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Introduction

= Contexte
= Analyse des incertitudes en ingénierie des réservoirs

= Objectifs principaux

= Propagation des incertitudes des entrées sur les sorties du
simulateur

= Analyse de sensibilité: quantifier l'influence des paramétres d'entrée
sur les sorties

= Problemes
= Simulateur colteux en temps de calcul a haute dimension
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Well and Flow

seismic - Simu@_t\ion

data Geological model : 5y
Facies, porosity, N
permeability W\
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Problematique
lllustration sur simulation réservoir

Kr Pc
o Lo S
il 9
|
| ;g S
# L :{ "m._._-‘.
| | (( L f;
SR8 : Lt t.':'i’l il
L1 | J -
BRI
[ ._‘:‘
Ir N
FS b Y/ .F"
Pl A
_! ! .ﬁ.‘j et

Cumulé d'huile (10° m?)

Ces incertitudes sont-
elles influentes sur les
prévisions de
production?

3500 4000

Comment quantifier cet

_;:- B nnovation

Energie
Environnement



enjeux

= Modéle de simulation impliquant un grand nombre de parameétres
incertains : *'

= Parametres liés au gisement
= Géomeétrie du réservoir : épaisseur, limites,
force d'aquifére, présence de falille, etc.

= Remplissage du réservoir : plusieurs milliers de
mailles a renseigner en propriétés pétrophysiques (porosite,
permeéabilité)
= Propriétés des fluides eau/huile/gaz : niveau des contacts entre les
fluides, viscosité, saturations, PVT
= Interactions roches/fluides : perméabilités relatives
= Capacité d'un fluide a se déplacer génée par la présence d’un autre fluide

= Puits & production : Indice de productivité (IP), effet pariétal (skin)
Modification de la perméabilité aux abord du puits - lié au forage

Innova tion
Energie
Environnement
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Surface de réponse

Introduction

m Considérons le modele ;

m Le probleme de la régression statistique conS|ste a analyser
l'influence des parametres d'entrés X ER%ur la sortie Y

Dy
Dy




Surface de reponse

Régression et regularisation

m f(x) est approchée selon le principe des moindres carrés
regularisé

J(f)= D (= F(x))* + A p(f)

El
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Surface de reponse

Régression et regularisation

m f(x) est approchée selon le principe des moindres carrés
regularisé

JOf) - @yl FG A p(F)

fonction de colt quadrathue

J

adequation du modele aux données




Surface de reponse

Régression et regularisation

m f(x) est approchée selon le principe des moindres carrés
regularisé

JOf) - @yl £ kA ()

S

fonction de colt quadrathue terme de régularisation

U U

adéquation du modéle aux données| |restreint I'espace des fonctions




ANOVA

Definition :

m La décomposition ANOVA exprime la sortie f(x)EF comme un
développement exact, ou tronqué, de fonctions de variables
d'entrée X:

fx)= fo+2f<x>+ N x> Fa (XX x )+t fy (XX,

l=i< j=d l=i< j<k=d

Ou fo est une constante

m L’unicité de cette décomposition est assurée par les conditions :

1
J Fi i eoxddx, =0 Vk=lis  YVipni} C{L,..d}




SS-ANOVA (Wahba 1990)

m Dans le cadre de l'utilisation d’'un modele a splines de lissage
ANOVA (SS-ANOVA), on suppose que f;(x ;) € HY ot HY est
un espace Hilbertien a noyau reproduisant (RKHS) et admettant la
décomposition orthogonal:  HY” = {1} ® H"”

m Ainsil'espace RKHS F' s’écrit comme le produit tensoriel :

F = éH(” _ {1} @[éﬁ<j>}@[@(ﬁ<j> ®ﬁ(k))]@...
j=1 j=1

j<k
m Généralement le développement de F' est tronqué

m Selon 'ordre d'interaction considéré, on réécrit I'espace [’ sous la

forme : q
F={1}® {@1 F,
Y=

Ci-dessus g dépend de la dimension du modele et des
interactions considérees




SS-ANOVA (Wahba 1990)
Exemple

m Pour un modele a 2 parametres d’entrés, la déecomposition
ANOVA du modéle f(x)EF est:

f(X) = fo + fl(x1) + fz(xz) + f12(x1ax2)
m Avec
F = é)lHu') _ {1} DH D H?® @ [(ﬁ(l) ® ﬁm)]
={1}@F1 @ F, ®F,



COSSO (Lin 2006)

Définition

m Pour f(x)eFlaprocéedure COSSO minimise :
—E(yl F(x)y +A22HP 7.

o AvecP f la prOJectlon orthogonale def sur F

= Une formulatlon équivalente qui est plus facile a resoudre
numériquement et qui revient a trouver 8 et f(x)E F minimisant :

—E{y, Fx)Y + A E(e) HP fH +v29

Sous la Contramte H >0

o f est sous la forme:

f(x)=b+icl.29yKy(ti,x) ifé\
i=1 y



COSSO (Lin 2008)

Définition

m Pour f(x)eFlaprocedure COSSO minimise ;
—E(y, G+ 223

= Avec P, f la prOJectlon orthogonale def sur F,

m Une formulatlon équivalente qui est plus facile a resoudre
numériquement et qui revient a trouver 0 et f(x)EF minimisant :

%i{yi —f(xi)}2 HA 2(6"/)_1“PV ij +v26},

=

= ]. y l y
Sous la contrainte 8, =0 \I ‘
/ Constante Parametre de
positive réegularisation

0 f est sous la forme:

f(x)=b+20529y1(7’(1},x) .



Algorithme du COSSO

m Paramétres a estimer (b,Hy ,¢,) de f(x)=h+ Zc,.ZHyKV(ti,x)

Par la minimisation de :lz{yi - fx)) )\,OE(HY)_I
n i=1 14

P, szF + VEH},
! Y
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Algorithme du COSSO

m Paramétres a estimer (b,Hy ,¢,) de f(x)=h+ Ec,.zeyKV(t,.,x)
i=1 y

Par la minimisation de :lz{yi - fx)) AOE(BY)'I
n i=1 4

P, szF + VEHY
! Y

m  Algorithme:

Pour Qy fixé
minly -f i +nic K, ¢
c,b

étape1
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Algorithme du COSSO

m Paramétres a estimer (b,Hy ,c;) de f(x)=b+ Ec,.zeyKy(t,.,x)
i=1 y

2
+ VE Hy
ky
Y

Par la minimisation de :lz{yi - f(Xi)}z
noa

m  Algorithme:
Pour 6, fixe
mlnHy /IH +nkye’ K\ec

f=K,c-bl \ 'fé\
K@ = EHyKy I/ nnnnnn tion

Energie




Algorithme du COSSO

m Paramétres a estimer (b,Hy ,c;) de f(x)=b+ EciEByKy(ti,x)
i=1 y

Par la minimisation de :li{yi — f(X,-)}z + AOE(Hy)‘IHPy sz + vEQy
s Y i Y

m  Algorithme: aveccetb

de l'étape 1
Pour @, fixé >
KH

mlnHy /IH +nke

f=K,c-bl \ 'fé\
K@ = E 0)/ Ky I/ navation




Algorithme du COSSO

m Paramétres a estimer (b,Hy ,c;) de f(x)=b+ EciEByKy(ti,x)
i=1 y

Par la minimisation de :li{yi - f(X,-)}z + AOE(By)‘IHPy sz + vEHY
s Y i Y

m Algorithme: vec c et b
de I'étape 1
Pour 6, fixé >
0
mlnHy /IH +nke K\ec 5. 6, =0 ,Eey <M
14

étape2: Algorithme du Garrote non
négatif (Breiman1995)

f = KQC - bln .E\
K@ = E 0)/ KJ/ I/ Inno.va_tion




Algorithme du COSSO

m Paramétres a estimer (b,Hy ,c;) de f(x)=b+ EciEByKy(t,.,x)
i=1 y

Par la minimisation de :li{yi - f(X,-)}z + AOE(Hy)‘luPy sz + vEGy
s y fr y

z=y-(1/2)nA,c-bl,
aveccetb

de l'étape 1 -~ :
Pour 6, fixé > mm\ﬁ Do,

+ni.c K
mlnHy/lH & s.C @7/ $6, <M
étape2: Algorithme du Garrote non
négatjf (Breiman1995)

f = KQC - bln .E\
K@ = E 0)/ KJ/ DV — Kyc I/ nnnnnn tion

m  Algorithme:




Algorithme du COSSO

m Paramétres a estimer (b,Hy ,c;) de f(x)=b+ EciEByKy(t,.,x)
i=1 y

Par la minimisation de :li{yi - f(xl.)}2 + AOE(Hy)‘luPy sz + vEGy
s y i y

z=y-(1/2)nA,c-bl,
aveccetb

de I'étape 1 -~ -
Pour 6, fixé > mm\ﬁ Do,

min|y - i ne K e y 2‘9 =M
\ y
,?\)/ec lesg, de étape2: Algorithme du Garrote non
[étape 2 négatif(Breiman1995)

f = KQC - bln .E\
K@ = E 0)/ KJ/ DV — Kyc I/‘ nnnnnn tion

m  Algorithme:




Algorithme COSSO

m L’'étape 1:

2
+nAe K ¢
n

m;nHY ~f

est un probleme d’optimisation quadratique pouvant étre
résolu par des méthodes linéaires

m L'étape 2
. 2
min|z-D0|,  s.c 6,20, 36, <M

correspond a un probleme d’optimisation quadratique
sous contrainte linéaire pour lequel il existe plusieurs
techniques de résolution

22

H.-




Algorithme de COSSO

m Dans le cas d’'un modeéle a haute dimension g > 7 les
algorithmes testés se sont avéres couteux en temps de
calcul et moins fiables

= On introduit un algorithme itératif qui aboutit a une
solution parcimonieuse car elle permet d'obtenir des
estimations nulles pour certains 0,

2

H .-




Algorithme iteratif

= Soit g>0tel que ?Lmax(DTD)Sa
= Pour a=1

= Reésoudre = Reésoudre

, SC YoM min|z - Do
Equivaut a (Daubechieys 2004) Equivaut a (Bertero 1998)

[6[’”” =5,(61 + D" (2 - De[k]))] [G[k”] = P,(0" + D' (z- DH["]))]

Ou §,(x)=sgn(x)(jx|-v)_ (fonction  Ou P, le projecteur sur le cone réels
de seuillage doux) " positifs (ensemble convexe)

" S.C 60,20

m@in”Z - D6

eeeeeee
nnnnnnnnnnnnn



Algorithme iteratif

Définition :

2

» S0US 6 20 etE@V <M
14

s Résoudre meln||l -Do

Conduit a (pour a =1)

[ o =5, (P.(6+ D" (v - Do) ]

A4

Ou S, (x)= sgn(x)(|x| - v) (fonction de seuillage doux)
Et P_le projecteur sur le cone réels positifs (ensemble convexe)

nnnnnnnnnnnnn



Estimation des hyper-parametres
Validation croisee stratifiee K-fold-CV :

m Partition de 'ensemble E des données en K sous ensembles E,,....E,

m Estimation de A,;:
m  Minimisation de l'erreur de predlctlon

V() =— E > = ()

w=1(x;.y; )EE,,

Ou f(w)mlnlmlse

> - rool + 43R o

n (xi Vi )%EW
m EstimationdeV:
®  Minimisation de l'erreur de prédiction :
K

vy ==Y S - 70w

w=1(x;.y; )EE,,
ou f( )mlnlmlse

eeeeee
nnnnnnnnnnnn
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Application

m  Application de la méthode sur des cas analytiques et un cas
reservoir

m Définition du critére de la qualité de prédiction :

UNY (£t f(t))
var(f(1,))

02=1-




Application : Cas Analytique

= Modele de Sobol a 8 parametres (Saltelli 2000)

Tel que : a; ={0,1,2,4.5,99,99,99,99}

Q2 n=600
COSSO 0.99

Sur 1000 points de confirmation



Application : Cas Analytique

= Modele de Sobol a 8 parametres (Saltelli 2000)

Xz\»/ K/ 1
X1Xzﬂ}?/ / X,
&«




Application : Cas Analytique

= Modele de Morris a 20 parametres (Saltelli 2000)

20

20 20 20
Y = /30 + 2 /310)1- + E ﬁi,jwia)j + E ﬁi,j,lwiijl + ﬁi,j,l,swiijlws
i=

i<j i<j<l i<j<l<s
Tel que
{2x (1.1X, (X, +0.1)-0.5) pour j =3,5,7
. =

/ 2x(X,-0.5) sinon

p.=20 pour i=1,..,10
/)’i’j =-15 pouri,j=1,...,6
| B.y=-10 pouri,ji=1,.5

ﬁi,j,l,s =5 vpourijls=1,...,4 I



Application : cas analytique

m Les dix premiers parametres sont influents :

m Les six premiers ont une influence significative principalement di a leurs
interaction

m Les quatre autres sont influents grace a leurs effets principaux

n=150 n=300
COSSO 0.82 0.93
Krigeage 0.83 0.89

H.-

Sur 1000 points de confirmation




Application : Cas Analytique

= Modele de Sobol a 25 parametres (Saltelli 2000)

L 4x. -2+a.
-T2
Tel que : a;={0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,99,....99}
e ~ N(0,0%)
SNR=5:1
n=150 n=300 n=450
COSSO 0.38 0.69 0.76

Krigeage 0.26 0.60 0.67 _
Sur 1000 points de confirmation I/E -



Application : Cas Analytique

= Modele de Sobol a 25 parametres (Saltelli 2000)

2 4x. -2+ a.
f<x>=1j]1‘ ’M‘] e
Tel que : a;={0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,99,....99}
e ~N(,0%)
SNRe=51 {SNR = Va(rjzf) J

n=150 n=300 n=450
COSSO 0.38 0.69 0.76

Krigeage 0.26 0.60 0.67 _
Sur 1000 points de confirmation I/E -
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Application : Réservoir synthéetique

m Basé sur un champ réel
m 6 puits de production
m La présence d'un aquifere ne nécessite

pas le forage d'injecteurs

Tops

2339 2347 2355 2363 2371 2379 2387 23985 2402 2411

Q

2000

m Modéle d’'une des sorties du simulateur

a 27 parametres

Q2 100
COSSO 0.82
Krigeage 0.72

Sur 1000 points de confirmation

4000

800 1600 2400 3200
I I I

PUNQS XY plane 1
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Perspectives

m  Amélioration de I'estimation des hyper-parametres
m Accéléeration de la convergence de l'algorithme itéeratif

m Utilisation du COSSO pour effectuer I'analyse de sensibilité: calcul
des indices de sensibilité a partir des coefficients de noyaux

m Extension de la méthode aux réponses fonctionnelles (/.e. cumulé
d'huile en fonction du temps)




