808
representam perfis operacionais que sdo mais provaveis de
ocorrer, enquanto gque aras ménos densas (mais claras) da
nuvem 808 representam perfis operacionais que sdo menos
provaveis de ocorrer.

A disponibilidade de perfis de uma PDF condicional
posterior de (P, T) permite a incorporacdo direta da
incerteza e risco nas decisdes subsequentes acerca da
intervengéo na linha de producgao potencialmente
dispendiosas. Por exemplo, a PDF condicional posterior pode
ser usada para executar uma andlise de risco, ou para tomar
uma decisd@o econdmica de acordo com modalidades da presente
invengdo. Em um cendrio de exemplo, o gré&fico 800 mostra
qgque os perfis (P, T) que estdo completamente do envelope de
equilibrio hidrato 806c ndo formam hidratos. Se um operador
gquisesse estimar uma quantidade de investimento para
remediar ou proteger contra a formagcdo de hidratos, ele
deveria identificar as porcgdes da nuvem 808 gue atravessam
o envelope de equilibrio hidrato 806c, e ele pode
determinar qual acdo pode ser exigida para prevenir a
formacdo de hidrato em tais pontos. Por exemplo, quando
tais perfis operacionais s&o provaveis ocorrer, o operador
pode injetar fluidos ou produtos quimicos que possam inibir
a formacdo de hidratos. Outra opgdo é gue o operador possa

circular fluidos gquentes em tal perfil operacional, a fim
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de manter a temperatura do fluido acima da tem de formacéao
do hidrato durante os procedimentos operacionais, tais como
nas operac¢des de partida de pocos (fendmenos transitdrios).
Em contraste a uma distribuigcdo deterministica de perfis
operacionais 508 (P, T), uma distribuicdo probabilistica de
perfis operacionais 508 (P, T) permite que o operador
avalie cenadrios de intervencdo e tome as decisdes de cunho
econdmico com base na probabilidade de ~resultados
provavelis. Deve ser entendido que o que precede & meramente
um cenario exemplar, e que a PDF condicional posterior pode
ser usada para realizar andlise de risco e/ou tomar
decisdes econdmicas em relagéao a outras situacdes
conhecidas na técnica.

A Figura 9 ilustra um método 900 de modelagem de um
sistema de rede do pogo. Um sistema de producdo pode
incluir um ou mais pogos, uma ou mais redes de produgdo, ou
qualguer combinag¢do de um ou mais pogos e/ou uma ou mais
redes de produgdo. Em uma modalidade, um sistema de
produgdo pode incluir um ou mais modelos de instalagéo
situados na superficie. A totalidade ou parte do método 900
pode 1implementar modalidades representativas da presente
invengdo. O método 900 pode incluir um bloco 910 gque inclui
a criagdo de um modelo que representa um sistema de
produgcdo. O modelo pode incluir uma ou mais das entradas de
dados e pardmetros como nd&o deterministicamente conhecidos.

Deve ser entendido que uma ou mais das entrada de dados e
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parametros podem ser conhecidos deterministicamente. No
bloco 930, para os valores de entrada de dados e de
paradmetros que n&do sejam deterministicamente conhecidos,
uma incerteza prévia pode ser determinada utilizando uma
fung¢do da densidade probabilistica (PDF). O bloco 940 pode
se incluir considerando que uma das saidas do modelo seja
medida, e determinando a incerteza da medicdo usando uma
PDEF condicional. A determinacdo da 1incerteza das medicgdes
pode ser condicionada aos valores das entradas de dados e
dos parametros. O método 900 no bloco 950 pode incluir a
obtencdo de uma medicdo de uma das saidas de dados do
modelo. Em uma modalidade, a medigdo pode incluir uma
pluralidade de valores. O bloco 960 pode incluir utilizagéo
da PDF prévia, a medicdo, e a PDF condicional ©para
determinar uma PDF condicional posterior relacionada a pelo
menos uma das entrada de dados e parédmetros. O bloco 960
pode utilizar a regra de Bayes para calcular a PDF
condicional posterior. Em uma modalidade representativa, o
bloco 960 pode usar amostragem Monte Carlo para determinar
a PDF condicional posterior. Em uma modalidade, a PDF
condicional posterior pode ser usada para executar uma
andlise de risco ou para tomar uma decisdo econdmica, como
mostrado no bloco 970. O bloco 980 pode incluir o avango
para a proéxima etapa, e a utilizacdo da PDF condicional
posterior como a PDF antecedente da préxima etapa. Em uma

modalidade da presente invencdo, a utilizag¢do da PDF
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condicional posterior como a PDF antecedente da préxima
etapa compreende a determinacdo de uma PDF antecedente de
pelo menos uma das saidas de dados. O método 900 pode,
entdo, realizar trénsito entre os blocos 950, 960, 970 e
980 para uma ou mais etapas distribuidas no tempo.

A Figura 10 ilustra um representativo dispositivo
de computagdo 1000 que pode implementar vAarias técnicas
aqui descritas, e que podem ser representativas, no todo ou
em parte, dos elementos descritos. O dispositivo de
computagcdo 1000 é apenas um exemplo de um dispositivo de
computacdo e ndo se destina a sugerir qualquer limitacéo
gquanto ao ambito de wutilizacdo ou a funcionalidade do
dispositivo de computagdo e/ou suas possiveis arquiteturas.
Nenhum dispositivo de computacdo 1000 deve ser interpretado
como possuindo qualquer dependéncia ou exigéncia
relativamente a qualquer um ou combinacdo de compostos
ilustrados no dispeositivo de computagédo 1000
representativo.

O dispositivo de computagdoc 1000 pode incluir um ou
mais processadores ou unidades de processamento 1002, um ou
mais componentes de membéria e/ou de armazenamento 1004, um
ou mais dispositivos de entrada/saida (I/0) 1006, e um
barramento de distribuigdo 1008 gue permite que os diversos
componentes e dispositivos se comuniquem uns com o0s outros.
O barramento de distribuigdo 1008 pode representar um ou

mais de qualquer dos varios tipos de estruturas de
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barramento de distribuicdo, incluindo um barramento de
distribuigdo de memdéria ou um controlador de memdria, um
barramento de distribuicéao periférico, uma porta
aceleradora grafica, e um processador ou um barramento de
distribuicao local, utilizando qualqgquer uma de uma
variedade de arquiteturas de barramento de distribuicdo. O
barramento de distribuicdo 1008 pode incluir barramentos de
distribuicdo cabeados e/ou sem fio.

O componente de memdédria/armazenamento 1004 pode
representar um ou mais suportes informdticos. Componente
1004 pode incluir meios volateis (tais como memdria de
acesso randémico (RAM)) e/ou meios de comunicacdo nao-
volateis, (tal como Read Only Memory (ROM), memdéria flash,
discos oOticos, discos magnéticos, e assim por diante).
Componente 1004 pode incluir midia fixa (por exemplo, RAM,
ROM, uma unidade de disco rigido fixa, etc.), bem como uma
midia removivel (por exemplo, uma unidade de meméria flash,
um disco rigido removivel, um disco O6ptico, e assim por
diante).

Um ou mais dispositivos de entrada/saida de dados
1006 permitem a wum usudrio entrar com os comandos e
informagdes aos dispositivos de computacdo 1000, e também
permitir gque as informagdes sejam apresentadas ao usudrio
e/ou outros componentes ou dispositivos. Exemplos de
dispositivos de entrada de dados incluem um teclado, um

dispositivo de controle de cursor (por exemplo, um mouse),
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um microfone, um scanner, e assim por diante. Exemplos de
dispositivos de saida de dados incluem um dispositivo de
exibicdo (por exemplo, um monitor ou projetor), alto-
falantes, uma impressora, uma placa de rede, e assim por
diante.

Diversas técnicas podem ser descritas aqui, no
contexto geral de médulos de software ou programa.
Geralmente, o software inclui rotinas, programas, objetos,
componentes, estruturas de dados, e assim por diante gque
realizam determinadas tarefas ou executar determinados
tipos de dados abstratos. Uma implementacdo desses moédulos
e técnicas podem ser armazenados ou transmitidos através de
algum tipo de midia legivel por computador. midia legivel
em computador pode ser qualquer meio disponivel ou midia
gque pode ser acessado por um dispositivo de computacgdo. A
titulo de exemplo, e ndo de limitacdo, a midia legivel em
computador pode incluir “meios de armazenamento legiveis
por computador”.

“meios de armazenamento legiveis por computador”
incluem meios volateis e ndo volateis, removiveis e ndo
removiveis implementados em qualquer método ou tecnologia
de armazenamento de informacéao, tais como instrucdes
legivel em computador, estruturas de dados, os mdédulos do
programa, ou outros dados. Os meios de armazenamento
legiveis por computador incluem, mas ndo estdo limitados a,

RAM, ROM, EEPROM, memdéria flash ou tecnologia de membéria de
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outros, CD-ROM, disco digital versatil (DVD) ou de
armazenamento Oéptico outros, cassetes magnéticos, fitas
magnéticas, discos de armazenamento magnéticos ou outros
magnética dispositivos de armazenamento, ou qualquer outro
meio. gque pode ser usado para .armazenar a informacgdo.
desejada e que pode ser acessado por um computador.

Em uma modalidade, a midia de armazenamento legivel
por computador pode armazenar instrug¢des gque podem ser
executadas por um processador, a fim de implementar
técnicas descritas neste documento. Por exemplo, os meios
de armazenamento legiveis por computador podem armazenar
instrugdes que, quando executadas por um processador, podem
implementar aspectos do método 900 mostrado na Figura 9.

Embora apenas umas poucas modalidades
representativas tenham sido aqui descritas em detalhes,
aquele usualmente versado na técnica irad facilmente notar
que muitas modificagdes sdo possiveis nas modalidades
representativas sem se afastar materialmente das inovadoras
orienta¢des e vantagens da presente invencao. Por exemplo,
as modalidades da presente invengédo podem estar
relacionadas aos modelos transientes bem como a modelos em

estado estacionéario.
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- REIVINDICACOES -

1. METODO DE MODELAGEM DE UM SISTEMA DE PRODUCAO,
caracterizado por compreender:

criar um modelo deterministico que representa o
sistema de produgdo, o modelo compreendendo uma ou mais
entradas de dados e parametros que nao sao
deterministicamente conhecidos, e uma ou mais saida de
dados;

utilizar uma fung¢do de densidade probabilistica
prévia para determinar uma incerteza relacionada a um
primeiro de pelo menos um da entrada de dados e pardmetros
gue ndo sdo deterministicamente conhecidos;

obter uma medigdo relacionada a uma primeira das
salidas de dados, onde a primeira das saida de dados ¢é
assumida ter uma incerteza de medigdo gque é determinada
utilizando uma funcgéao de densidade probabilistica
condicional, e em que a funcdo de densidade probabilistica
condicional é condicionada em pelo menos um da entrada de
dados ou parémetros que ndo sd&o deterministicamente
conhecidos; e

determinar uma funcdo de densidade probabilistica
posterior da primeira de pelo menos um da entrada de dados
e parédmetros gue ndo sdo deterministicamente conhecidos
usando a funcdo de densidade probabilistica prévia, a
medicéao, e a funcao de densidade probabilistica

condicional.
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2. Método, de acordo <com a reivindicagao 1,
caracterizado por adicionalmente compreender uma
pluralidade de etapas temporais, e ainda compreender:

utilizar uma primeira funcéao de densidade
probabilistiéa posterior -de- uma primeira etapa temporal da
pluralidade de etapas temporais como a fungdo de densidade
probabilistica prévia quando da determinac¢do da densidade
probabilistica posterior de uma segunda etapa temporal da
pluralidade de etapas temporais.

3. Método, de acordo com a reivindicacéao i,
caracterizado por adicionalmente compreender realizar uma
analise de risco com base na fungdo de densidade
probabilistica posterior.

4, Método, de acordo com a reivindicacé&o i,
caracterizado por a determinacdo da fungdo de densidade
probabilistica posterior compreender gerar de forma
randdémica a funcdo de densidade probabilistica posterior
com base no primeiro de pelo menos um da entrada de dados e
pardmetros que ndo sdo deterministicamente conhecidos.

5. Método, de acordo com a reivindicacdo 4,
caracterizado por a geracgdo de forma randdmica da fungdo de
densidade probabilistica posterior compreender utilizar
amostragem Monte Carlo para determinar a funcdo de
densidade probabilistica posterior.

6. Método, de acordo <com a reivindicacdo 1,

caracterizado por o modelo ser escolhido a partir de um
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grupo consistindo de modelos transientes e/ou modelos em
estado estacionério.

7. Método, de acordo com a reivindicacao 1,
caracterizado por adicionalmente compreender produzir uma
tomada de decisdo econbmica com base na densidade
probabilistica posterior.

8. MEIO LEGIVEL POR COMPUTADOR POSSUINDO UM
CONJUNTO DE INSTRUCOES LEGIVEIS POR COMPUTADOR NELE
RESIDENTES, <caracterizado por essas instrugdes, quando
executadas, realizarem atos que compreendem:

criar um modelo deterministico que representa o
sistema de produgdo, o modelo compreendendo uma ou mais
entradas de dados e parametros que nao 530
deterministicamente conhecidos, e uma ou mais saida de
dados;

utilizar wuma funcdo de densidade probabilistica
prévia para determinar wuma incerteza relacionada a um
primeiro de pelo menos um da entrada de dados e parametros
gque nao sao deterministicamente conhecidos;

obter uma medig¢do relacionada a uma primeira das
saidas de dados, onde a primeira das saida de dados ¢é
assumida ter uma incerteza de medigcdo que ¢é determinada
utilizando uma funcéo de densidade probabilistica
condicional, e em que a fung¢do de densidade probabilistica

condicional é condicionada em pelo menos um da entrada de



10

15

20

25

dados ou paréametros que nao sdo deterministicamente
conhecidos; e

determinar uma fungcdo de densidade probabilistica
posterior da primeira de pelo menos um da entrada de dados

e parédmetros gque ndo sao deterministicamente conhecidos

usando a fungdo de densidade probabilistica prévia, a
medigédo, e a funcgéao de densidade probabilistica
condicional.

9. Meio 1legivel por computador, de acordo com a
reivindicacgéao 8, caracterizado por adicionalmente
compreender uma pluralidade de etapas temporais, e ainda
compreender:

utilizar uma primeira funcéao de densidade
probabilistica posterior de uma primeira etapa temporal da
pluralidade de etapas temporais como a fungédo de densidade
probabilistica prévia quando da determinacdo da densidade
probabilistica posterior de uma segunda etapa temporal da
pluralidade de etapas temporais.

10. Meio legivel por computador, de acordo com a
reivindicag¢do 8, caracterizado por os atos adicionalmente
compreenderem realizar uma andlise de risco com base na
fun¢do de densidade probabilistica posterior.

11. Meio legivel por computador, de acordo com a
reivindicagdo 8, caracterizado por a determinac¢do da funcgao
de densidade probabilistica posterior compreender gerar de

forma randémica a funcdo de densidade probabilistica
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posterior com base no primeiro de pelo menos um da entrada
de dados e parédmetros que ndo sdo deterministicamente
conhecidos.

12. Meio legivel por computador, de acordo com a
reivindicagdo 11, caracterizado por a geracdo de forma
randémica da funcdo de densidade probabilistica posterior
compreender utilizar amostragem Monte Carlo para determinar
a funcdo de densidade probabilistica posterior.

13. Meio legivel por computador, de acordo com a
reivindicagdo 8, caracterizado por o modelo ser escolhido a
partir de um grupo consistindo de modelos transientes e/ou
modelos em estado estacionério.

14. Meio legivel por computador, de acordo com a
reivindicacéao 8, caracterizado por adicionalmente
compreender produzir uma tomada de decisdo econdmica com
base na densidade probabilistica posterior.

15. DISPOSITIVO DE COMPUTACAO, caracterizado por
compreender:

uma memdria;

um ou mais processadores operacionalmente acoplados
a memdria;

funcionalidade operdvel ©por processadores para
executar um método, em gque o método compreende:

criar um modelo deterministico que representa o
sistema de produgdo, o modelo compreendendo uma ou mais

entradas de dados e parémetros que nao s&o
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deterministicamente conhecidos, e uma ou mais saida de
dados;

utilizar wuma fungdo de densidade probabilistica
prévia para determinar uma incerteza relacionada a um
primeiro de pelo menos um da entrada de dados e parametros
que ndo sdo deterministicamente conhecidos;

obter uma medi¢do relacionada a uma primeira das
saldas de dados, onde a primeira das saida de dados é
assumida ter uma incerteza de medigdo gque ¢é determinada
utilizando uma funcgéo de densidade probabilistica
condicional, e em que a funcdo de densidade probabilistica
condicional é condicionada em pelo menos um da entrada de
dados ou parametros gque ndo sdo deterministicamente
conhecidos; e

determinar uma funcdo de densidade probabilistica
posterior da primeira de pelo menos um da entrada de dados

e paradmetros gue ndo sdo deterministicamente conhecidos

usando a funcdo de densidade probabilistica prévia, a
medicao, e a funcéao de densidade probabilistica
condicional.

16. Dispositivo de computacgdo, de acordo com a
reivindicacgéo 15, caracterizado por adicionalmente
compreender uma pluralidade de etapas temporais, e ainda
compreender:

utilizar uma primeira funcgao de densidade

probabilistica posterior de uma primeira etapa temporal da
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pluralidade de etapas temporais como a fungido de densidade
probabilistica prévia quando da determinacdo da densidade
probabilistica posterior de uma segunda etapa temporal da
pluralidade de etapas temporais.

17. Dispositivo de computacdo, de acordo com a
reivindicacdo 15, caracterizado por adicionalmente realizar
uma analise de risco com base na fungdo de densidade
probabilistica posterior.

18. Dispositivo de computagdo, de acordo com a
reivindicacdo 15, <caracterizado por a determinagdo da
funcao de densidade probabilistica posterior compreender
gerar de forma randdémica a funcgéo de densidade
probabilistica posterior com base no primeiro de pelo menos
um da entrada de dados e parametros que nao s&o
deterministicamente conhecidos.

19. Dispositivo de computagdo, de acordo com a
reivindicacdo 18, caracterizado por a geragdo de forma
randémica da funcdo de densidade probabilistica posterior
compreender utilizar amostragem Monte Carlo para determinar
a funcido de densidade probabilistica posterior.

20. Dispositivo de computacdao, de acordo com a
reivindicacdo 15, caracterizado por o modelo ser escolhido
a partir de um grupo consistindo de modelos transientes

e/ou modelos em estado estacionério.
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FIG. 10
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- RESUMO -
METODO DE MODELAGEM DE UM SISTEMA DE PRODUGAO, MEIO LEGIVEL
POR COMPUTADOR POSSUINDO UM CONJUNTO DE INSTRUCOES LEGIVEIS

POR COMPUTADOR NELE RESIDENTES, E DISPOSITIVO DE COMPUTAGAO

Modalidades da presente invencdo incluem um método
que inclui a criagdo de um modelo deterministico que
representa um sistema de produgdo. O modelo pode incluir
uma ou mais entradas de dados e paradmetros gque n&do séao
deterministicamente conhecidos, e uma ou mais saidas de
dados. A fungdo de densidade probabilistica prévia pode ser
usada para determinar o nivel de incerteza prévia, e uma
medida relacionada com a primeira das saidas de dados pode
ser obtida. O método pode também incluir a determinacdo de
uma funcdo de densidade probabilistica posterior usando a
fungcdo de densidade probabilistica prévia, a medida, e uma
fungcdo de densidade probabilistica condicional. Modalidades
da presente invengdo também incluem um meio legivel por
computador dotado com um conjunto de instru¢des legiveis
por computador nele residente as quais, gquando executadas,
realizam atos compreendendo o método mencionado.
Modalidades da presente invencgéao incluem ainda um
dispositivo de computag¢do gque inclui uma memdéria, um ou
mais processadores operacionalmente acoplados a memdria e
funcionalidade operavel por processadores para executar o

método mencionado.
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