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1. WPROWADZENIE

Wiasciwe okreslenie zasobow geologicznych ztoza weglowodoréw we wcezesnej fazie
rozpoznania jest istotnym zagadnieniem wplywajacym na proces projektowania sposobu
zagospodarowania ztoza. Niepewnos$¢ zwiazana z oszacowaniem zasobow wplywa bezpo-
$rednio na decyzje ekonomiczne. We wczesnej fazie zagospodarowania ztoza, gdy na ztozu
znajduje si¢ jeden odwiert lub dwa, ilo$¢ informacji ztozowej jest zazwyczaj ograniczona
i niewystarczajaca. Do analizy danych mozliwe sa rozne podejscia wykorzystujace odmienne
narzedzia analizy, takie jak:

— metody deterministyczne,

— modelowanie stochastyczne,
— logika rozmyta,

— algebra przedziatowa.

Metody deterministyczne bazuja gtéwnie na technikach interpolacyjnych i prowadza
do znacznego wygtadzenia rozkladu parametréw ztozowych przy calkowitym pominigciu
analizy niepewnosci uzyskanych wynikow. Jedna z najpopularniejszych metod modelowania
stochastycznego bazujacego na metodach probabilistycznych jest symulacja Monte Carlo.
W metodzie tej zasoby obliczane sa najczgsciej na podstawie metody wolumetrycznej, lecz
wszystkie parametry ztozowe traktowane sg jako zmienne losowe przy zatozeniu, iz znane sa
ich rozktady prawdopodobienstwa. Zastosowanie tej metody do okreslania zasobéw w warun-
kach niepewnosci i ryzyka jest szeroko omawiane w literaturze [1, 4, 7, 8]. W trakcie obliczen
generuje si¢ zbidr realizacji szukanej wielko$ci (w tym przypadku zasobdw) utworzony na
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podstawie wartosci losowych parametrow ztozowych uzyskanych z ich funkcji rozktadu
prawdopodobienstwa. W rezultacie uzyskuje si¢ krzywa skumulowanego rozktadu prawdopo-
dobienstwa. Jest to metoda bardziej realistyczna od podejscia deterministycznego, stosowana
w warunkach ryzyka i pozwalajaca okresli¢ prawdopodobienstwo uzyskanych wynikow, lecz
w przypadku matej ilosci danych wejsciowych wiarygodna analiza statystyczna zmiennych
reprezentujacych wlasnosci ztozowe z wyznaczeniem ich rozktadu prawdopodobienstwa jest
niemozliwa. W takich przypadkach zazwyczaj stosuje si¢ rozktady trojkatne, ktore moga
znaczaco odbiega¢ od rzeczywistych rozktadow i wypaczaé uzyskane wyniki.

Metody oparte na teorii logiki rozmytej i algebry przedzialowej moga okazaé sig uzyteczne
w przypadku, gdy metody probabilistyczne nie zapewniaja wiarygodnych rezultatow. Zastosowanie
metody logiki rozmytej do okreslania zasobow z16z weglowodorow zaprezentowane zostato w pra-
cy [9]. Algebra przedzialowa obecnie znajduje zastosowanie w rozwiazywaniu zagadnien migdzy
innymi z zakresu ekonomii, telekomunikacji i systemow automatycznego sterowania procesami
[2]. Ze wzgledu na swoja specyfike moze okazac si¢ rowniez przydatnym narzedziem w rozwiazy-
waniu zagadnien zwiazanych z analiza z16z weglowodorow. Istnieja pewne podobienstwa migdzy
analiza oparta na logice rozmytej i algebrze przedzialowej [3]. Zaleta analizy przedzialowe;j jest
mozliwos$¢ zastosowania tej metody przy bardzo stabym rozpoznaniu ztoza. Uzyskane rezultaty
maja forme przedziatu, ktory pozwala na podjecie decyzji o dalszym zagospodarowaniu ztoza,
e¢dy mamy do dyspozycji dwa scenariusze: pesymistyczny i optymistyczny.

W algebrze przedziatowej, gdy obliczana jest liczba A z granica catkowitego blgdu
B jako aproksymacja nieznanej liczby X, gdzie |X — 4] < B, to X zawsze lezy w przedzia-
le [4 — B, A + B] i przedzial ten oznaczony jako [a, b] jest zbiorem liczb rzeczywistych
{x 1 a <x < b} [5]. Zdegenerowane przedzialy w postaci [a, a] sprowadzaja si¢ do liczby
rzeczywistej. Podstawowe operacje matematyczne na interwatach przyjmuja postac [6]:

la,b] +[c,d]=[a + ¢, b +d] (1
[a,b] —[c,d]=[a—d, b+ c] (2)
[a, b] - [c, d] = [min(ac, ad, bc, bd), max(ac, ad, bc, bd)] 3)

jezeli 0 € [c, d], to:

(@b, 0 [L 1
[C,d]_[a,b] |:d,Cj| (4)

W przypadku interwatéw zdegenerowanych, arytmetyka przedzialowa sprowadza si¢
do arytmetyki liczb rzeczywistych, dlatego tez arytmetyke¢ przedzialowa mozna rozumied
jako uogolnienie arytmetyki liczb rzeczywistych. Ponadto dziatania takie jak dodawanie
i mnozenie interwatow sa taczne i przemienne, lecz prawo rozdzielno$ci mnozenia wzgledem
dodawania nie zawsze jest spelnione w arytmetyce przedziatowej. Poniewaz przedziat jest
réwniez zbiorem liczb rzeczywistych, zaleznos¢ taczaca dodawanie i mnozenie przedziatow
przedstawi¢ mozna w postaci [6]:
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I-J+K)cI-J+IK (5)

gdzie /1, J, K sa interwalami.
Prawo rozdzielnosci mnozenia wzgledem dodawania jest spetnione, gdy ¢ jest liczba
rzeczywista, wtedy:

t-(J+)=t-I1+t-J (6)

Jesli J 1 K zawieraja wylacznie liczby rzeczywiste o tym samym znaku, czyli JK > 0,
wtedy znak zawierania w rOwnaniu 5 moze zostaé zastapiony przez rOwnos¢.

Powyzsze zasady powoduja, iz obliczenia algebry przedzialowej nie zawsze sa bezpo-
$rednie, jednakze potaczenie ich z metodami obliczen stosowanymi w inzynierii zlozowej
pozwala wykorzysta¢ niepelne dane ztozowe, z uwzglgdnieniem ich zmiennosci w uzyska-
nych rezultatach.

2.  ZASTOSOWANIE ALGEBRY PRZEDZIALOWEJ
DO SZACOWANIA ZASOBOW

Metoda objgtosciowa okreslania zasobow z16z weglowodordow jest wceiaz stosowana
w przypadku z16z w poczatkowym stadium rozpoznania glownie ze wzgledu na swoja
prostote. W metodzie tej wykorzystywane sa podstawowe parametry ztozowe, lecz bezpo-
srednie deterministyczne podej$cie do obliczen obarczone jest zazwyczaj znacznym btedem
zwiazanym z niepewnos$cia danych wejsciowych. W zwiazku z tym czgsto wykorzystuje
si¢ symulacj¢ Monte Carlo w celu wyeliminowania tej niedogodnoéci. Jednakze rowniez
w przypadku tej metody niezbedny jest na tyle obszerny zbor danych, aby mozliwe bylo
obliczenie rozkladow prawdopodobienstwa dla parametrow ztozowych traktowanych jako
zmienne losowe. W przypadku analizy przedziatowej do wykonania obliczen wystarczajacy
jest tylko zakres wykorzystywanych zmiennych, a uzyskany wynik ma forme¢ zbioru repre-
zentujacego mozliwe rezultaty.

W pracy przedstawiono zastosowanie algebry interwatowej do okreslenia zasobow ztoza
gazu. Uzyskane rezultaty poréwnano z wynikami symulacji Monte Carlo.

Zaleznos¢ okreslajaca zasoby gazu w postaci przedziatowej dla zloza wielohoryzonto-
wego przedstawi¢ mozna w postaci:

v [A]-[H,]-[®,][Sg,]
61=2, [Bg,] :

Wszystkie parametry ztozowe w rownaniu 7 maja forme przedziatow. W tabeli 1 przedsta-
wiono dane wejsciowe dla przyktadowego zloza wykorzystane do zilustrowania zastosowania
algebry przedziatowej w okreslaniu zasobow gazu ziemnego. Jest to ztoze wielohoryzontowe
znajdujace si¢ na Bliskim Wschodzie, w bardzo wczesnej fazie rozpoznania. Charakteryzu-
je si¢ znaczna niejednorodnos$cia wlasnosci ztozowych zaré6wno migdzy horyzontami, jak

(M
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i w ich obrgbie. Ze wzgledu na stan rozpoznania (trzy odwierty przy znacznym obszarze
i niejednorodnosci) informacja ztozowa jest bardzo uboga, co nie pozwala na przeprowadze-
nie szczegodtowej analizy zmiennosci podstawowych parametrow ztozowych. We wstepnej
dokumentacji geologicznej ztoza okreslony zostal zakres zmienno$ci parametrow, lecz zbidr
danych nie byt wystarczajacy do przeprowadzenia pelnej analizy statystycznej. Widoczny
jest znaczny rozrzut wyznaczonych wartosci parametréw ztozowych spowodowany niejed-
norodno$cia i rozmiarem ztoza.

Tabela 1
Dane wejsciowe dla algebry przedzialowej
. . . Wsp.
Hory- P0w1ef(zr§£m1a 4 Porowato$¢ @, % | Miazszos¢ H, m Nasycer;: gazem objgtosciowy
zont Bg
min. maks. min. maks. min. maks. min. maks. min. maks.
1 206,0 | 2145 0,4 1,5 33 55 0,2 0,85 0,0032 | 0,0035
2 137,2 142,8 5,7 9,4 12 13 0,2 0,95 0,0032 | 0,0035
3 93,1 96,9 0,8 2,8 61 69 0,2 0,85 0,0032 | 0,0035

Do obliczen z wykorzystaniem symulacji Monte Carlo konieczne sg dodatkowe dane
pozwalajace okresli¢ rozktad prawdopodobienstwa zmiennych. W prezentowanym przykta-
dzie, ze wzgledu na matq ilo$¢ dostgpnych danych ztozowych, przyjgto trojkatny rozktad
prawdopodobienstwa dla wszystkich zmiennych, co jest powszechna procedura w przypad-
ku braku mozliwo$ci okreslenia rzeczywistych rozktadéw. Dodatkowo okreslono wartosci
najbardziej prawdopodobne dla przyjetych rozktadow zmiennych losowych (tabela 2). War-
tosci minimalne i maksymalne przyjeto takie same jak w analizie przedziatowe;j (tabela 1).
Tak przyjete typy rozktadow, ze wzgledu na maty zbiér danych uniemozliwiajacy dokladne
obliczenia statystyczne, moga znaczaco wptywac na wyniki uzyskane za pomoca symulacji
Monte Carlo, ktére moga okazaé si¢ mato wiarygodne.

Tabela 2

Dodatkowe dane dla symulacji Monte Carlo

Powierzchnia Porowatos¢ Miazszo$é Nasycenie gazem Wsp. objgtosciowy
Horyzont A4, km? ®, % H,m Sg Bg
Wartosci najbardziej prawdopodobne
1 210,3 1,3 40,8 0,45 0,0034
2 140,0 7,7 12,3 0,58 0,0034
3 95,0 1,5 63,8 0,45 0,0034
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Obliczenia z wykorzystaniem algebry przedzialowej daja wynik w postaci zakresu
mozliwych zasobow, natomiast symulacja Monte Carlo daje rozktad prawdopodobienstwa
zasobow, jednakze uzyskany wynik silnie zalezy od przyjetych rozktadow prawdopodobien-
stwa dla danych wejsciowych. W tabelach 3 i 4 przedstawiono wyniki obliczen. Obliczenia
z wykorzystaniem algebry przedzialowej wykonano, wykorzystujac wzor 7. Ta sama zaleznos¢
zostata wykorzystana do wygenerowania rozktadu prawdopodobienstwa zasobow z uzyciem
symulacji Monte Carlo.

Tabela 3
Wyniki obliczen z wykorzystaniem algebry przedziatowej
Horyzont MGin. Méks Punkt s’rodkoowyxprzedzia’ru
10° m’ 10° m’ 107
1 1,55 47,00 24,28
2 5,36 51,79 28,57
3 2,60 49,73 26,16
Tabela 4
Wyniki symulacji Monte Carlo
Horyzont Min. G Maks. G Srednia Odch. st. Asymetria | Sptaszczenie | Mediana
10° m? 10° m? 10° m? 10° m? - - 10° m?
1 2,46 40,35 14,32 5,32 0,58 0,13 13,72
2 7,08 46,11 22,70 6,52 0,18 —-0,40 22,51
3 3,36 43,28 15,53 5,75 0,73 0,44 14,71

Na rysunku 1 przedstawiono graficzne pordwnanie wynikow analizy.

Rezultaty analizy interwatowej w przedstawionym przypadku daja szerszy zakres
mozliwych zasobow w porownaniu z wynikami symulacji Monte Carlo (rys. 1.). Uzyskane
w tej formie rezultaty moga by¢ interpretowane w dalszej analizie jako dwa scenariusze:
pesymistyczny przy przyjeciu dolnej granicy przedzialu i optymistyczny przy jego gor-
nej granicy. W przedstawionym przykladzie stosunek wyznaczonych za pomoca analizy
przedzialowej zasobow ,,optymistycznych” do ,,pesymistycznych” zmienia si¢ migdzy
10 a 30, co $wiadczy o bardzo stabym rozpoznaniu ztoza (zblizony rozrzut maja rowniez
wartosci minimalne i maksymalne z symulacji Monte Carlo). Punkt srodkowy przedziatu
reprezentuje $rednia arytmetyczna skrajnych warto$ci wyznaczonych zasobow. Wartosci
srednie uzyskane z symulacji Monte Carlo sa nizsze od punktu srodkowego interwatu, co
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oznacza, ze symulacja stochastyczna w przedstawionych przypadkach daje rezultaty zani-
zone w porownaniu z analiza przedzialowa. Rezultaty symulacji stochastycznej silnie zaleza
od rozktadéw prawdopodobienstwa danych wejsciowych przyjetych do obliczen. Przyjecie
niewlasciwych parametréw moze prowadzi¢ do biednych rezultatdw. Rezultaty analizy
interwatowej nie daja informacji na temat prawdopodobienstwa uzyskanych wynikow, lecz
w przypadku matej ilo$ci danych metoda ta moze okaza¢ si¢ jedyna mozliwa do uzycia. Jej
podstawowa zaleta jest to, ze daje mozliwos¢ dokonania szybkiej analizy we wczesnej fazie
zagospodarowania ztoza.
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Rys. 1. Zestawienie wynikow analizy interwatowej i symulacji Monte Carlo

3. PODSUMOWANIE

W przypadku rozwiazywania wielu zagadnien z zakresu inzynierii ztozowej analiza
interwatowa moze okaza¢ si¢ bardzo przydatnym narzgdziem, zwlaszcza wowczas gdy infor-
macja o ztozu jest uboga i zastosowanie innych technik obliczeniowych wiaze si¢ z ryzykiem
znacznego btedu. Glowna zaleta tej metody jest jej prostota. W przeciwienstwie do metod
probabilistycznych rezultaty analizy interwatowej pokazuja nam zakres zmiennosci szuka-
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nego parametru bez szacowania prawdopodobienstwa jego wystapienia. W zwiazku z tym
caly zbior otrzymany w wyniku takiej analizy traktowac¢ nalezy jako warto$ci mozliwe do
uzyskania, natomiast wartosci skrajne mozna interpretowac jako scenariusze pesymistyczne
1 optymistyczne, co w przypadku zt6z we wczesnej fazie rozpoznania umozliwia podjgcie
dalszych decyzji dotyczacych ich zagospodarowania. Metoda ta moze znalez¢ zastosowanie
w przypadkach, gdy zbiory danych wejsciowych sa zbyt male, aby wykonaé analize sta-
tystyczng i wyznaczy¢ rozktady prawdopodobienstwa. W przypadku wystarczajacej ilosci
danych celowe staje si¢ stosowanie metod probabilistycznych.
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