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RESUMO

BOVOLENTA, Humberto Diniz. Valor da Informagdo Incorporando Flexibilidade Operacional.
Campinas: Faculdade de Engenharia Mecénica, Universidade Estadual de Campinas, 2010. 124

p. Dissertacdo de Mestrado.

No inicio do desenvolvimento do campo, muitas dividas sobre o modelo estrutural do
reservatorio ainda persistem, sendo necessdria a mitigacao desta e do risco antes da proposicao do
plano final de desenvolvimento do campo. A mitigacdo das incertezas e riscos pode ser feita de
duas maneiras: através de informacdes adicionais e flexibilidade operacional, porém ambas
possuem limitacOes. As informacdes possuem valor dentro de um projeto até o ponto onde as
vantagens obtidas pelas informacdes ao projeto ndo compensam o seu custo de aquisicdo. A
flexibilidade pode ser impraticavel pela impossibilidade de alteracdes praticas nas estratégias ou
nas facilidades, quando essas ja estdo em operagdo. O valor da informacdo (VDI) e flexibilizacao
(VDF) sdo recursos capazes de quantificar a relevancia das informagdes e flexibilizacOes para
reduzir o risco do projeto, como demonstrado pela metodologia proposta por Xavier (2004). No
entanto, essa metodologia considera estratégias fixas de producdo e um elevado nimero de pogos
secos nos casos sem informagdo, que impactam sensivelmente o valor da informacao,
superestimando-o. Desta forma, o objetivo deste trabalho é aprimorar a metodologia de
quantificacdo do VDI, com a implementacdo de um processo automatizado assistido de selecdo e
otimizacdo de estratégia, incorporando flexibilidade operacional ao projeto, através da reducao do
nimero de pogos secos e dimensionamento mais preciso de estratégias de producao e facilidades.
A metodologia € aplicada em dois casos: o primeiro caso onde o Unico atributo incerto € o
modelo estrutural, voltado para validar a metodologia automatizada de otimizacao e selecdo da
estratégia de producdo; o segundo exemplo possui quatro atributos incertos e a metodologia foi
aplicada de forma completa. Os resultados indicam que na fase inicial do desenvolvimento, o

dimensionamento mais apurado das estratégias e facilidades de producdo possui impacto direto

xi



no valor monetdrio esperado do projeto, que se reflete no VDI e na andlise de risco, o que

aumenta a precisao e valor destas ferramentas em projetos com alto grau de incertezas associadas.

Palavras-Chave

Valor da Informacao, Flexibilidade Operacional, Avaliacdo e Desenvolvimento, Andlise de

Risco, Estratégia de Producao, Incertezas Geoldgicas.
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ABSTRACT

BOVOLENTA, Humberto Diniz. Value of Information Incorporating Operational Flexibility.
Campinas: Faculdade de Engenharia Mecénica, Universidade Estadual de Campinas, 2010. 124

p. Dissertacdo de Mestrado.

At the beginning of field development, many questions regarding the reservoir structural
model still remain and it is necessary to mitigate this uncertainty and associated risk before the
final field development plan proposition. Mitigation of risks and uncertainties can be done in two
ways: through additional information acquisition and operational flexibility, but both have
limitations. Information has value within a project up to the point where the benefits obtained do
not outweigh its acquisition cost. Flexibility may be not viable due to the impossibility of
practical changes in the production strategies or in the facilities when these are already in
operation. The value of information (VOI) and value of flexibility (VOF) are resources capable of
quantifying the relevance of information and flexibilities in reducing project risk, as
demonstrated by the methodology proposed by Xavier (2004). However, this methodology
considers fixed production strategies and a high number of dry wells, which significantly impact
the value of information, overestimating it. Thus, the objective of this project is to improve this
methodology through the implementation of an assisted automated process for strategy selection
and optimization, incorporating operational flexibility to the project by reducing the number of
dry wells and through a more accurate dimensioning of the production strategies and facilities.
The methodology is applied to two cases: the first, where the only uncertain attribute is the
structural model, aimed the validation of the automated methodology; the second case has four
uncertain attributes and the methodology was applied in a more complete way. The results
indicate that, in the initial phase of development, the more accurate design of the production
strategies and facilities has a direct impact on the expected monetary value of the project, which
is reflected in the VOI and in the risk analysis, increasing the accuracy and the value of these

tools in projects with a high degree of associated uncertainty.
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1. INTRODUCAO

As atividades de exploracdo e producdo (E&P) de petréleo em campos maritimos sdao
consideradas de alto risco por envolver elevados investimentos em cendrios complexos com
grande quantidade e diversidade de incertezas associadas, que podem influenciar de forma
positiva ou negativa no retorno produtivo e financeiro dos campos. As incertezas econdmicas,
tecnoldgicas e geoldgicas se destacam como aquelas que mais impactam os projetos de E&P,
especialmente na fase de desenvolvimento dos campos, onde o nivel de incertezas é mais baixo

que na fase de exploragdo, entretanto as decisdes de investimento sdo mais criticas.

Independente da fase de execucdo do projeto, o risco gerado pelas incertezas criticas
sempre estd presente e, em maior ou menor grau, € inerente a exploracdo e a producdo de petréleo
(Hayashi, 2006). Desta forma, é necessario buscar meios de reduzir tanto as incertezas quanto os
riscos, com o objetivo de maximizar o retorno financeiro dos projetos. O conhecimento prévio do
impacto das incertezas agregadas ao projeto € fundamental, bem como o uso de recursos que
possibilite analisar e escolher as melhores op¢des de investimento, com o objetivo de tornar os

processos decisorios menos subjetivos.

As incertezas geoldgicas sao estudadas neste trabalho devido a grande influéncia no cédlculo
do volume de hidrocarbonetos in situ e no fator de recuperacdo, principalmente na fase de
avaliacdo e inicio do desenvolvimento dos campos, quando sdo determinantes na escolha da
estratégia de producdo e das facilidades a serem utilizadas durante a vida do campo. Outra
caracteristica importante sobre as incertezas relacionadas ao modelo geoldgico € que muitas delas
podem ser mitigadas através de informacdes adicionais mediante investimento ou flexibilidade
operacional (Hayashi, 2006), que possibilita adiar decisdes, permitindo modificacdes na
estratégia apds eventos futuros. Sdo exemplos de flexibilidade operacional: pocos inteligentes,

desenvolvimento por médulos e aumento da capacidade de produgao.

A aquisi¢do de informagdes em projetos de E&P inicia-se na fase de exploracdo, onde
diversos métodos diretos e indiretos sdo utilizados principalmente para localizar e delimitar o

reservatorio. Neste ponto, as informagdes coletadas possuem um alto valor por reduzir grande
1



parte das duvidas relacionadas ao reservatdrio e fornecem subsidios para analisar a viabilidade
econOmica de exploracdo das jazidas. Assim, a andlise de risco na fase exploratdria estd

relacionada principalmente a abandonar ou seguir com os projetos (Demirmen, 1996).

Em campos recém-descobertos, na fase de avalia¢do ou inicio da fase de desenvolvimento,
com muitas incertezas, € comum ndo haver uma defini¢do exata do tamanho do reservatdrio. A
indefinicdo dessas dreas ou extrapolacdo das caracteristicas estruturais de uma por¢do conhecida
do reservatdrio para essas dreas pode resultar em estratégias de explotacdo equivocadas, gastos
desnecessdrios, grandes prejuizos ou desenvolvimento subdtimo, quatro fatores indesejaveis em

projetos de E&P de petréleo.

Neste momento do desenvolvimento, a adi¢do de informagdes é fundamental para reduzir
as duvidas geoldgicas e estruturais do reservatorio remanescentes da fase de exploragdo. A
perfuracdo de novos pogos exploratorios, o uso de perfilagem ou mesmo levantamentos sismicos
3D sdo possiveis fontes de informacdo a serem utilizadas para mitigar a incerteza € o risco,
fornecendo informacdes completas ou incompletas a respeito dos atributos geoldgicos incertos.
Essas informacdes sdo utilizadas com o objetivo de melhorar a estratégia de producdo e servem
como subsidio para a andlise de risco; portanto, é possivel tirar mais proveito da informacdo do

que na fase exploratéria, onde a decis@o consiste em abandonar ou ndo o projeto.

Entretanto, na fase de desenvolvimento, a decisdo de reinvestir em novas informacoes
frente aos beneficios que essas possam trazer ao projeto ndo € trivial, sobretudo pela queda
gradual do valor da informacdo nas fases posteriores a fase de exploracdo. Com o aumento do
nimero de informacdes, o seu valor cai até o ponto onde o custo de aquisi¢do torna-se maior que
os seus beneficios, ndo sendo mais vantajoso obté-las. Assim, € necessdria uma forma de
quantificar a relevancia da sua aquisicdo, passando pelo célculo probabilistico do retorno

financeiro da informacao.

Um critério econdomico bastante utilizado em processos decisorios € o calculo do valor da
informacao (VDI), que permite estimar o valor médximo a ser pago pela informacao, para que os
beneficios agregados ao projeto sejam maiores que os custos. Embora seja conceitualmente
simples, a quantificacio do VDI é complexa e requer algumas simplificacOes para viabilizar o

Pprocesso.



Uma metodologia confidvel de quantificacdo de VDI na fase de desenvolvimento do campo
foi proposta por Xavier (2004), através de métodos probabilisticos de analise de atributos incertos
para quantificagao do risco nesses investimentos, através da andlise do valor monetario esperado

(VME), uso da arvore de decisdo e modelos representativos.

1.1 Motivacao

Na metodologia supracitada, o autor ressalta que o valor da informacgdo adicional €
dependente de trés fatores: do grau de incerteza presente na caracterizacdo do reservatorio, da
representatividade da informagdo e da opg¢do de flexibilizagdo. Entretanto, € observado nio s6
nesse trabalho, mas em outros da literatura (Begg et al, 2002; Portella et al., 2003) e em
softwares comerciais', que a op¢do de flexibilizacdo é poucas vezes levada em conta na andlise

de risco por ser considerada baixa ou mesmo inexistente em campos maritimos.

Devido as dificuldades encontradas na alteracdo das estratégias de recuperacdo e das
facilidades durante o curso de execu¢do do projeto, se estabelece para os diferentes cendrios -
pessimista, provavel e otimista - estratégias fixas e Gtimas de explotacdo, independente do
atributo incerto a ser analisado. No entanto, se o modelo estrutural é incerto no inicio do
desenvolvimento, criam-se situacdes onde o reservatorio € parcialmente conhecido através de um
poco pioneiro, por exemplo, com grande possibilidade de alteracdes futuras na estratégia do
projeto devido a possibilidade de regides secas adjacentes. Em situacdes como essa, onde ha
muitas incertezas envolvidas, é necessdrio considerar alguma flexibilidade operacional na andlise

de risco e principalmente no célculo do VDI, conforme se pretende mostrar neste trabalho.

O exemplo a seguir ilustra a escolha da estratégia de produgdo na andlise de risco

tradicional e a abordagem proposta por este trabalho.

A Figura 1.1 mostra o modelo estrutural do reservatério e as possiveis estratégias de
producdo para cada cendrio incerto. No simulador de fluxo, foi definido para o modelo pessimista
uma estratégia otimizada com oito pocos, para o modelo provavel foi encontrado um nimero
6timo de 16 pogos e para o modelo otimista, 24 pogos, dispostos em uma configuragdo do tipo

five-spot.

" Como o Cougar® da Beicip-Franlab e o UNIPAR® desenvolvido pelo Unisim-Unicamp.
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- Barreira de Transmissibilidade
- Modelo Pessimista
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Il + [ +[ ] Modelo Otimista

Figura 1.1. Modelo estrutural do reservatorio e a estratégia 6tima de producdo para os
cendrios incertos.

Inicia-se o desenvolvimento do campo com as informagdes disponiveis até o momento. O
modelo pessimista conta com: 0 po¢o pioneiro, a informagdo correta sobre o modelo estrutural
pessimista, a estratégia otimizada para o modelo e a incerteza nos modelos estruturais adjacentes.
O 1nicio da perfuracdo dos pogos da estratégia pessimista ocorre sem problemas e ha indicios da
continuidade do reservatdrio. Neste caso, a perfuracdo de um novo poco na regido provavel pode
indicar a existéncia de petrdleo; fato esse que ndo ocorre. Para manter a modelagem do problema
coerente com o problema fisico, o correto seria adicionar o custo da perfuracdo deste poco seco
no investimento do campo e optar entre a perfuracdo de outro poco na regido otimista, para
eliminar a ddvida, ou ndo prosseguir com a perfuracdo de novos pogos, j4 que ha grande

possibilidade de encontrar outra regido seca.

Entretanto, na metodologia tradicional de andlise de informacgdo e risco, observa-se que as
estratégias otimizadas para os modelos provdvel e otimista sdo aplicadas no cédlculo de VDI,
mesmo se essas regides forem consideradas secas, o que proporciona um superdimensionamento
da estratégia de producdo. Desta forma, se a regido provavel for considerada seca, todos 0s pogos

das estratégias provavel e otimista alocados nestas regides sdo considerados secos e
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acrescentados ao investimento, o que influencia de forma moderada ou pouco significativa a
andlise de risco (por isso, € algumas vezes negligenciado), mas afeta consideravelmente o VDI,

segundo o exemplo a seguir.

O valor da informagdo consiste na diferenca entre os valores monetarios esperados com
(VME()) e sem informagdo (VMEg)). Supde-se inicialmente que 0 VME¢; é US$ 100 milhdes e o
VMEg; é de US$ 80 milhdes. O VDI resultante € igual a US$ 20 milhdes. No caso de um pequeno
acréscimo de 5% no valor com informagao e um decréscimo de 3% no valor sem informacao
resultam em um VDI igual a US$ 27 milhdes. Assim sendo, essas pequenas variacdes nos VME
resultam em uma diferencga final de 35% no VDI, fato que justifica o ajuste o nimero final de

pocos para cada cendrio incerto.

No entanto, com o ajuste do nimero de po¢os nos cendrios incertos, € importante destacar a
mudanca no foco das perdas na quantificacdo do VDI. Na abordagem tradicional, as perdas no
caso sem informacdo s@o localizadas no equivoco quanto ao nimero de pogos secos do modelo, o
que leva a um superdimensionamento da estratégia de producdo. Nesta metodologia, como se
propde a correcdo do numero de pocos nos modelos estruturais, as perdas do projeto estdo
localizadas no sub ou superdimensionamento da plataforma de producio, com impacto direto no

investimento do projeto.

Outro fator importante a ser considerado quando hé divida sobre o tamanho do reservatério
no processo de quantificacdo do VDI € a necessidade de definicdo da estratégia de produgdo para
um grande numero de modelos, o que € invidvel na prética, segundo Xavier (2004). A utilizagdo
de um processo manual de otimizacdo pode ser invidvel pela grande quantidade de estratégias a
serem otimizadas, pelo tempo e esforco computacional empregado e pela demanda de
simplificacdes no processo. Logo, um processo automatizado € necessario para diminuir o tempo
e esforco computacional, além de obter maior rendimento da informagdo frente ao processo
manual, pois com um maior nimero de simulagdes e com um processo de otimiza¢do melhor,

mais preciso torna-se o valor da informagao.

Contudo, apenas o processo automatizado pode levar a situacdes onde o valor da
informacdo é equivocadamente calculado, pois ndo incorpora flexibilidade operacional na

implantacdo da estratégia de producdo. No caso especifico do VDI relacionado com diferentes



modelos estruturais, a incorporacdo dessa flexibilidade pode ser importante, principalmente a

relacionada com o ndmero de pogos para cada modelo otimizado.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é aprimorar a metodologia de cdlculo do VDI proposta
por Xavier (2004), considerando flexibilidade operacional ao processo de tomada de decisdo,
relacionada com o ajuste do nimero 6timo de pogos em cada cendrio, o que nao foi feito em
publicacdes anteriores. No entanto, a aplicacio de um processo manual de flexibilidade
operacional demanda grande tempo e esforco, pela necessidade de selecao e otimizacdo de um

elevado ndmero de estratégias, o que leva a necessidade de adequar o processo.

Desta forma, propde-se como objetivo secunddrio uma metodologia automatizada e
assistida de selecdo e otimizagdo de estratégias de produgdo através de um algoritmo, com o
proposito de integrar simulacio de fluxo e andlise econdmica para garantir a qualidade da solugdo

encontrada, pois o cdlculo do VDI € bastante dependente do processo de otimizagao.

1.3 Organizacao da Dissertacao

Este trabalho estd dividido em sete capitulos. No Capitulo 1 é apresentada uma breve

introducao sobre o tema proposto, apresentando as motivacdes e objetivos deste trabalho.

No Capitulo 2, € apresentada a fundamentacdo tedrica e conceitos importantes relativos ao
tema proposto, necessdrios para o entendimento do texto, como valor presente liquido, anélise de

risco e incertezas, valor monetério esperado e arvore de decisdo.

O Capitulo 3 apresenta a revisdo de trabalhos da literatura que serviram como referéncia
para a elaboragdo desta dissertacdo, destacando-se os temas referentes ao valor da informacgao e

estratégia de producao.

O Capitulo 4 apresenta a elabora¢do da metodologia proposta por este trabalho e quais os

passos que devem ser seguidos para a sua utilizacao.



O Capitulo 5 detalha os dados utilizados para anélise e os modelos de reservatério onde a

metodologia do capitulo anterior foi aplicada, com o intuito de validé-la.

No Capitulo 6, sdo apresentados e detalhados os resultados obtidos apds a aplicagdao da
metodologia em dois exemplos, um mais simples para validar a metodologia e o outro que
contempla o processo completo de quantificacio do valor da informacdo. A qualidade dos

resultados € analisada e uma discussio € feita.

O Capitulo7 traz as conclusdes sobre esta dissertacdo e sugestdes para trabalhos futuros.



2. CONCEITOS E FUNDAMENTA CAO TEORICA

Neste capitulo, sdo abordados alguns conceitos introdutérios para o entendimento das
etapas futuras do trabalho, como valor presente liquido, andlise de risco e incertezas, valor
monetdrio esperado e arvore de decisdao. No entanto, caso o leitor possua familiaridade com esses

temas, recomenda-se avangar para o capitulo seguinte.

2.1 Valor Presente Liquido (VPL)

A escolha da infraestrutura de produ¢cao de um campo pode ser feita de diversas maneiras,
pois muitos fatores sdo passiveis de mudanga dentro de um projeto, como por exemplo, a escolha
da plataforma, tipos e quantidades de pocos a serem perfurados, forma de explotagdo dos
recursos etc. Isso tem impacto direto nos custos de implantacdo e no retorno financeiro do campo,
resultando em vdrias alternativas de investimento a serem analisadas. Como essas alternativas sao
consideradas excludentes, onde a aceitacio de uma opg¢do implica na rejeicdo das demais, é

necessario utilizar um critério de escolha do melhor investimento.

Viérios indicadores técnico-econdmicos podem ser utilizados na andlise do investimento
(Neves, 2005) como, por exemplo, o retorno sobre investimento (ROI), a taxa interna de retorno
(TIR), N, atualizado, beneficio custo, valor atual equivalente (VAE) etc. Porém, o valor presente
liquido (VPL) é o mais importante e aplicado na selecao de projetos, sobretudo em cendrios com
baixa incidéncia de incertezas e risco, pois facilita a interpretacdo dos resultados nos processos de
tomada de decisao, indicando o potencial de criacdo de valor do projeto. Na forma basica, o VPL
consiste na conversdao dos valores dos fluxos de caixa futuros para uma quantidade equivalente
no presente, através de uma taxa de desconto, também chamada de taxa minima de atratividade
(que representa o retorno minimo esperado pelos financiadores do projeto). Quanto maior essa

taxa, menores os fluxos de caixa do projeto, resultando na diminui¢do do VPL.

A férmula utilizada para o seu célculo é dada pela Equagdo 2.1:
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onde: VPL - valor presente liquido;
r - taxa de desconto ou taxa de atratividade;
FC; - fluxo de caixa no instante t;
t - periodo de tempo considerado.

A Figura 2.1 mostra um esquema de fluxo de caixa tipico de exploracdo e produgdo de

petréleo.
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Figura 2.1. Fluxo de caixa de um projeto (Ravagnani, 2008).

Xavier (2004) ressalta que o VPL € o valor presente liquido necessario para que, a uma taxa
minima de atratividade do mercado, uma aplicacao financeira, em um determinado periodo, tenha
a mesma lucratividade que o empreendimento analisado em questdo. No caso da andlise de
exploragdo de pogos de petrdleo, as simulacdes fornecem valores futuros de receitas e custos

associados. O lucro liquido transportado para o tempo atual com a taxa de atratividade do
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mercado corresponde ao VPL, que seria o valor necessario para que uma aplicagdo financeira

com esta taxa, durante 0 mesmo tempo, proporcionasse 0 mesmo retorno.

De acordo com Ravagnani et al. (2009), o VPL € definido como a diferenca entre receitas e
custos, ambos atualizados a uma taxa de desconto, a qual € no minimo, igual ao custo de capital
da empresa. Desta forma, de maneira simples, se o VPL for positivo significa que o projeto sera

lucrativo. Caso contrdrio, o investidor terd prejuizo, sendo melhor a rejeicdo do projeto.

Outra forma adotada pelas empresas para garantir a viabilidade de projetos com incertezas
€ através da estipulacdo de um preco de robustez, ou seja, um prego conservador do barril de
petréleo, que permite a verificagdo da viabilidade do projeto frente a um preco conservador no

longo prazo.

2.2 Analise de Risco e Incertezas

A escolha por um investimento em um cendrio sem incertezas € uma tarefa simples, onde a
melhor opcdo é aquela que proporciona maior retorno ao investidor. Apesar desta condi¢do ser a
ideal para o investidor, ela ndo é comum na realidade e o problema ainda é mais complexo em
investimentos intensivos de capital. A partir do momento em que o resultado final € passivel a
incertezas, havendo possibilidade de perdas, é preciso utilizar recursos para guiar o investidor na
definicdo da melhor opcdo de investimento, levando em consideragdo as possiveis escolhas, suas

probabilidades de ocorréncia e seus respectivos resultados, sejam eles lucros ou prejuizos.

A andlise de risco (AR) pode ser considerada como um quadro para a tomada de decisdes
em ambientes de risco e incerteza. A origem histdrica e as primeiras nocdes sobre AR, também
chamada de anélise de decisdo, podem ser parcialmente atribuidas aos estudos probabilisticos e
matematicos de Pascal, Laplace e Bernoulli nos séculos XVII e XVIII (Suslick & Schiozer,
2004). Entretanto, a concepg¢ao da teoria aplicada nos dias de hoje foi desenvolvida em 1960 em
universidades norte-americanas, a partir das ideias de utilidade (valores relativos dos possiveis
resultados de uma decisdo), probabilidade e estatistica e suas combinacdes nas nogdes de valor

esperado e da utilidade subjetiva esperada (Evans, 2000).

As aplicacOes deste conceito sdo universais e amplamente difundidas em diversos setores

de negécios. Em projetos de E&P de petroleo, ferramentas de analise de risco passaram a ser
11



utilizadas ja na década de 1960 estimuladas pelas diversas dificuldades nas descobertas de jazidas
de hidrocarbonetos (Xavier, 2004). Na década seguinte, a andlise de risco passou a ser seriamente
aplicada as decisdes de exploragao (Newendorp & Schuyler, 2000), passando a ser um recurso
indispensdvel na quantificacdo das incertezas e reducdo do risco. Segundo os autores, a andlise de
risco aplicada atualmente pode ser resumida por uma série de passos:
e Definir possiveis resultados que podem ocorrer para cada uma das possiveis
decisOes, ou alternativas;
e Avaliar lucros ou prejuizos para cada resultado;
e Determinar ou estimar a probabilidade de ocorréncia de cada possivel resultado;
e Computar o lucro médio ponderado, onde os fatores de ponderacdo sdo as
respectivas probabilidades de ocorréncia de cada resultado. Esse lucro médio

ponderado € o critério comparativo usado para aceitar ou rejeitar a alternativa.

Mian (2002) afirma que o propdsito da andlise de risco € ajudar o tomador de decisdo a
pensar sistematicamente sobre problemas complexos e melhorar a qualidade das decisdes
resultantes, minimizando as consequéncias de se obter um resultado desfavordvel. O autor
ressalta que, sob condicdes incertas, uma boa decisdo € uma decisdo légica — baseada na
aplicacdo de técnicas quantitativas (estratégias logicas e consistentes que incorporam os efeitos
do risco e das incertezas), combinada com métodos de andlise informal (como experiéncia e

julgamento dos profissionais envolvidos no projeto) e as informagdes coletadas durante o projeto.

A curva de risco € a técnica quantitativa mais empregada pelos gerentes para visualizar as
possibilidades de retorno financeiro ou produtivo do projeto. Através da disposi¢do decrescente
dos valores da funcdo-objetivo com as probabilidades associadas acumuladas plotados em um
gréfico, € possivel verificar e avaliar os riscos agregados ao projeto para um determinado periodo

de tempo de producio.

A Figura 2.2 mostra um exemplo da curva de risco, considerando o VPL como fung¢ao-
objetivo. Os percentis de probabilidade de ocorréncia Py, Psy € Pgy, sdo os mais utilizados para

mostrar o retorno da func@o-objetivo na presenga de incertezas.
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Probabilidade Acumulada

VPL ($)

Figura 2.2. Curva de risco para a fung¢do-objetivo VPL e seus percentis Py, Pso, Pgp (modificado
de Xavier, 2004).

Schuyler (2001) destaca que a andlise de risco € utilizada para reduzir a probabilidade e o

impacto de certa ameaca e aumentar a probabilidade e o impacto de uma oportunidade.

Incerteza e risco sdo conceitos proximos, mas distintos na andlise de decisdo. Essa
proximidade pode levar muitas vezes a um emprego equivocado de ambos, como sindnimos, por

exemplo, sendo comum nos trabalhos referentes a andlise de risco a delimitag¢do destes conceitos.

Silva & Costa (2009) referem-se ao conceito de incerteza como a impossibilidade de se
definir o valor exato de uma varidvel e o risco, no contexto na industria de E&P de petrdleo, esta

relacionado com o impacto das incertezas associadas a um projeto.

Suslick & Schiozer (2004) consideram que o risco envolve o tamanho do investimento no
que diz respeito ao or¢amento, o ganho ou a perda potencial e a probabilidade do
resultado. Incerteza refere-se a variabilidade dos parametros ou atributos, considerando ainda a

probabilidade que cada condi¢@o pode existir ou ocorrer.

De acordo com Saputelli ef al. (2008), enquanto a incerteza estd relacionada a variacdo de
parametros que afetam uma avaliacdo, o risco estd relacionado com a probabilidade de um
cendrio adverso ocorrer, um fracasso subsequente e seus custos associados. O autor justifica que

a incerteza gera o risco e a oportunidade e, portanto, sem incerteza, nao ha risco.
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Apesar da grande variedade de defini¢des e discussdes, o conceito de incerteza utilizado
neste trabalho corresponde a falta de informacao sobre atributos, sobretudo os geolégicos, cujos
valores ndao podem ser obtidos com precisdao. As incertezas inerentes aos atributos afetam
diretamente a previsdo de produgdo proporcionando dividas quanto a recuperacdo dos
hidrocarbonetos, influenciando a estratégia de producdo e o retorno financeiro do projeto. A
andlise das incertezas de producgdo e do retorno financeiro, associadas com o processo decisorio
de escolha da estratégia de produgdo, sdo fatores importantes para quantificar o risco e gerenciar

decisoes na fase de desenvolvimento.

As incertezas determinam o risco existente no projeto e precisam ser incorporadas aos
modelos de fluxo para se prever as consequéncias dos vdrios possiveis eventos, através da
avaliacdo da estratégia e previsdo da produgdo, determinando o rumo das decisdes do campo. A
simulacdo numérica de reservatdrios propicia a confiabilidade necessaria para prever a produgao
e avaliar a estratégia de recuperacdo, quando os valores dos atributos incertos sdo variados,
compondo diferentes cendrios para avaliacdo. A partir dos resultados obtidos no simulador é
possivel aplicar a andlise econdmica, que possibilita analisar a sensibilidade dos atributos

incertos, calcular o VME para cada cenério possivel, e mensurar o risco do projeto.

2.3 Valor Monetario Esperado (VME)

Em investimentos considerados sem risco ou ausentes de informacdo sobre o grau de
incerteza e risco associados, o VPL é um indicador suficiente para a medida de valor do
investimento. Entretanto, em condic¢des incertas, € preciso reavaliar a selecdo dos investimentos,

de forma a incorporar as incertezas e considerar o risco na estratégia de decisdo do projeto.

O valor esperado € ideal para andlise de projetos contendo incertezas, que podem resultar
uma grande variedade de op¢des de investimentos. Esse conceito pode ser definido como o valor
da probabilidade ponderada de todos os possiveis eventos (Newendorp & Schuyler, 2000) ou de
forma simples, a chance de sucesso vezes o valor do sucesso, menos a chance de fracasso vezes o

custo do fracasso (Rose, 2001).

Em termos monetarios, o valor esperado de um projeto é o somatério dos valores potenciais

de ganhos ou perdas (VPL) dos eventos, multiplicados pelas suas respectivas probabilidades de
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ocorréncia, sendo comumente chamado de valor monetario esperado (VME), como mostram a
Equacgdo 2.2, Equacdo 2.3 e Figura 2.3. A partir da curva de distribuicdo de probabilidade da

funcdo-objetivo elabora-se a curva de risco do projeto, como mostra a Figura 2.2.

VME = Z 4 2 P P 2.2)

i=1

onde : VPL; = valor presente liquido do cenério i
pi = probabilidade de ocorréncia do cendrio i
n = ndmero de cendrios possiveis

i =indice que variade 1 an; e

pl:1 ...........................................................................................................................

F'M:
=

Y
VME VPL [$]

Figura 2.3. Curva de distribui¢cao de probabilidade da funcao-objetivo VPL (Xavier, 2004).
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2.4 Arvore de Decisdo

Os problemas decisérios consistem na andlise de um conjunto de possiveis agdes a serem

seguidas, com suas respectivas probabilidades de ocorréncia e resultados. A apresentacdo do

problema pode ser feita em tabelas para casos simples e em arvores de decisdo para sequéncias

complexas de decisdes, que constitui a maioria dos casos apresentados. Nestes casos, a

quantidade de elementos inter-relacionados ao problema torna vaga a percep¢do do tomador de

decisao frente as questdes envolvidas no processo decisério, sendo a drvore de decisdo

extremamente util na compreensao da estrutura do problema, ja que propicia uma representacao

esquemadtica e cronoldgica da situacio de decisdo.

A aplicacdo da drvore de decisdo possibilita a andlise de decisdes subsequentes, fornecendo

ao gerente do projeto as seguintes vantagens na sua utilizacao (Mian, 2002):

Uma visdo mais clara da estrutura geral do problema, tornando mais féicil a
determinac¢do dos possiveis cendrios resultantes quando uma escolha € feita;
Quebrar um problema de decisdo complexo em uma série de pequenas pecas. Uma
vez que cada parte estd resolvida, eles sio montados parte por parte para fornecer
uma base racional para a decisdo inicial;

Retratar os problemas de uma maneira l6gica, simples e facilmente compardveis;
Seguir o curso dos eventos durante a implementagdo da decisdo e no caso de
alteracdo das condi¢Oes, as alternativas restantes podem ser revistas para
desenvolver uma nova estratégia;

Avaliar o tipo de informagdes necessdrias para solucionar um problema;

Auxiliar na tomada de decisao com o intuito de maximizar o VME;

Monitorar os resultados alternativos de qualquer decisdo, através da comparagao

dos retornos provéveis dessas alternativas, minimizando os riscos envolvidos.

Um exemplo de andlise de decisdo € apresentado a seguir (Mian, 2002), com o propdsito de

conceituar as estruturas que constituem a drvore de decisdo e como resolvé-la. Este exemplo

ilustra um caso onde ha dividas da empresa quanto a perfuracdo de um poco na fase de

exploracdo, conforme a Figura 2.4.
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\
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Y

VPL = $180,000

VPL = 50
Néao Perfurar

Figura 2.4. Arvore de decisio tipica para duas atividades exploratérias (Mian, 2002).

Para respeitar a ordem cronoldgica dos eventos deve-se iniciar a andlise da drvore de
decisdo da esquerda para a direita. As convengdes a seguir sdo padrdes para as arvores de

decisdo:

Nos de decisdo: os pontos onde as decisdes devem ser tomadas sdo representados por
quadrados e sdo chamados de nds de decisdo. Neste instante, o gerente tem que ter controle sobre
a decis@o e escolher uma alternativa 6tima dentre as possiveis. No exemplo, a decisdo consiste
em perfurar ou ndo um pogo, portanto o problema possui apenas um né de decisdo (D). Um n6
de chance pode ser seguido por nés de decisdo ou nds de chance. As linhas que saem do
quadrado, chamadas de ramos de decisdo, correspondem as escolhas disponiveis para o tomador

de decisdo, nao havendo probabilidades ou incertezas associadas a estes.

Nos de chance: os circulos representam pontos onde ha diferentes resultados em uma
arvore de decisdo e sd@o chamados de nds de chance (C;). Estes sdo os pontos no qual ndao ha
controle, onde a oportunidade ou a natureza determinam o evento. A probabilidade determina a
chance do evento ocorrer. A maior dificuldade da andlise de decisdo € identificar eventos que
possam ocorrer e suas probabilidades associadas. Um né de chance pode ser seguido por uma
série de n6s de chance ou por nés de decisdo. As linhas que saem do circulo, chamadas de ramos
de chances, representam os possiveis resultados de um dado evento. Esses nds de chance

mostram como um particular curso de acdo pode resultar em um nimero variado de resultados.

Probabilidade ou chance: a possibilidade de acontecer os resultados é representada pelas
probabilidades na arvore de decis@o. A chance de um resultado particular ocorrer é dada por um

valor que varia entre zero (onde nio ha chance de um resultado ocorrer) a um (resultado certo).
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Ponto ou né terminal: o tridngulo horizontal determina o resultado financeiro

deterministico de uma decisdo (VPL), que é baseado nos lucros ou prejuizos e a sua

probabilidade de ocorréncia. Os resultados provenientes de qualquer decisdo sdo mostrados no

lado direito dos nds de chance, também referenciados como ponto terminal, onde nio existem

mais decisdes a serem tomadas ou ocorréncias de eventos, como mostrado na Figura 2.4.

A éarvore de decisdao da Figura 2.5 € interpretada como havendo uma probabilidade de 0,6

do pogo perfurado ser seco, resultando em uma perda de $ 65.000, uma probabilidade de 0,3 de

encontrar 60 milhdes de barris de 6leo, avaliados em $ 120.000, e, por ultimo, uma probabilidade

de 0,1 de encontrar 90 milhdes de barris de 6leo, avaliados em $ 180.000.

0,6 x -§ 65.000 = -§ 39.000 Pogo Seco VPL,= - $65,000
0,3 x § 120.000 = § 36,000 P, =06 ’

0,1 x $180.000 = § 18.000

§ 15.000

Decisio

"

Perfurar G60MbbI
VPL.= $120,000
P.=0,3

S0MbbI VPL;= $180,000
P;=0,1

VME = $15.000

Nio Perfurar ‘
m

Estratagla sub-diima
& dascarfada

Y Nio Perf
o Ferfurar 1|,||'ME: sﬂ

Perfurar
VME = $15.000

Figura 2.5. Tlustracdo do célculo da arvore de decisao (Mian, 2002).
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O primeiro passo para a solucdo do exemplo acima € calcular o valor monetario esperado
(VME) para o n6 de chance (C;), multiplicando o valor presente liquido de cada uma das
alternativas dos ramos de chances pela sua respectiva probabilidade de ocorréncia e somando-as,
segundo a Equacdo 2.2. Assim, dos trés ramos iniciais provenientes do n6 de chance passa-se a
apenas um, com o valor monetdrio esperado obtido das trés alternativas, como mostra a Figura
2.5. Desta forma, a drvore que antes era composta por nés de decisdo (D) e nés de chance (C)),
também chamada de drvore de derivacdo, passou a ter somente um né de decisdo. Em geral, a
preferéncia de opcao deve ser feita no sentido da alternativa que maximiza o valor monetario
esperado; neste caso, deve-se optar pela perfuracdao do pogo. Entretanto, a op¢do pela perfuracao
do poco tem um risco associado que deve ser levado em conta, por exemplo, 60% de

probabilidade de prejuizo.

O exemplo citado acima contempla um caso simples, no qual a drvore de decisdo possui
poucas ramificacOes e, em alguns casos, ndo hd necessidade de ser feita. Mas em casos
complexos, com uma grande quantidade de ramos e opg¢des de decisdo, € necessdria a elaboracdo

de uma arvore de decisdo com varios ramos.

No processo de quantificagdo do VDI, com a inclusdo de informagdes adicionais, a drvore
de decisdo torna-se fundamental para guiar os gerentes na escolha da melhor estratégia de
explotagdo para o projeto, o que serd visto adiante. Dependendo do tipo e da quantidade de
informacdes obtidas, a drvore de derivacdo se altera para uma arvore de decisdo, o que modifica a
forma de calcular o VDI. Isso ocorre devido ao conceito de grupo aplicado na drvore de decisao,

como proposto por Xavier (2004).

Na Figura 2.6, a arvore de derivacdo a esquerda € constituida por um Unico grupo e assim,
uma unica estratégia de producdo deve ser adotada para cada n6 de chance que possuir. Com a
aquisicdo de informag¢do, cada ramo da 4rvore de decisd@o constitui um grupo, sendo que para
cada grupo, uma estratégia de producio distinta pode ser considerada. De maneira simplificada, o
conjunto de ramos que partem de um né de chance caracteriza um grupo e para cada ramo que

parte de um n6 de decisdao forma-se um grupo.
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Figura 2.6. Exemplo de transformacao da arvore de derivagao em arvore de decisao.
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3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

A revisdo bibliogrifica a seguir tem como objetivo mostrar a relevancia e aplicacdo da
andlise do valor da informacdo e da estratégia de producdo no auxilio das tomadas de decisdo e

na andlise de risco em projetos de E&P de petrdleo.

3.1 Valor da Informacao (VDI)

Os processos decisorios podem ser mais fundamentados se o risco e as incertezas forem
mitigados através do levantamento de informag¢des durante a vida do campo. Sejam informacdes
novas, obtidas na fase exploratéria, ou adicionais, adquiridas na fase de avaliagdo e
desenvolvimento, elas podem reduzir ou mesmo eliminar as incertezas, contribuindo para o
aumento do valor esperado do campo. Entretanto, o investimento na coleta e andlise de

informacdes demanda custo e/ou atraso na implementagdo do projeto.

Desta forma, antes da decisdo de compra de informacdes, algumas questdes devem ser
respondidas, como por exemplo, se vale a pena obter informacgdo adicional e qual fonte de
informacdo dentre as potenciais (levantamento sismico, perfuracdo de um pogo exploratdrio,

perfilagem, testemunho etc.) deve ser utilizada para melhorar o processo decisério (Mian, 2002).

A relevancia econdmica de se obter novas informagdes pode ser medida quantitativamente
através do conceito de VDI. O valor que essa informacdo possui € dependente do custo de
aquisicdo e do retorno financeiro obtido apds a sua utilizagdo, podendo ser quantificado através

da diferenca do VME do projeto com e sem informacao, conforme a Equacgdo 3.1.
VDI = VMEg — VIMEg  «weoeeeeeeeesesesesseeisticts s 3.1)

Os valores monetérios esperados sem informacdo (VMEg)) e com informacdo (VMEc(y)

sdo dados pela Equacdo 3.2 e Equacgdo 3.3, respectivamente:
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N
VMEs = max"ssT Z [ (VPLestrategia (wymodeto ) Pmodely | § s (3.2)

Jj=1

onde: ngst — nimero de estratégias otimizadas; w — indice que varia de 1 a ngst ; N — nimero

total de modelos ou cendrios possiveis; j— indice que variade 1 a N;

G Ng
VME,, = Z méXSVE:I Z(VPLestratégia (W),modeIOg)- Polt e, 3.3)
k=1 =1

(k)

onde: ngst € w foram definidos na Equacgdo 3.2; Ng — nimero de modelos ou cendrios por grupo;

£ — indice que varia de 1 a Ng; G — ndmero de grupos da 4rvore; k —variade 1 a G.

A primeira aplicacdo do valor da informag¢do no contexto analitico das decisdes de negdcios
foi atribuida a Schlaifer (1959), onde focou primariamente em problemas de inferéncia estatistica
e amostragem, ndo apenas fornecendo a primeira definicdo tedrica de VDI, mas discutindo o
problema da decisao sob uma condi¢do de incertezas, em um sentido mais amplo. Entretanto,
uma das primeiras no¢des sobre valor da informacdo pode ser atribuida a Ramsey (1926), que
desenvolveu as bases para a teoria moderna de probabilidade subjetiva, provando que quando o
conhecimento ou a informacao € livre, ela se paga pela expectativa de ser adquirida (Bratvold et

al., 2007).

Voltado ao contexto da industria do petréleo, Grayson Jr. (1960) publica um trabalho
pioneiro, no qual apresenta formas de organizacdo e procedimentos para tomadas de decisdo na
exploragdo de 6leo e gis. O foco de seu trabalho estd voltado para decisdes de perfuracdo e

detalha como utilizar o conceito de VDI para auxiliar na decisdo de compra de informacdes.

Um dos primeiros artigos a relacionar o uso de informag¢des como meio para melhorar um
processo decisério foi apresentado por Warren (1983). Neste trabalho, o autor demonstra o
célculo do VDI e destaca o impasse encontrado no inicio do desenvolvimento do projeto, com
relac@o a escolha entre iniciar ou rejeitar um projeto de desenvolvimento ou aguardar para tomar
uma decisdo, embasada em informagdes adquiridas e analisadas posteriormente. Segundo o autor,

o tempo reduzido ao final da fase de explorag@o contribui para o impasse na tomada de decisao.
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A ascensdo da sismica 3D como potencial fonte de informacdo levou a estudos sobre a
influéncia desta ferramenta nos processos decisérios e o valor deste tipo de informacdo,
especialmente em campos marginais € economicamente sensiveis. Gaarenstroom (1984) relata a
experiéncia do uso de informagdes sismicas no campo de Cormorant, que colaboraram para um
entendimento prévio das complexas estruturas e descontinuidades do reservatorio, alterando a
estratégia inicialmente proposta para o campo. Além disso, o uso conjunto de dados sismicos 3D
e de pocos de avaliagdo na fase de pré-desenvolvimento do campo possibilitaram a redugdo do
numero de pogos secos, favorecendo uma alocacdo mais adequada de novos pogos e servindo

como suporte adicional na defini¢dao das plataformas.

Lohrenz (1988) propde uma metodologia baseada no valor da informacdo para orientar as
tomadas de decisdo, através de quatro exemplos, sendo as informagdes divididas em: favordveis e
nio favoraveis. O autor expde os cuidados que se deve ter com as informacdes e as suas
consequéncias nas decisdes futuras, especialmente quando consideradas perfeitas, pois podem
gerar falsas expectativas e tendéncias de projecdes otimistas em cendrios onde o desempenho nao
€ tdo excepcional quanto se espera. Vale destacar que as projecdes pessimistas podem levar a

resultados sub6timos.

Em sua andlise, o preco do 6leo possui uma grande influéncia. Nota-se que, em cendrios
com preco de 6leo baixo, as informagdes adicionais sdo mais relevantes e possuem maior valor,
pela possibilidade de melhora na caracterizagdo do reservatério ou na estimativa das reservas.
Com o aumento do prego do 6leo, a viabilidade dos projetos passa a independer das informacoes
disponiveis e o seu valor diminui. Neste cendrio, o retorno financeiro esperado é elevado o
suficiente para que as companhias apressem as etapas iniciais de andlise do campo e antecipem a
producdo, de forma a acelerar o payback. Isso acarreta em nao investimento nas informacoes
relacionadas a modelagem do reservatorio e suas propriedades petrofisicas, que pode implicar em

decisdes equivocadas nas fases de avaliacdo e desenvolvimento.

Gerhardt & Haldorsen (1989) utilizam a metodologia de Lohrenz (1988) para auxiliar a
tomada de decisdo através de trés possiveis fontes de informacdes, discutindo as vantagens e
desvantagens do método proposto. Os autores afirmam também que as informacgdes adicionais
devem ser recolhidas somente quando contribuem para melhorar o VPL do projeto e reduzir o

risco de investimento da empresa. Segundo os autores, a metodologia empregada é uma

23



ferramenta simples, que em uma forma muito concentrada, pode ilustrar problemas complexos e
enfatizar o efeito de fatores criticos. Entretanto, necessita de um alto grau de simplificacdo antes

da solucdo de problemas complexos.

Dunn (1992) utiliza informag¢des provenientes de perfilagem para calcular o valor da
informacao perfeita através de uma técnica numérica, que incorpora alguns conceitos como perda
de oportunidade, expectativa de perda e distribuicdo de probabilidade na discretizacdo da
incerteza, segundo o qual, recomenda-se verificar a sensibilidade de cada tipo de distribuicao
(normal, triangular ou uniforme) no célculo do valor da informacdo. A informagdo, segundo o
autor, somente tem valor se a mesma possui capacidade de alterar decisdes futuras, de forma a

maximizar o lucro ou atenuar uma perda.

De acordo com Demirmen (1996), além de um critério importante para avaliacdo da
subsuperficie, o conceito de valor da informagdo deve ser utilizado como ferramenta para evitar a
sub ou superavaliagdao do projeto, fatores prejudiciais a lucratividade do projeto j4 que ambos
implicam em perda de recursos. A confiabilidade da informacdo € importante na fase de
avaliacdo, destaca o autor, que introduz alguns conceitos sobre informacao completa, informacao

parcial completamente confidvel e informacgdo parcial ndo completamente confidvel.

O autor ressalta que o desenvolvimento do campo com uma infraestrutura
superdimensionada pode diminuir o VPL do projeto, levando a decisdes errOneas a respeito das
reservas. O projeto que, se bem dimensionado, teria um valor de VPL positivo indicando a
continuidade dos investimentos e a rentabilidade futura, acaba sendo tratado como um projeto
ndo comercial, ou seja, com VPL negativo. Pode-se acrescentar ao comentdrio do autor que a
infraestrutura subdimensionada também é prejudicial ao projeto, pois a produ¢do do campo pode

ser limitada pela capacidade operacional da infraestrutura, resultando em perdas.

Begg et al. (2002) justificam que o baixo desempenho econdmico da industria de E&P de
petréleo pode ser atribuido a dois fatores principais: a avaliacdo imprecisa dos impactos
econdmicos da incerteza nos projetos € aos escassos investimentos em processos de tomada de
decis@ao. Ambos podem implicar na superestimagdo dos retornos ou na subestimacio dos riscos

de perda, fatores prejudiciais em projetos intensivos de capital.
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Em sua andlise, as informagdes podem ser utilizadas para minimizar as consequéncias
citadas acima, entretanto, o foco indevido no Valor de Informacao (VDI) e em técnicas cldssicas
de fluxo de caixa descontado pode impedir o valor total de criacio de uma oportunidade de
investimento, por ignorar o valor potencial que pode ser conseguido através de flexibilidade para
gerenciar, ou mesmo, explorar a incerteza. Destacam ainda que had quatro situagdes onde

flexibilidade pode ser empregada:

¢ Quando adquirir informacdes para reduzir a incerteza ndo € possivel.
e Quando € mais barato do que adquirir informacdes.
e Para gerenciar a incerteza residual apds a aquisicdo da informacao.

e Quando se cria ou aumenta o valor do projeto.

Desta forma, os autores expandem o conceito de VDI para avaliar o valor da flexibilizacdo
(VDF), através de trés exemplos do uso da flexibilizagdo no gerenciamento de incertezas. O
primeiro lida com a eliminacdo do risco do suporte de um aquifero insuficiente para o
desenvolvimento de um campo e o segundo exemplo estd relacionado a incerteza do volume de
6leo originalmente in situ (VOOIS). No terceiro exemplo, utilizam um método chamado
Stochastic Integrated Asset Model para explorar a incerteza no preco do 6leo quando se utiliza a

teoria das opgdes reais.

Nos trés exemplos, observa-se que os autores utilizam a flexibilidade apenas como uma
oportunidade para criar ou aumentar o valor do projeto e descrever a incerteza, o0 que acaba se
refletindo na andlise de risco. A aplicacdo da informacdo € feita para definir qual a possivel
alternativa de investimento a ser seguida, sem proporcionar alteracdes na estratégia de producao,

ou seja, ndo incorpora a flexibilidade operacional durante a execu¢do do projeto.

Haskett (2003) busca uma forma eficiente de reduzir as incertezas na fase de avaliagdo
através da alocacdo otima dos pogos e a técnica de valor de informacdo. Uma das maiores
dificuldades estd na escolha da localizacdo ideal do préximo poco a ser perfurado a partir de seu
predecessor, sobretudo pelo receio da escolha acarretar em um poco seco. O autor justifica que
independente do sucesso da perfuragdo, as informagdes adquiridas por esse poco sdo importantes
para a redugdo das incertezas da fase exploratéria e a confirmacg@o das reservas provadas, fatores

importantes para maximizar a rentabilidade do projeto e gerenciar o risco.
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A utilizagdo de darvores de decisdo adiciona transparéncia ao processo decisorio,
apresentando os cdlculos relacionados ao VDI através da diferenca entre as drvores com e sem
informacao. Portella e al. (2003) aplicam uma anélise experimental do valor da informacao sob
condi¢des de incerteza para otimizar a explotacdo em um bloco de 4guas ultra profundas,
localizado na Bacia de Campos. Essa andlise combina uma técnica chamada Decision Support
System (DSSz), desenvolvida por Floris & Peersmann (2000), com a metodologia de superficie de
resposta. No trabalho, os atributos que mais impactaram a incerteza volumétrica foram: o mapa

da drea NTG, a posicao do contato 6leo-dgua e a permeabilidade absoluta.

Um modelo tridimensional do reservatério foi construido em um simulador de fluxo,
considerando dois atributos incertos e trés niveis de incerteza, constituindo nove modelos na
arvore de decisdo. Comparou-se a producdo acumulada de 6leo proveniente da metodologia de
superficie de resposta e da simulagdo numérica. Uma 4rvore de decisdo foi constituida com a
simulacdo de Monte Carlo, tendo como atributo incerto a permeabilidade. Para a combinacado de
cada cendrio, as curvas de producdo vindas da metodologia de superficie de resposta foram
inseridas e, para cada iteragdo de Monte Carlo, o software escolheu ao acaso uma das curvas para

calcular o valor presente liquido do projeto.

O valor da informacdo foi calculado pela comparacdo entre as drvores de decisdo com e
sem a informagdo, que resultou em um valor de US$ 43,94 milhdes, maior que o custo de
perfuracio de um pogo. No caso, as informacdes do pogco de avaliacdo justificaram o
investimento, reduzindo as incertezas volumétricas. Desta forma, a divida entre iniciar logo o
plano de desenvolvimento ou adquirir mais informagdes ficou resolvida para os autores, ou seja,
a antecipacdo da produgdo ndao se mostrou vantajosa frente a aquisicdo de informacgdes e foi

descartada.

No entanto, observa-se que a quantificacdo de VDI proposta pelos autores tem como
objetivo mostrar a relevancia da aquisicdo de informagdes frente ao custo do pogo e a redugdo do
risco de perda de dinheiro com a obten¢do de informacdo no desenvolvimento, ndo considerando
nenhuma flexibilidade futura, o que ndo é correto em uma andlise de VDI, pois qualquer
alterac@o ndo esperada no curso do projeto pode impactar o resultado obtido e a decisdo sobre a

estratégia a ser seguida.

2 P s . . ~
Essa técnica combina drvore de decisdo com simulagdo de Monte Carlo.
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Xavier (2004) desenvolveu uma metodologia confidvel de cdlculo de VDI nas fases de
avaliacdo e desenvolvimento de campos de petréleo, incorporando as incertezas geoldgicas na
modelagem do reservatério e utilizando simulacdo numérica de fluxo. A aplicacdo pode ser feita
em modelos simples ou complexos, sem restricdes quanto ao nimero de atributos geolégicos
incertos, como mostra a Figura 3.1.
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Figura 3.1. Fluxograma das etapas de calculo do VDI (Xavier, 2004).

O tratamento das incertezas foi feito de forma probabilistica através do modelo da drvore de
derivacdo, discretizando a variagdo de cada pardmetro em niveis e realizando a combinagdo de
todos os cendrios através da arvore de decisdo. Devido a quantidade elevada de atributos incertos

e seus niveis de incerteza, o nimero de simulagdes cresce exponencialmente, havendo a
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necessidade de simplificagdes, como por exemplo, a andlise de sensibilidade para determinar os
atributos criticos e o uso de modelos representativos para reduzir a quantidade de modelos a

serem otimizados.

A seguir estdo detalhados os passos adotados em cada etapa da metodologia de

quantificacdo do VDI (Ligero et al., 2008):

Etapa 1 - Definicdo das incertezas: selecionar os atributos incertos, definir seus niveis de

incerteza e probabilidades de ocorréncia associada a cada nivel. Inicialmente, consideram-se trés
niveis de incerteza para cada atributo: pessimista, provavel e otimista. A discretizacdo em trés
niveis é suficiente para uma boa representacao inicial dos atributos, entretanto quanto maior a
importancia do atributo, maior o nimero de niveis em que o atributo deve ser discretizado. Os
atributos caracterizados por distribui¢des discretas de probabilidades tém seus niveis de incerteza

definidos pela qualidade das anélises confidveis e representativas disponiveis.

Etapa 2 - Elaboragdo do Caso Base: elaboracdo do modelo geoldgico constituido por todos

os atributos incertos com seus valores mais provaveis. Tal modelo, denominado de caso base, tem
a conotacdo de modelo deterministico. A estratégia de producdo deste modelo é selecionada em
termos de uma funcao-objetivo pré-estabelecida, como por exemplo, o VPL. Esta etapa tem como
objetivo, portanto, a determina¢do de um modelo do reservatério com uma estratégia de producao

adequada para elaboracdo da curva de risco.

Etapa 3 - Andlise de Sensibilidade: a andlise de sensibilidade visa a selecdo dos atributos

incertos mais criticos de modo a reduzir o nimero de atributos a serem considerados no processo
de quantificacdo do risco e consequentemente no calculo do VDI. O procedimento adotado na
andlise de sensibilidade consiste na variagao de um atributo incerto por vez no modelo base. O
VPL representa a principal funcio-objetivo, na qual o efeito dos atributos incertos € analisado,
contudo fungdes tais como, producdo acumulada de 6leo (N,) e de dgua (W,) devem ser levadas
em consideracdo, pois atributos com pouco efeito no VPL podem causar varia¢des significativas
na producdo de 6leo ou dgua. Caso o nimero de atributos seja pequeno, essa etapa pode ser

eliminada do processo.

Etapa 4 - Elaboracdo da Arvore de Derivacdo: elaboracio da drvore de derivacio, na qual

cada ramo corresponde a um modelo de simulagdo completo e distinto. O nimero de atributos a
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serem incluidos na drvore de derivagdo depende dos objetivos do caso em estudo. O
procedimento da adi¢do gradativa de atributos criticos na arvore de derivagdo (Costa & Schiozer,
2003) garante que apenas os atributos mais importantes constituam a drvore € que uma precisao

aceitdvel seja obtida sem excessivo tempo computacional.

Etapa 5 - Curva de Risco: os vérios cendrios gerados pela combinagcdo dos atributos

N

criticos através da arvore de derivagdo sdo submetidos a simulacdo numérica de fluxo. Os
resultados das simulac¢des sdo empregados no célculo do VPL de cada um dos modelos. Os VPL
obtidos sdo tratados estatisticamente a fim de elaborar a curva de risco e de quantificar o risco
envolvido no projeto. E importante observar que a elaboracio da curva de risco ndo é necesséria
no cdlculo do VDI, porém de acordo com Hayashi (2006), sua importancia é fundamental na
determinagdo qualitativa ou quantitativa do risco envolvido no projeto, o que pode também

influenciar a decisao de adquirir ou ndo uma nova informacao.

Etapa 6 - Aquisicdo da Informagdo: verifica-se a possibilidade de redu¢do ou eliminagdo

das incertezas de determinados atributos incertos através da aquisicdo de novas informacgdes. O
investimento em informagdes adicionais sobre o reservatorio pode estar associado a operagoes,
tais como, realizagdo de sismica 3D e 4D, perfuracio de pogos de delimitacdo, execucdo de testes

de pressdo e/ou de laboratério e implantacao de um plano piloto de producao.

Etapa 7 - Arvore de Decisdo: a arvore de derivagdo € transformada em 4rvore de decisdo

apos a aquisi¢do da informagao adicional.

Etapa 8 - Selecdo dos MR: os modelos representativos (MR) visam representar as

incertezas geoldgicas do reservatorio e a variabilidade das estratégias de producdo. A sele¢do dos

MR, segundo Xavier (2004) depende dos seguintes pontos:

e do nimero de atributos e seus respectivos niveis passiveis de reducdo de incerteza -
quanto maior o nimero desses atributos, maior o nimero de MR a ser selecionado;

e da dispersdao apresentada no grafico do Valor Presente Liquido versus Fator de
Recuperagido de Oleo - quanto maior a dispersio dos pontos, maiores as possiveis

diferencas nas estratégias de producdo dos MR;
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e das probabilidades de ocorréncia de cada modelo — altas probabilidades de ocorréncia
concentradas em determinados modelos devem ser diluidas em um nimero maior de
modelos;

e da precisdo desejada no processo - quanto maior o nimero de MR, maior a precisdo e
confiabilidade no célculo e;

e do tempo disponivel para a realizacdo do célculo do valor da informagio. E importante

ressaltar que o modelo base deve ser considerado como um MR.

Portanto, os MR sdo selecionados visando definir diferentes estratégias de producio para
cada cendrio ou grupo da drvore de decisdo, de modo que quanto maior o nimero de MR
selecionados, maior € a garantia de otimizacdo da estratégia de produgdo para o grupo. O uso de
um nimero limitado de MR € baseado na intencdo de diminuir o tempo computacional e do

estudo em geral.

Etapa 9 - Otimizacdo das Estratégias de Produgcdo: os MR sdo submetidos ao processo de

otimizacdo de suas estratégias de produgdo. E necessdrio que as estratégias de producao dos MR
e do modelo base estejam otimizadas, caso as mesmas ndo estejam € necessirio otimizi-las.

Deste modo, o procedimento de otimizagdo pode ser iterativo.

Etapa 10 - Cdlculo do VMEg: o calculo do valor monetdrio esperado sem informagao €
realizado através da Equacdo 3.2. Todos os modelos da 4rvore de derivagdo sdo simulados
considerando cada uma das estratégias de producdo otimizadas dos MR a fim de determinar a
estratégia que maximiza o VME do caso sem informacdo. Consequentemente, o numero de
modelos a ser simulado € igual ao nimero de modelos MR multiplicado pelos ramos da drvore de

derivagdo (numero total de cenérios).

Etapa 11 - Cdlculo do VME¢;: o célculo do valor monetério esperado com informagao €

obtido pela Equacdo 3.3, generalizada para n estratégias. Para os modelos com informacao, as
estratégias de recuperacdo devem ser otimizadas para os seus respectivos modelos estruturais, ou
seja, o modelo pessimista possui uma estratégia pessimista, o modelo provdvel possui uma
estratégia provavel e o modelo otimista possui uma estratégia otimista, nao havendo dudvidas

quanto aos seus atributos. Desta forma, o ganho com a informagao € o maximo.
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Etapa 12 - Cdlculo do VDI: O valor da informacdo € obtido pela diferenca entre 0 VME; e

o VMEg;, conforme a Equacio 3.1. E importante frisar que, pelo fato do VDI ser uma diferenca
entre VME, qualquer variacdo nesses valores pode aumentar ou diminuir significativamente o
valor da informacdo. Desta maneira, € necessario atencdo quanto ao cdlculo dos VME para evitar
a propagacdo de erros.

7z

A quantificacdo do valor da informacdo na fase de desenvolvimento € um processo
complexo devido ao grande nimero de incertezas e varidveis envolvidas, a necessidade de
modelagem precisa do campo e a necessidade de integracdo com o processo de selecdo de
escolha de estratégia de produgdo para os possiveis cendrios, ao contrdrio da fase de exploracdo
cujas metodologias possuem modelagem mais simples. Entretanto, alguns trabalhos aplicados as
fases de avaliacdo e desenvolvimento de campos ndo detalham suficientemente o procedimento
adotado ou simplificam demasiadamente o problema, com possiveis erros na quantificagdo do

VDI (Xavier, 2004).

A maior parte das metodologias disponiveis na literatura utiliza a drvore de decisdo apenas
como critério para investir ou nao no final dos ramos da arvore, ou seja, baseia-se na vantagem
que a informacdo traz ao evitar ramos da drvore com prejuizo, impedindo decisdes equivocadas,
como, por exemplo, nos trabalhos de Dunn (1992) e Portella et al. (2003). Se a informacao fosse
obtida e um dos ramos resultasse em VPL negativo, a op¢do sugerida pelos autores seria
descartar o investimento no projeto. Entretanto, este critério apenas elimina cendrios de VPL
negativo do projeto, ndo tirando proveito do uso da informacdo para alterar a estratégia de
producdo e melhorar o gerenciamento do campo em questdo, o que subavalia o valor da
informacdo. Por exemplo, se todos os cendrios tivessem VPL positivo, essas metodologias
resultariam em VDI iguais a zero, enquanto que, se as estratégias adequadas fossem aplicadas aos

cendrios possiveis, a informacao claramente traria valor ao processo (Xavier, 2004).

Em metodologias sobre VDI, a aquisicdo de informacgdes é considerada como a principal
ou, talvez, a Unica ferramenta para a mitigacdo de riscos no projeto. Entretanto a adicdo de
flexibilidade operacional ao projeto, ou seja, uma possivel variagdo na estratégia entre os cendrios
possiveis (pessimista, provdvel e otimista), ¢ um pardmetro importante a ser considerado antes da

aquisicdo da informagdo. Quando aplicados de maneira conjunta, permitem uma mitigacado maior
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dos riscos na implantacdo de um projeto, o que foi mostrado, mas ndo explorado completamente

por Xavier (2004).

Na aplicacdo de seu primeiro exemplo, o autor possui dividas quanto ao modelo estrutural

do reservatdrio, com incertezas em dois niveis: pessimista e otimista, como mostra a Figura 3.2.

MJETOR 15

INJETOR 15

INLETOR 16

[+ [ : Modelo Otimista (31x53x6)
. : Modelo Pessimista (31x31x6)
[l : Barreira de Permeabilidade

Figura 3.2. Modelo de reservatério utilizado como exemplo por Xavier (2004).

Na op¢ao por ndo obter informacdo, possuia apenas duas estratégias otimizadas — uma
pessimista com 13 pogos e outra otimista com 21 pogos. Para uma andlise mais completa do
VMEg; incluiu a op¢do de uma estratégia média de producdo, na qual assumiu que o nimero de
pocos deveria estar compreendido entre os valores pessimista e otimista, chegando a uma
estratégia intermedidria de 16 pocos. No entanto, em dois casos de sua arvore de decisdo -
quando se aplica a estratégia média no modelo pessimista e a estratégia otimista no modelo
pessimista — os pocos que foram alocados em regides externas ao reservatorio sdo considerados
secos, sendo incorporados aos cdlculos econdmicos. No caso da estratégia média, trés pogos sao
alocados em regido seca e no caso da estratégia otimista, oito pocos sdo alocados em regido

considerada seca, que acaba impactando sensivelmente o VPL e o VME das estratégias.
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Esses casos servem para ilustrar a superavaliacdo do VMEg; quando uma estratégia fixa é
inserida nos demais modelos e uma grande quantidade de pogos secos € incorporada aos cdlculos,
0 que torna o problema incoerente, pois se um poco for perfurado em uma regido externa ao
reservatorio e ele for considerado seco, ndo ha a necessidade de perfuragao dos demais pocos; a
informaco por ele fornecida ja elimina a divida quanto aos limites do reservatorio. Desta forma,
ha a necessidade de avaliar o impacto que essa abordagem possui no calculo do VDI e propor
uma maneira de corrigir as estratégias levando em conta as possiveis variagdes dos modelos
estruturais no curso da decis@o e ndo apenas no inicio do processo decisorio, ajustando também o

nimero de pogos secos, o que serd tratado por esse trabalho posteriormente.

Hayashi (2006) aplica os conceitos de valor da informacao e de flexibiliza¢do propostos por
Xavier (2004) para determinar o valor da aquisicdo de novas informacdes, considerando um
atraso no cronograma causado pela flexibilizacdo do momento de defini¢do do projeto definitivo.
Uma técnica baseada nos modelos representativos e na drvore de decisdo € aplicada no processo
de decisdo. Os resultados mostraram que a metodologia proposta é aplicdvel em modelos de
grande porte, onde a relevancia da aquisicao de informagdes aumentou em cendrios de preco de

6leo mais baixo e a importincia da andlise da redu¢do de risco associada ao retorno financeiro no

processo de decisao.

Além disso, a autora ressalta algumas conclusdes referentes ao processo de calculo do valor

da informacao:

e O VME ¢ sempre crescente com a quantidade de aquisicdo de informacdo e com o
nimero de estratégias otimizadas, ou seja, o valor da informacdo tem a tendéncia de
crescimento com o grau de sofisticacdo do processo empregado.

e A confiabilidade no célculo do VDI aumenta com o nimero de simulagdes (nimero de
MR, processo de otimizagdo etc.), ou seja, processos simplificados tendem a subestimar o
VDI,

e A andlise completa para cada cendrio econdmico pode trazer beneficios adicionais para o
célculo do VDI, mas demanda um esforco computacional adicional devido a necessidade

de otimizagdo de estratégia para os diferentes cendrios econdomicos.

Por utilizar a metodologia tradicional de andlise de risco e de quantificagdo do VDI

proposta por Xavier (2004), a autora ndo considera flexibilidade na estratégia de produgao,
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apenas se prevalece da oportunidade de um tipo de flexibilizacdo (desenvolvimento do campo por
modulos) para agregar valor ao projeto, sem proporcionar alteragdes efetivas nas facilidades no
desenvolvimento do projeto. Mas vale ressaltar que, no inicio desta fase, a flexibilidade mais
importante a ser considerada € o nimero e a posi¢do de pogos, pois, caso haja alguma alteracio
na estratégia de desenvolvimento ao longo da perfuracdo dos pogos, ha a possibilidade de

redefini¢des na estratégia sem muitos prejuizos ao projeto.

3.2 Estratégia de Producao

A selecdo de uma estratégia de produgdo para um plano de desenvolvimento ndo € uma
tarefa simples. Envolve uma grande quantidade de parametros inter-relacionados a serem
definidos e ajustados, como o método de otimizacdo que pode ser empregado, o uso de processos
manuais ou automdticos, assistidos ou diretos, andlise de diferentes funcdes-objetivo etc.
Todavia, a otimizacdo de todos os parametros envolvidos na estratégia ndo implica na unicidade
da solucdo, onde a estratégia encontrada é a melhor dentre todas as possiveis. Assim, a definicdo
da estratégia de produgdo torna-se uma das tarefas mais complexas dentro da engenharia de

petroleo.

Santos (2002) desenvolveu uma metodologia manual de otimizacdo de estratégia com o
objetivo de maximizar o VPL do projeto, através de um conjunto de ac¢des aplicado ao modelo de

simulacdo. As ac¢des sdo sequenciais e consistiam em:

e Remover pogos produtores que apresentem VPL negativo;

e Reordenar cronograma de entrada em operacdo a partir do VPL individual dos
pogos;

e Avaliar a possibilidade de realocac@o de pogos produtores ou injetores;

e Remover os injetores menos importantes;

e Desativar canhoneios com produg¢do de 6leo desprezivel;

e Remover produtores de menor expressio;

e Converter produtores em injetores.
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Se, ao aplicar um passo, ocorresse ganho no valor da fun¢do-objetivo, a modificacdo era
preservada no modelo de simulacdo e o passo seguinte era executado. Caso contrario, o modelo
era mantido e o passo seguinte executado. Para maximizar a otimizacdo, cada modelo era
submetido ao conjunto de passos de otimiza¢do uma segunda vez, ao fim da qual se considera
que a otimizacdo foi concluida. Rodadas posteriores sdao desconsideradas, pois segundo testes

efetuados, os ganhos passam a ser progressivamente menores € pouco significativos.

A defini¢do da estratégia de explotacdo do campo € uma parte importante do processo de
desenvolvimento, mas € necessario verificar a possibilidade da sua implanta¢do na pratica. Para
Santos (2002), uma taxa de entrada de pocos em operacdo deve ser adotada de acordo com a
disponibilidade estimada de sondas de perfuracdo e completagdo. Ao mesmo tempo ou apds a
entrada em operacdo de um produtor escolhe-se o melhor injetor disponivel ao seu redor, de

modo a compensar a queda de pressao da area drenada desse produtor.

Como forma de avaliar a qualidade dos pogos produtores e injetores, o autor utiliza um
procedimento onde se simula o reservatério com todos os pocos entrando simultaneamente em
operacdo e calculam-se os VPL individuais. No caso dos pocos injetores, eles ndo geram receitas
diretamente e, ja que todos os injetores t€tm 0 mesmo custo inicial, o melhor injetor € aquele que
apresenta o VPL mais negativo (ou o maior em valores absolutos), pois isso indica que 0 mesmo
injetou maior volume, e mais cedo, que os demais. Em outras palavras, trata-se de ordenar os
injetores pela sua injecdo “atualizada”. No caso dos pogos produtores, o melhor poco € aquele

com VPL mais positivo, que indica alta produtividade e maior retorno produtivo.

Mezzomo (2005) propds uma metodologia de selecdo de estratégias de producdo para auxiliar
em processos de tomada de decis@do. O método apresenta flexibilidade e robustez, através da
combinacdo de etapas manuais e automatizadas de selecao e otimizagdes, visando definir os itens
que compde uma estratégia de producdo. Além disso, sdo associadas ferramentas de andlise de
decisdo e avaliacdo de risco para considerar diversas ordens de riscos, como mostra a Figura 3.3.
O processo de selecdo possui cardter iterativo e permite que algumas fases sejam revistas e

otimizadas novamente, sem necessidade de sequéncia da ordem indicada.

A metodologia consiste de quatro etapas principais e fases contidas em cada uma das

etapas, como segue:
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Etapa A: Etapa manual de definicdo dos parametros bdsicos.

Fase 1: definicio do método de recuperacdo a ser empregado, com base nas
caracteristicas do reservatdrio e nas propriedades dos fluidos (produgdo primaria,
injecdo de dgua; uso de métodos térmicos ou quimicos) e a geometria dos pocos
(vertical, horizontal ou direcional).

Fase 2: diferentes configuracdes de producdo-injecao sdo propostos e avaliados de
acordo com o método de recuperacdo, com o tipo e geometria dos pocos. Os
esquemas de produgdo-injecao propostos (padrdes x-spot, injecao periférica, arranjo
linear etc.) devem considerar os recursos técnicos e econdmicos disponiveis, bem

como as dimensdes do campo e dreas de drenagem para cada poco.

Etapa B: Etapa automatizada de definicdao dos pardmetros bdsicos.

Fase 3: o objetivo desta etapa é obter uma estimativa adequada do nimero de pocos
para as configuracdes, considerando a(s) funcio(des) objetivo(s) proposta(s) para o
estudo e procurar um equilibrio entre o esforco computacional e a confiabilidade
dos resultados. Diferentes solugdes podem ser aceitas nesta fase e serem analisadas
nas fases seguintes.

Fase 4: compreende a definicio dos parametros operacionais com base nos
investimentos € custos, bem como sobre o perfil de recuperacdo do campo. Os
parametros essenciais que podem ser considerados neste processo sao 0 cronograma
de abertura dos pogos para iniciar a injecdo de dgua, a producdo e taxas de fluxo de

injecdo e restrigdes econdmicas e operacionais.

Caso o objetivo do processo seja a avaliacdo de diferentes estratégias, ou a determinacdo do

fator 6timo de recuperacdo, o processo pode ser concluido neste momento. Por outro lado, se o
processo visa a avaliacdo de risco ou avalia a sensibilidade da estratégia de diferentes cendrios
técnicos ou econdmicos, as proximas etapas devem ser seguidas a fim de obter melhores e mais

completas solugdes.

Etapa C: Etapa de Andlise de Risco

Fase 5: andlise de risco tem como objetivo a avaliagdo do impacto das incertezas

geoldgicas e econdmicas sobre a escolha da estratégia de produgdo. Durante as fases
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iniciais do desenvolvimento de um campo de petréleo, a quantidade de informacgao
disponivel € limitada. Esta falta de conhecimento sobre as caracteristicas e
propriedades do reservatério e dos fluidos leva a erros de calculo sobre o possivel
desempenho nas fases de avaliagdo e desenvolvimento.

e Fase 6: a andlise de decisdo € realizada de acordo com os objetivos e prioridades

do projeto.
Etapa D: Etapa de Refinamento

e Fase 7: onde parametros especificos sdo otimizados. Esta metodologia € flexivel,
podendo ser usada em qualquer fase mesmo se as etapas anteriores forem definidas

utilizando outras metodologias ou fontes de informacao.

1a 1Ib llc lld le 1f 1g llh li...1n

I
Etapa A: Etapa Manual de Definicio de Parametros ( v - ‘L 1a
) —
Fase 1: Seleciio do Método de Recuperacao e 2 1i p1n
Definicio da Geometria dos Pocos
—2d

Fase 2: Avaliacio dos Esquemas de Producao/Injecio

Etapa B: Etapa Automatizada de Definicio de Parametros M
E ; = . —3b
Fase 3: Obtenciio de Estimativa Ajustada para o m
Nimero de Pocos

Fase 4: Definicio de Parametros Operacionais

Etapa C: Etapa de Analise de Risco e Analise de Decisio

Fase 5: Analise de Risco
Fase 6: Analise de Decisio

Etapa D: Etapa de Refinamento

<«
Fase 7: Otimizacio Complementar de Parametros Kj_/
Especificos
ig
%_/

Figura 3.3. Etapas do processo de selecdo e otimizacao de estratégia de producio (Mezzomo,
2005).

Ravagnani et al. (2009) aplicam um processo manual de otimizacdo de estratégia baseado nos

trabalhos de Santos (2002) e Mezzomo (2005), visando estabelecer um arranjo 6timo de pocos
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em um reservatorio, através do adensamento de po¢os na malha de simulacdo e retirada manual

de pocos produtores e injetores de baixo desempenho.

A eliminagdo dos pocos com baixo desempenho € uma etapa importante do processo de
selecdo, onde hd a necessidade de avaliacdo individual dos pocos. O Indicador Econdmico de
Pocos (IEP) € um conceito econdmico introduzido pelos autores, que busca desvincular os
impostos, taxas, contribuicdes e investimentos agregados ao campo dos investimentos dos pogos,
passando a considerar apenas as receitas, custos e investimentos do préprio pogo. O objetivo é
avaliar o potencial de produtividade ou injetividade de cada pogo, tendo assim um indicador
comparativo entre os pocos produtores ou injetores, com o propdsito de auxiliar no processo de
escolha de estratégia de producdo. As tributagdes e os investimentos do campo, tais como
plataformas e outros equipamentos, sdo levados em conta no VPL, que é usado para avaliar o

desempenho econdmico do campo.
Os indicadores utilizados para avaliar pogos individuais sdo:
e [EPP (Indicador Economico de Pocos Produtores)
e [EPI (Indicador Econémico de Pocos Injetores)

Para o pogo produtor, o IEPP engloba a soma das receitas da venda de 6leo e gés subtraidos
dos custos de producdo de dleo, gés, 4gua e do investimento do pogo. Para o pogo injetor, o IEPI

considera a somatdria dos custos de injecdo de dgua, gds e investimento do poco.

A primeira fase de sua andlise consiste na estimativa aproximada do niumero de pogos e a
abertura simultinea destes como forma de medir o desempenho de todos de maneira igual. No
entanto, essa abordagem nao condiz com a realidade da explotacdo econdmica das reservas de
petréleo, uma vez que seria necessario um nimero de sondas de perfuracio igual a quantidade de
pocos para a realizagdo simultnea da perfuracdo, tornando o custo dessa operacdo extremamente
elevado. Como nao € coerente denominar o resultado financeiro desta simulacdo como VPL, foi
proposto pelos autores o uso do Indicador Econdmico do Campo (IEC). O conceito desse
indicador é equivalente ao VPL, entretanto, é aplicado quando todos os pocos sdo abertos

simultaneamente no inicio da simulagdo, resultando na medi¢cdo do potencial econdmico do

campo enquanto esse nao possuir um cronograma de entrada dos pogos.
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ApOs a retirada preliminar dos pogos, um poco produtor e um injetor sdo abertos a cada
dois meses, com trés diferentes cronogramas de abertura de pocos, variando a ordem de abertura
segundo o IEPP e IEPI. Desta forma, pretende-se remover mais alguns pocos e configurar uma
estratégia otimizada de produgdo. Mas analisando a aplicacdo da otimizacdo de estratégia
proposta por Ravagnani et al. (2009) constatam-se algumas limitacdes devido ao uso do processo
manual. No inicio da otimizagdo, define-se a retirada de dois a trés pogos produtores de pior IEPP
por rodada de simulacdo, até encontrar o nimero 6timo de produtores do modelo (quando a
retirada de mais pocos ndo proporciona aumento no valor do IEC). Somente apds a retirada dos

produtores é que sao excluidos os injetores, até chegar ao maximo IEC geral.

No entanto, observa-se no grafico de IEC vs. total de pocos que, na passagem entre a
retirada dos produtores e injetores foi feita apenas a simulacdo de mais uma estratégia. Desta
forma, € possivel que o valor do IEC encontrado seja um méximo local e ndo global, ja que o
processo nao testou a totalidade dos pogcos do modelo. Outro detalhe, cada poco da estratégia
possui influéncia nos demais, ou seja, a cada retirada feita alteram-se os valores dos IEP dos
demais pocos da estratégia. Assim, para se chegar a estratégia 6tima neste caso, todos 0s pogos
deveriam ser analisados individualmente e ndo retirados de forma conjunta; isso com certeza

resultaria em uma estratégia final diferente daquela obtida pelos autores.

Como visto acima, o processo manual de otimizagdo possui algumas limitacdes, que
poderiam ser resolvidas se um processo automatizado fosse implantado. Com os recentes avancos
computacionais, diversas metodologias para determinar as estratégias de producdo vém se
aperfeicoando e esforcos foram feitos no sentido de propor métodos que integrem procedimentos
manuais e automatizados, ndo apenas no processo de selecio como também refinamento da

estratégia selecionada.

Dentre as discussdes levantadas sobre a utilizacdo de processos manuais ou automaticos na
selecdo da estratégia de producdo, ndo hd uma definigado clara sobre qual é o melhor processo. Os
defensores do processo manual consideram que a experiéncia do profissional envolvido influi
diretamente na defini¢do da estratégia, tanto na escolha da configuracdo de pogos (maximizando
a fun¢do-objetivo pretendida), quanto na alocacio de pocos (possibilitando uma melhor andlise e
drenagem de regides do campo). Entretanto, o processo manual limita-se a um nimero reduzido

de testes para avaliar outras possiveis opcdes, que poderiam aumentar a rentabilidade e a
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producdo do campo. Ja os defensores de processos automédticos consideram a quantidade de testes
possiveis e varredura do espago-solu¢do como as grandes vantagens do processo. A elevada
quantidade de solugdes testadas pode levar a uma solu¢do melhor que em um processo manual,

porém, ainda com a necessidade de muitas simplificacoes.

Nogueira (2008) propde uma nova abordagem para a otimizag¢do, onde a estratégia de
producdo é otimizada simultaneamente em todos os cendrios econdmicos € modelos geoldgicos
representativos considerados, através do uso de algoritmo genético. Esse algoritmo emprega um
processo sequencial evolutivo, cujos individuos utilizam informacdes obtidas em simulacdes

anteriores para melhorar o processo de otimizacao.
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4. METODOLOGIA

7z

Neste capitulo, € realizada a descricdo da metodologia desenvolvida, que tem como
objetivo orientar o processo de quantificacdo do valor da informacdo quando ha incerteza no
modelo estrutural, com a possibilidade de alteragdes futuras na estratégia adotada para o campo.
No inicio, € mostrada a descricdo geral da metodologia desta dissertagdo, descrevendo as etapas
seguidas para se atingir os objetivos propostos. Em seguida, sdo detalhadas as metodologias de
quantificacdo de VDI e otimizacdo e selecdao de estratégias de producdo, mostrando a forma de

calculo do valor da informac¢do com a incorporacgdo de flexibilidade operacional.

4.1 Metodologia Geral da Dissertacao

A proposta de criacdo e validacdo de uma metodologia de quantificacio do valor da
informacao que incorpore flexibilidade operacional consistiu em vdérias etapas. A principio, uma
revisdo bibliografica geral sobre o valor da informacdo foi feita para verificar o que ja havia sido

proposto anteriormente na literatura e poderia servir como base para esse trabalho.

A segunda etapa incidiu no desenvolvimento da metodologia de quantificacdo do VDI a ser
aplicada no trabalho, como proposta de solu¢do para o problema apresentado. No processo de
validacdo da metodologia, foi constatada a necessidade de uma terceira etapa, que envolve o
desenvolvimento de um processo automatizado e assistido de otimizacdo e selecdo de estratégia,

devido a elevada quantidade de modelos estruturais incertos.

A quarta etapa consistiu na aplicacdo da metodologia em dois exemplos, ambos os quais
foram criados a partir de um modelo sintético simples de um reservatério conhecido. No primeiro
exemplo, apenas o tamanho do reservatdrio € incerto; neste caso, utiliza-se a metodologia apenas
para validar a abordagem de quantificacdo do VDI proposta por esse trabalho. No segundo
exemplo, duas falhas de transmissibilidade sdo inseridas para dividir a estrutura do reservatério

segundo os modelos estruturais pessimista, provavel e otimista e mais trés atributos incertos sao
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analisados de forma conjunta, para testar o potencial da metodologia com o aumento do nimero

de cenarios incertos.

Na quinta etapa, foi feita a aplicacdo da metodologia, com intuito de estudé-la e valida-la,
entendendo suas vantagens e limitagdes. Por fim, a etapa final consistiu na avaliacdo dos
resultados e na elaboracdo das conclusdes e recomendacdes para futuros trabalhos. A Figura 4.1

mostra o fluxograma da metodologia geral da condugdo dessa dissertacao.

Analise de Risco Incertezas

Valor da Informacgéao Arvore de Decisdo

Flexibilidade Operacional » Revisao Bibliografica Analise Econémica

|

Desenvolvimento da Metodologia de
Quantificagdo do VDI com Flexibilidade
Operacional

|

Desenvolvimento da Metodologia de
Otimizagado e Selegao da Estratégia de
Produgéo

Criagcao de Dois Modelos Sintéticos

r

Aplicagao
Casos Sintéticos

Resultados

r

Conclusodes e
Recomendagoes

Figura 4.1. Fluxograma geral da metodologia aplicada na dissertagao.

4.2 Metodologia de Quantificacao do VDI com Flexibilidade Operacional

A metodologia de cdlculo do VDI segue as mesmas etapas propostas por Xavier (2004),
descritas no Item 3.1 da revisdo bibliogrifica, com excecdo das Etapas 10 e 11, que

correspondem aos cdlculos do VMEg e VME(,, respectivamente. Neste ponto, € proposta a
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metodologia deste trabalho considerando a flexibilidade operacional com relacdo ao ajuste do
numero de pogos nos modelos estruturais incertos (sem informagdo). Desta forma, as estratégias
de produgdo ndo serdo fixas, mas flexiveis, ou seja, se no decorrer da perfuragdo dos pogos o
modelo estrutural for diferente do esperado, hd a possibilidade de alteracdes na estratégia de

producdo.

O fluxograma da Figura 4.2 descreve a forma de cdlculo dos VME¢, VMEg e VDI

proposta por esta metodologia.

Modelo
Estrutural
i=1..n
e «
— T T T 4+ T T T 7] Otimizagdo da Selecaq da
- - Estratéaia Estratégia de
Retirada dos pogos com piores IEP strategiz Produgdo
(sem cronograma) Deterministica 1 b iorministica

Retirada dos pogos com piores IEP
(com cronograma)

¥
Escolha da estratégia j (j= 1...n)
que maximiza o VPL para cadai=

|
|
|
| ‘ Estratégia otimizada para cada i ‘
|
|
|

1...n
!
| Calculo do VME, |
e Selegdo da
Combinacao da estratégia j no Estratégia de
modelo i para j#i Produgéo

Probabilistica

‘ Corte do excedente de pogos ‘

Rearranjo do cronograma de
abertura de pogos

Avaliagdo econdmica ‘ Estrateégia
| Probabilistica

|

| Ajuste do numero de pogos secos
| e corregdo dos custos destes no |
| VPL palia cadai |
| |

|
|
I
|
|
|
I
|
|
I
I
|
|
I
— |
Otimizagao da i
I
I
|
|
I
|
|
|
I
|
|
I
I
|

\ Calculo do VMEg, \

| Calculo do VDI |

Figura 4.2. Fluxograma do procedimento de calculo do VDI com flexibilidade em niimero de
POcos.
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4.3 Seleciao da Estratégia de Produciao Deterministica (VME(y)

A metodologia proposta para a selecdo da estratégia de producdo para cada modelo
deterministico considerado € baseada nos trabalhos de Santos (2002) e Mezzomo (2005),

consistindo em seis fases principais:

e Fase I: Preparacdo dos arquivos de entrada do simulador de fluxo.

e Fase 2: Definicao dos pardmetros operacionais € econdmicos a serem utilizados;

e Fase 3: Preenchimento completo da malha de simulacdo dos modelos com pocos,
segundo a configuracdo pré-definida nos pardmetros operacionais.

e Fase 4: Aplicacdo do algoritmo de otimizacdo de estratégia nos modelos para retirar
os pogos de pior desempenho (IEP), com todos os pogos abrindo simultaneamente.

e Fase 5: Reaplicacdo do algoritmo para retirar outros pogos de pior desempenho
restantes, quando s3o aplicadas algumas opc¢des de cronograma de desempenho e
abertura de pogos.

e Fase 6: Selecionar a estratégia de producdo que maximiza o VPL do campo.

A flexibilidade operacional ndo foi incorporada nas fases descritas acima, o que ocorre
apenas na selecdo da estratégia de producdo probabilistica, descrita no Item 4.4 desta
metodologia. Abaixo, as fases do processo de selecdao da estratégia deterministica estdo descritas

com maior detalhe.

4.3.1 Preparacao dos arquivos de entrada do simulador de fluxo

A preparagdo dos arquivos de entrada do simulador de fluxo, também conhecidos por
arquivos (*.dat), foi feita para adequar os modelos estruturais incertos que serdo analisados

posteriormente. Pode ser dividida em dois procedimentos:
e Alteracdo estrutural do modelo base para compor os modelos de simulagao.

Nos dois exemplos deste trabalho, um modelo sintético retangular foi utilizado como base
para compor os modelos pessimista, provavel e otimista, através do CMG-Builder®. No primeiro
exemplo, os modelos foram gerados a partir da anulacdo de blocos na malha de simulagdo em
diversas camadas, resultando em trés modelos estruturais distintos, porém, com as mesmas
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caracteristicas petrofisicas, como mostra a Figura 5.2. No segundo exemplo, o modelo estrutural
permaneceu 0 mesmo do modelo base, porém, a insercdo de duas barreiras de transmissibilidade

dividiu os modelos em pessimista, provavel e otimista, conforme a Figura 5.3.
e Insercdo de palavras-chave no arquivo de entrada.

A inser¢do de palavras-chave € feita para possibilitar alteragdes em alguns parametros de
simula¢do quando sado feitas as leituras pelo algoritmo de otimizacdo de estratégia (escrito em
MATLAB®), pelo Mddulo de Anélise de Incertezas (UNIPAR-MAI®), Médulo de Anélise
Econdmica (UNIPAR-MEC®) e simulador de fluxo do tipo Black-oil CMG-IMEX®. Essas
palavras-chave sdo inseridas diretamente no arquivo (*.dat) e s3o essenciais para o
funcionamento da metodologia. A explicacdo detalhada das palavras-chave inseridas no modelo é

mostrada no Anexo L.

4.3.2 Definicao dos parametros operacionais e economicos

Nesta fase, o usudrio precisa definir trés pardmetros operacionais principais que serao
empregados na fase seguinte do processo de selecdo da estratégia: o método de recuperacdo, a
geometria dos pocgos e a escolha do esquema de producdo/injecdo do campo. Os pardmetros que
devem ser utilizados na andlise econdmica sdo basicamente os custos, investimentos e precos de
venda do 6leo e gds. Além disso, € necessario definir como parametro econdémico o custo da
plataforma segundo a sua capacidade de producdo. Esse dado é importante, pois a partir desta
correlacdo serdo definidos os custos atualizados da plataforma a cada iteracdo do algoritmo de

otimizacdo da estratégia.

4.3.3 Preenchimento completo da malha de simulacio com pocos

Uma maneira de estabelecer um arranjo 6timo de pocos em um reservatorio € preenché-lo
com uma grande quantidade de pocos e eliminar progressivamente aqueles com baixo potencial
(Santos, 2002; Mezzomo, 2005) que afetam negativamente a fungdo-objetivo a ser analisada.
Assim, a adocdo do preenchimento completo da malha com pogos tem como objetivo garantir

que, ao término da otimizagdo, todas as regides do reservatdrio sejam testadas quanto ao seu
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potencial de producdo. Nessa fase, o esquema de producgdo e injecdo escolhido para o campo é
aplicado integralmente no modelo de simulacdo. Mas, pela variagdo nos tamanhos dos
reservatorios, alguns pogos e canhoneios podem ficar alocados em regides externas ao

reservatorio e devem ser removidos.

Nessa fase, o ndmero inicial de pocos deve ser bem maior do que o nimero esperado de
pocos para o reservatério pois € necessdrio cobrir todas as regides. Deve-se também fazer os
testes com todos os pogos sendo abertos a0 mesmo tempo ja que o objetivo desta fase € encontrar
as regides com bom potencial de produgdo e, para isso, a abertura simultinea de pogos possibilita
uma comparacdo mais justa entre eles. Entretanto, por este motivo, os VPL das estratégias

obtidos nessa fase ndo sdo reais ou vidveis e, portanto, chamados de IEC.

4.3.4 Aplicacao do algoritmo de otimizacao

A andlise do modelo estrutural como um atributo incerto implica na necessidade de
otimizacdo de vdrias estratégias para diferentes volumes de reservatério, o que seria invidvel
através de um processo manual. Desta forma, foi proposta uma metodologia automatizada e
assistida de otimizacao de estratégia de produgdo, através da implementacao de um algoritmo que
integra analise econdmica e simulacdo numérica de reservatorios, contemplando as Fases 4 € 5 da

metodologia de sele¢do da estratégia proposta acima.

A Figura 4.3 mostra o fluxograma com a descri¢io do funcionamento do algoritmo. Os
dados de entrada que sdo necessdrios para o algoritmo sdo: o arquivo de entrada do simulador
(*.dat), com as palavras-chave descritas no Item 4.3.1, o arquivo de projeto do MEC
(Otimizacao.mec) configurado e o arquivo com o0s pardmetros econdmicos € o custo da
plataforma de producgdo (ArgSecfin.secfin). A preparacdo dos arquivos de projeto e econdomico do
MEC € necessdria para garantir o funcionamento pleno do algoritmo e estdo descritos no Anexo

II.
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Figura 4.3. Fluxograma do processo de otimizacgao da estratégia de producao.

A partir da configuracdo dos arquivos de entrada, o proximo passo a ser definido pelo
usudrio € a op¢do de cronograma de perfuracio e de abertura dos pogos segundo o desempenho,
cuja escolha € determinante para a permanéncia ou retirada dos pocos do modelo de simulagao.
Desta forma, o algoritmo foi proposto com quatro opg¢des de cronograma de perfuracao dos pogos

e cinco opg¢oes de abertura por desempenho, segundo a Tabela 4.1 e Tabela 4.2, respectivamente.
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Tabela 4.1. Configuracdes de cronograma de perfuracio de pogos.

Cronograma de Perfuragdo dos Pogos

Opgdo 0.0 Todos os pogos sao perfurados simultaneamente.

Opgdo 1.1 Perfuragdo de 1 pogo produtor e 1 injetor a cada 30 dias.

Opg¢do 1.2 Perfuracdo de 1 poco produtor e 2 injetores a cada 30 dias.

Opgdo 2.1 Perfuracdo de 2 pogos produtores e 1 injetor a cada 30 dias.
Tabela 4.2. Configuracdes de cronograma de abertura dos pogos segundo o desempenho.

Cronograma de Abertura dos Pogos por Desempenho

Pocos Produtores: abrem dos melhores para os piores

Opgdo 1
# Pocos Injetores: abrem dos melhores para os piores
Opciio 2 Pocos Produtores: abrem dos piores para os melhores
Pocos Injetores: abrem dos piores para os melhores
Opeéio 3 Pocos Produtores: abrem dos melhores para os piores
& Pocos Injetores: abrem dos piores para os melhores
Opciio 4 Pocos Produtores: abrem dos piores para os melhores
& Pocos Injetores: abrem dos melhores para os piores
- Ordem sequencial de abertura conforme descrito no arquivo de
Op¢do 5

entrada.

A configuracdo de cronograma que deve ser inserida na entrada do algoritmo combina as

op¢Oes do cronograma de perfuracdo e de abertura de pocos, formando uma opgdo unica. A

op¢ao 0.0 do cronograma de perfuragdo s6 pode ser combinada com a op¢do 5 do cronograma de

abertura por desempenho. As demais combinagdes, em um total de doze, podem ser formadas e

serdo utilizadas

no Item 4.3.5 quando o algoritmo for reaplicado no modelo pré-otimizado.

A configuragdo 0.0.5 € voltada apenas para a primeira aplicacdo do algoritmo, na qual

todos os pogos

sdo perfurados e abertos simultaneamente no inicio da simulag¢do, como forma de
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comparar os po¢cos de maneira igual com relacdo ao desempenho. A funcdo-objetivo a ser

analisada neste caso € o Indicador Econdmico do Campo (IEC).

Ap6s a preparagdo dos arquivos de entrada e escolha da configuracdo 0.0.5 inicia-se a parte
automatizada do processo de simulagdo, através do MEC. A primeira iteracdo da simulacao
consiste em determinar o custo da plataforma de produc¢do (segundo o nimero inicial de pogos

produtores do modelo considerado) e o valor inicial (base) do IEC.

Com o término da primeira iteracdo tem inicio o teste para a retirada sequencial dos pogos
com pior IEP; no caso dos produtores, se exclui aqueles com baixa produtividade, e no caso dos
injetores aqueles com baixa injetividade. O propésito da retirada sequencial de pogos € a
possibilidade de teste dos pocos por diversas vezes em diferentes momentos da otimizagdo. No
entanto, a retirada s6 € feita se a exclusdo do pogo proporcionar aumento no IEC. Em caso
positivo, ele é definitivamente retirado, reiniciando o processo com o outro tipo de pogo. Caso
contrério, ele ¢ marcado e mantido na estratégia (podendo ser testado novamente em outra

iteracdo), passando para o préximo po¢o com pior indice, e assim sucessivamente.

No inicio da otimizag@o por busca exaustiva ndo se encontra dificuldades para a retirada
dos primeiros pogos, ja que possuem os piores desempenhos. Quando estes comecam a se esgotar
e os testes se iniciam com os po¢os de médio e alto desempenho, o nimero de testes necessarios
para retirar um pogo aumenta consideravelmente. Caso o algoritmo esteja testando um tipo de
poco (como os produtores, por exemplo) e todos terem sido testados, sem proporcionar aumento
no IEC, ele passa automaticamente a testar todos os pocos do outro tipo (injetores), como pode
ser observado nas primeiras iteracOes da Figura 4.4. Se o teste destes injetores ndo resultar em
nenhuma retirada adicional, o algoritmo € finalizado. O algoritmo de otimizacdo da estratégia
também se encerra quando todos os pocos produtores e injetores restantes no modelo considerado
foram testados, a0 menos duas vezes, sem aumento do IEC do campo, o que ocorre na ultima

iteracdo mostrada na Figura 4.4.

E importante destacar que a cada iteracdo do algoritmo é calculado o custo da plataforma
de producdo, considerando o nimero de pogos produtores. A cada pog¢o produtor excluido
diminui-se o valor da plataforma, o que contribui para a corre¢do da capacidade de producio e

um valor mais apurado do IEC quando definida a estratégia de explotagdo para o campo.
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No término do processo, o algoritmo entrega como saidas o arquivo de entrada com a
estratégia 6tima de producdo, o arquivo econdmico atualizado com o valor da plataforma de

producdo e outros arquivos de dados para andlise.
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Figura 4.4. Pocos testados em uma retirada feita pelo algoritmo.

4.3.5 Reaplicacao do algoritmo de otimizacao

Apés a primeira aplicagdo do processo de otimizagdo da estratégia, que retirou a maior
parte dos pocos, € necessdrio adequar a estratégia resultante para uma situacdo real, com a
implementacdo do cronograma de perfuracdo e abertura dos pogos. Foram propostos para o
algoritmo algumas configuracdes que ficassem dentro dos limites reais encontrados em projetos

de E&P, especialmente quanto a perfuragao dos pocos.

A inclus@o do cronograma possui impacto direto na producdo, o que possibilita a retirada

de mais alguns pocos com baixo indicador econdmico. Nesta fase, portanto, a funcdo-objetivo é
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alterada do IEC para o VPL do campo, sem a necessidade de alteracdes no arquivo de entrada da

simulag@o e nos procedimentos de teste do algoritmo descritos no Item 4.3.4.

Desta forma, na reaplicacdo do algoritmo, sdo doze configuracdes de cronograma a serem
testadas: 1.1.1, 1.1.2, 1.1.3, 1.1.4; 1.2.1, 1.2.2, 1.2.3, 1.2.4; 2.1.1, 2.1.2, 2.1.3, 2.1.4, como
mostram as Tabelas 4.1 e 4.2. Essas configuracdes sdo responsdveis por rearranjar o arquivo de
entrada, inserindo o comando de abertura dos pocos nos tempos da simulacdo, conforme a op¢ao
escolhida pelo usudrio. Em cada uma, os pocgos sdo testados e o algoritmo se encerra quando

alcanca o maximo VPL do campo para a configuracao.

4.3.6 Selecao da Estratégia que Maximiza o VPL do Campo

O processo de selecdo da estratégia deterministica € finalizado com a escolha dentre as
op¢Oes de cronograma testadas, daquela que maximiza o VPL do campo para o modelo
considerado. O calculo do VME € realizado como proposto por Xavier (2004), ao final do Item

3.1, na Etapa 11 de sua metodologia.

4.4 Selecao da Estratégia de Producao Probabilistica (VMEg))

Até esse ponto, nenhuma flexibilidade foi incluida na metodologia ja que as estratégias
foram definidas para os modelos estruturais considerados certos, ndo havendo a necessidade de
ajuste no nimero de pocos. Na selecdo da estratégia de producdo probabilistica, que contempla o
caso sem informacdo, as estratégias deterministicas sdo fundamentais para incorporar a
flexibilidade operacional ao projeto e calcular o valor monetdrio esperado para cada modelo

estrutural incerto.

A flexibilidade do ajuste do niimero de pocos nos modelos € feita inicialmente permutando-
se as estratégias deterministicas nos demais modelos estruturais incertos. Por exemplo, no caso de
modelo estrutural ser discretizado em trés niveis de incerteza, a estratégia pessimista € inserida
nos modelos estruturais provdvel e otimista; a estratégia provdvel € inserida nos modelos
estruturais pessimista e otimista e a estratégia otimista € inserida nos modelos estruturais

pessimista e provavel.
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O préximo passo € o corte do excedente de pocos. Em alguns casos, o modelo estrutural
comporta a estratégia deterministica inserida nele, ndo sendo preciso retirar nenhum poco; em
outros, vérios pocos ficam alocados em regides externas ao reservatério e devem ser retirados da
malha de simulag€103. Os pogos resultantes estdo ajustados em conformidade com cada modelo
incerto, porém, a retirada dos pocgos desconfigura o cronograma do arquivo de entrada da
simula¢do, apagando o comando de abertura dos pocos que foram alocados externamente ao
reservatorio. Desta forma, é necessdrio o ajuste manual do cronograma no arquivo de entrada,

respeitando a configuragdo que maximizou o VPL do campo na estratégia deterministica.

Com todos os arquivos de entrada ajustados quanto ao nimero de po¢os € ao cronograma,
inicia-se a avaliacdo econdmica dos casos através do MEC. Cada modelo estrutural é simulado
com o0s arquivos econdmicos resultantes da estratégia que foi inserida nele durante a permutacao.
Por exemplo, se a estratégia provavel foi inserida no modelo estrutural pessimista, a simulagdo
ocorre com o arquivo econdmico da estratégia provédvel, com o valor da plataforma otimizada

para o modelo estrutural provavel.

Apo6s o término das simulagdes € necessario ajustar o nimero de pogos secos nos modelos
incertos e acrescentar o custo destes ao VPL do modelo. O numero de pogos a ser acrescentado €
dependente do modelo onde a estratégia foi inserida. Nesta metodologia foram adotados trés
niveis de incerteza para o modelo estrutural, o que leva a necessidade de ajuste da quantidade de
pocos para trés modelos, como mostra a Tabela 5.1. Deve-se ajustar o nimero de pogos secos
segundo a quantidade de niveis e modelos incertos existentes no projeto. O custo do poco €

definido pelo usudrio nos parametros econdmicos do campo.

Terminado os ajustes, as estratégias de producdo estdo definidas para os modelos incertos.
Como forma de facilitar a analise dos dados obtidos, elabora-se uma matriz com os valores de
VPL de todas as estratégias, os modelos estruturais e as suas respectivas probabilidades de
ocorréncia. Essa matriz € importante para o cdlculo do VMEg;. O calculo do valor monetério
esperado sem informagdo permanece da mesma forma proposta por Xavier (2004), realizado

através da Equacdo 3.2.

? A retirada dos pocos e das completacdes alocadas em blocos nulos é feita através de um recurso do CMG-
Builder®.
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4.5 Calculo do VDI

O célculo do VDI é dado pela Equacdo 3.1, onde os VMEc e VMEg; sdo obtidos pela
metodologia proposta por esse trabalho. Além do VDI, a reducdo do risco também deve ser
avaliada através da elaboragdo das curvas de risco do projeto com e sem informacdo. No caso
com informagdo a curva € composta pelos modelos cujos valores maximizaram o VME do grupo;

no caso sem informacao a curva é composta pelos modelos cuja estratégia maximizou o VME.

E importante destacar que uma das premissas de processos de otimizagdo de estratégias de
explotagdo € alcancar a estratégia O6tima com o menor numero possivel de simulagdes. No
entanto, nesta metodologia, ndo hd preocupacio quanto a reducdo do ndmero de simulagdes, pois,
no célculo do VDI, quanto maior o nimero de simulagdes, mais preciso se torna o valor da

informacao.
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5. APLICACAO

Como visto previamente, nos cendrios sem informagdo, a anélise de risco tradicional adota
uma estratégia de explotacdo fixa e definida com base nas informacdes adquiridas durante a fase
de exploracdo, sem considerar qualquer tipo de flexibilidade operacional. No entanto, em
cendrios de inicio de desenvolvimento (no qual o campo acaba de ser descoberto a partir da
perfuracdo de um pogo pioneiro) e o tamanho do reservatdrio ndo € conhecido com certeza, essa
abordagem deve ser revista para uma estratégia de recuperacao flexivel, que minimize as perdas

do projeto se houver alteracdes em eventos futuros do projeto, como a presenca de regides secas.

O exemplo a seguir ilustra o problema encontrado. Suponha que o reservatorio seja
discretizado em trés niveis — pessimista, provdavel e otimista — e as informagdes adquiridas
durante a fase exploratdria indicam que o tamanho do reservatdrio apresenta uma tendéncia
otimista. A estratégia de recuperagdo € definida, portanto, para 30 pogos (10 pogos alocados para
cada regido) e sua plataforma dimensionada para tal configuragdo. Inicia-se o desenvolvimento
do campo com a perfuracdio do primeiro poco. Neste momento, a regido se confirma como
produtora e o desenvolvimento prossegue com a perfuracdo dos demais pocos, de acordo com o
que fora definido previamente. O mesmo ocorre com a regido considerada provavel; ou seja, até o
momento, o projeto estd corretamente dimensionado e seguindo com o curso normal de execucao

das perfuragdes.

No momento em que ¢é finalizada a perfuracdo do primeiro pog¢o na regido otimista,
descobre-se que essa regido € seca e ndo confirma as expectativas previstas no dimensionamento
inicial das facilidades. Na andlise de risco tradicional, os 8 pogos restantes sdo perfurados mesmo
se as informacdes indicam que aquela € uma regifo seca, o que torna incoerente com o problema
fisico e econdomico do projeto. As propostas deste trabalho sdo a avaliacdo e adequacdo da
quantidade de pogos quando houver incertezas relacionadas ao tamanho do reservatorio, ou seja,
o uso da estratégia flexivel de producdo na presenca de alteragdes futuras no projeto, como a
presenca de regides secas. Neste capitulo, a metodologia proposta no capitulo anterior € aplicada
em dois exemplos derivados de um modelo sintético simples de reservatério. No primeiro
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exemplo, o objetivo € validar a metodologia proposta e compreender as suas vantagens e
limitacdes, a partir da existéncia de uma unica didvida no projeto: o tamanho do reservatorio.
Portanto, em termos da quantificacdo do VDI, ndo hd a necessidade da obten¢do dos modelos
representativos por causa da simplicidade da arvore de decisdo, caracterizada por possuir poucas
ramificacdes, ou seja, poucos cendrios possiveis. Pela simplicidade do caso, os modelos

representativos sao resultado de todas as combinagdes dos atributos incertos.

O segundo exemplo é mais elaborado e emprega um maior nimero de incertezas, todas
relacionadas ao modelo estrutural do reservatorio. Desta forma, a metodologia de quantificagdo
do VDI com flexibilidade operacional pode ser aplicada integralmente. Neste exemplo, é
aplicado o método da arvore completa para o cilculo do VDI, onde todos os atributos incertos sao
combinados e cada combinacio resulta em um modelo de simulagdo diferente, com estratégia

diferente.

5.1 Descricao do Modelo

O modelo utilizado como referéncia em ambos os exemplos é um reservatério simplificado,
de forma retangular, apresentado por Maschio e Schiozer (2004), composto por 6600 blocos
(20x55x6), onde cada bloco possui dimensdes areais de 240m x 160m com espessura constante

de 5Sm, como mostra a Figura 5.1.

Porosidade

002 007 011 0415 020 024 025 033 037 041 046

Figura 5.1. Mapa de porosidade para o modelo utilizado na metodologia.
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5.1.1 Exemplo I

Os modelos estruturais incertos pessimista, provavel e otimista sdo compostos a partir da

anulacdo de blocos do modelo de referéncia, como mostra a Figura 5.2.

Permeabilidade | (md)

T T T T
21 566 1112 1657 2203 2749 3294 3640 4385 4931 5477

Figura 5.2. Mapa de permeabilidade horizontal dos modelos estruturais pessimista, provavel e
otimista, respectivamente - Exemplo 1.

5.1.2 Exemplo II

Neste exemplo, os modelos estruturais s@o formados a partir da separacdo do modelo de
referéncia por duas barreiras de transmissibilidade, conforme ilustra a Figura 5.3. Além disso,
devido a baixa permeabilidade na maior parte do reservatorio, foi somado 100 mD aos valores da

permeabilidade horizontal e 40 mD aos valores da permeabilidade vertical.

l:| + I:| + . mp Modelo Otimista (20x55x6)

l:l + . mp Modelo Provavel (20x48x6)

. mPp Modelo Pessimista (20x32x6)

. mp Barreira de Transmissibilidade

Figura 5.3. Modelo de reservatério com incertezas — Exemplo II.
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5.2 Ajuste do Niumero de Pocos Secos nos Modelos Incertos

Conforme descrito no Item 4.4, é necessdrio ajustar o nimero de pogos secos nos modelos
incertos. Neste trabalho sdo admitidos trés niveis de incerteza, o que resulta em trés modelos

estruturais incertos a terem 0s pog¢os secos ajustados, como mostra a Tabela 5.1.

Tabela 5.1. Quantidade de pocos secos a serem acrescentados nos modelos incertos.

Modelo Estrutural Quantidade de Pogos Secos Acrescentados
Pessimista Dois
Provavel Um
Otimista Nenhum

5.3 Atributos Incertos

Os reservatdrios encontram-se no inicio da fase de avaliagdo e desenvolvimento e possuem
incertezas associadas. Todos os atributos incertos foram constituidos por trés niveis de incerteza:
pessimista (nivel 2), provavel (nivel 0) e otimista (nivel 1) e admitidos como independentes entre

si, como mostra a Tabela 5.2.

Tabela 5.2. Atributos incertos e suas probabilidades de ocorréncia.

Atributos Niveis Probabilidade
areas0 0,6
Modelo areasl 0,2
Estrutural
areas2 0,2
permiO 0,6
Permeabilidade permiz = permio * 0,5 0,2
Vertical
permil = permiO * 2,0 0,2
permkO 0,6
Permeabilidade permk2 = permk0 * 0,5 0,2
Horizontal
permkl= permk0 * 2,0 0,2
por0 0,6
Porosidade por2 = por0 * 0,8 0,2
porl = por0 * 1,2 0,2
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No primeiro exemplo, o modelo estrutural € o tnico atributo incerto estudado; no segundo,

todos sao analisados.

5.4 Parametros Operacionais

Os parametros operacionais e econdmicos utilizados no processo permaneceram constantes
em todos os exemplos, variando apenas o custo da plataforma para cada modelo segundo a

quantidade otimizada de pocos.

O declinio repentino da pressio em um reservatorio de petréleo provoca uma ripida
deplecdo, o que resulta em um baixo fator de recuperagdo. Como forma de estabilizar os niveis de
pressdao do reservatério e garantir a producdo por um longo periodo, a injecdo de dgua é
selecionada como o método de recuperacdo a ser utilizado nesta andlise. Além disso, as
propriedades petrofisicas do modelo sdo favordveis para a aplicagdo da configuragdo five-spot*
para efetuar uma boa drenagem do campo. Como forma de simplificar o problema, apenas pocos

verticais sdo utilizados nesta metodologia.

As condicdes de operacdo dos pocos produtores foram: vazdo maxima de producdo de
liquido em 900 m’/dia, a pressdo minima de fundo de pogo em 1x10° Pa, o fechamento do poco
ocorria quando o corte de dgua atingisse 90% e quando a producdo de dleo fosse menor que 10
m’/dia. Para os pogos injetores, a maxima vazdo de 4gua injetada foi limitada a 900 m*/dia e a
mdxima pressdo de fundo de poco estabelecida em 4,1 x10” Pa. Além disso, as completacdes dos
pocos produtores foram feitas nas trés camadas superiores e dos pocos injetores nas trés

inferiores dos modelos.

5.5 Parametros Economicos

Os parametros econdmicos necessarios para o calculo do VPL do campo estdo descritos na

Tabela 5.3.

* Configuragio composta de quatro pogos produtores dispostos em forma de um quadrado e um poco injetor no meio
deste quadrado.
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Tabela 5.3. Parametros utilizados na analise econOmica dos modelos.

Varidvel Valores
Taxa de Atratividade 10% a.a
Prego de Venda do Oleo 40,00 (USS/barril)
Preco de Venda do Gds 7,5 (USS/MMBTU)
Fator de conversdo 0,00594 (MMBTU/barril)
PIS / COFINS 9,25%
Imposto de Renda + Contribuig¢éo Social 34,0%
Royalties 10,0%
Fator de multlpl-lcag:ao do tipo do dleo 1,0 (Brent)
produzido no campo
Investimento inicial 300 milhdes (USS)
Custo de Producdo de Oleo 6,8 (USS/barril)
Custo de Produgdo de Agua 1,0 (USS/barril)
Custo de Produgéo de Gds 0,0029 (USS/barril)
Custo de Inje¢do de Agua 2,0 (USS/barril)
Investimento - Pog¢os Produtores 30 milhdes (USS)
Investimento - Pogos Injetores 30 milh&es (USS)

O investimento na plataforma de producdo foi baseado nos pregos propostos por Hayashi
(2006) em funcao da capacidade de produgio de liquido, corrigido para valores atuais’, conforme
a Figura 5.4, onde x = capacidade de producdo da plataforma (mil bbl 6leo/dia); y = custo da

plataforma (US$ milhdes):

Custo da Plataforma vs Capacidade em Liquido
1600

1400

1000 or— ¢

y=3.7643x +417.37

[N
N
o
o

Custo da Plataforma (MMUSS)
o]
8

R?=0.9976
600
400
200
0 v . . . ;
140 160 180 200 220 240 260

Capacidade de Liquido (mil barris)

Figura 5.4. Custo da plataforma em funcao da capacidade de producao de liquido.

> Acrescidos em 30% pela atualizagio de precos.
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5.6 Tipo de Informacao Utilizada no Trabalho

Na andlise de incerteza e risco € importante definir o tipo de informacao a ser utilizado no
projeto, o que altera a 4drvore de decisd@o e os cdlculos relativos ao VMEc;. Neste trabalho
considera-se a informag¢do obtida como completa e perfeita, ou seja, possui absoluta

confiabilidade e elimina totalmente a incerteza com relagdo aos atributos incertos.
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6. RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo, € apresentada a aplicacdo da metodologia proposta e seus respectivos
resultados, a partir de dois exemplos estudados. No primeiro exemplo, pela simplicidade do caso
e por haver poucas ramificagdes na arvore de decisdo, ndo € preciso contemplar plenamente a
quantificagdo do VDI proposta por Xavier (2004). Deste modo, aplica-se apenas a metodologia
de otimizacdo e selecdo da estratégia de producdo com flexibilidade proposta por este trabalho
como forma de testd-la e valida-la. No segundo exemplo, a metodologia de quantificagdo do VDI
€ aplicada de forma integral, com a selecao de modelos representativos para posterior emprego do

método da drvore completa.

6.1 Exemplo I

Neste exemplo, a incerteza € localizada em apenas um atributo: a drea e, consequentemente,
o volume de 6leo originalmente in situ (VOOIS). Admite-se que a probabilidade de ocorréncia de
cada um destes modelos segue uma distribuicao triangular, admitida inicialmente como sendo de
20% para os casos pessimista e otimista e 60% para o caso provavel, conforme a Tabela 5.2.

Uma andlise foi realizada para constatar se a informacao a ser obtida para eliminar a ddvida

quanto a drea do reservatdrio seria justificavel financeiramente. Portanto, o problema teve o

seguinte enfoque:

1. Obter informagdo sobre a drea através da perfuracdo de um poco e com isso definir
uma estratégia de produgdo deterministica para os modelos pessimista, provavel e
otimista.

2. Nao obter informacao e definir uma estratégia flexivel para os modelos pessimista,
provavel e otimista, baseada nas estratégias deterministicas obtidas com

informacao.
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6.1.1 Selecao das Estratégias de Producao Deterministicas

No inicio da selecdo das estratégias deterministicas de produ¢do, configuram-se os arquivos
de entrada de simulag¢do e definem-se os parametros operacionais e econdmicos do campo. O
préximo passo consiste no preenchimento completo das malhas de simulag¢do por pogos segundo

a configuracdo five-spot, feito da seguinte maneira:

e Todos os modelos foram preenchidos inicialmente com a configura¢do de pocos do
modelo otimista;
e Os pocos e completacdes que ficaram alocados fora dos limites do reservatdrio

foram excluidos, para evitar erros quando o modelo for simulado.

Ao final desta preparacdo, o modelo pessimista possui uma quantidade inicial de 29 pocgos,

o modelo provavel possui 70 pocos e 0 modelo otimista possui 104 pogos, como mostra a Figura

6.1.

Permeabilidade | (mD)
20 36 63 110 193 338 593 1041 1827 3207 5629

Figura 6.1. Modelos estruturais pessimista, provavel e otimista e suas estratégias iniciais com 29,
70 e 104 pocgos, respectivamente.

Ap6s a configuragdo dos arquivos de entrada sdo feitas as simulacOes sem e com
cronograma para todos os modelos estruturais. A Tabela 6.1 mostra os resultados da otimizacao
de estratégia de produgdo para o modelo pessimista: nimero de pogos, valores de IEC e VPL,
capacidade e custo da plataforma de producdo e o nimero de simulacdes em cada rodada de

simulagdo.
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Tabela 6.1. Valores obtidos nas simulagdes para o modelo pessimista.

Pogos Total | Produtores | Injetores | IEC (MM USS) | Capacidade {mil bbl/dia) | Custo Plataforma (MMUSS) |Num. Sim

Caso Pessimista 0.0.5 I'.I'IJ.C.IO 29 16 13 -342.87 50.6 758 a8

Fint 16 8 a8 -8.50 45.3 588
Pogos Total | Produtores | Injetores | VPL (MM USS) | Capacidade {mil bbl/dia) | Custo Plataforma (MMUSS) |Num. 5im

Caso Pessimista 1.1.1 I'.I'IJ.{.‘.IO 16 8 8 -62.36 45.3 588 17
Fim 16 8 8 -62.36 45.3 588

Caso Pessimista 1.1.2 f.l'lJ.{.‘.ll} 16 8 8 -58.92 45.3 588 17
Fint 16 8 8 -58.92 45.3 588

Caso Pessimista 1.1.3 I'.ru.cw 16 8 8 -58.74 45.3 588 17
Fint 16 8 8 -58.74 45.3 588
Inici 16 8 8 -63.74 45.3 588

Caso Pessimista 1.1.4 —c® 17
Fim 16 8 8 -63.74 45.3 588

Caso Pessimista 1.2.1 m{cm .2 - : i ik 5o 17
Fim 16 8 8 -63.39 45.3 588

Caso Pessimista 1.2.2 m{cm 2 - : =, ik i 17
Fim 16 8 8 -62.06 45.3 588

Caso Pessimista 1.2.3 m{cm i = = s 3 =0 17
Fim 16 8 8 -61.14 45.3 588
Inici 16 8 a8 -64.37 45.3 588

Caso Pessimista 1.2.4 n{cm 17
Fim 16 8 8 -64.37 45.3 588

Caso Pessimicta 2.1.1 I'.I'IJ.{.‘.IO 16 8 8 -30.76 45.3 588 17
Fimt 16 8 8 -30.76 45.3 588

Caso Pessimista 2.1.2 !ﬂl:clﬂ 16 8 8 —29.515 45.3 588 17
Fim 16 8 8 -29.35 45,3 588

Caso Pessimista 2.1.3 I'.ru.cw 16 8 8 -29.41 45.3 588 17
Finmt 16 8 (i) -29.41 45.3 588
Inici 16 8 8 -30.86 45.3 588

Caso Pessimista 2.1.4 —oc® 17
Fim 16 8 8 -30.86 45.3 588

Na primeira aplicacdo do algoritmo todos os po¢os do modelo pessimista foram testados,
resultando na exclusio de oito pogos produtores de pior IEPP e cinco pogos injetores com pior
IEPI, chegando ao méximo valor do IEC. Na reaplicacdo do algoritmo, dentre as doze op¢des de
cronograma disponiveis, a configuracdo 2.1.2 - que consiste na perfuracdo de dois produtores e
um injetor mensalmente, partindo da abertura de pogos produtores e injetores de pior
desempenho para os de melhor desempenho - maximizou o VPL do campo e foi selecionada
como a melhor alternativa. Observa-se nas configuracdes de cronograma 2.1 que o nimero de
pocos permaneceu igual em todos os modelos, sendo as op¢des de abertura dos pogos segundo o

desempenho que determinou o retorno maximo do VPL do campo.

A Figura 6.2 mostra no alto a evolucdo da curva de IEC na primeira rodada do algoritmo de
otimiza¢do com a retirada progressiva de pocos e abaixo os testes executados na segunda rodada
com o cronograma 2.1.2, sem a retirada de nenhum poco. Em vermelho, os pogos que foram

retirados e em azul aqueles que foram testados sem aumento na fungdo-objetivo.
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IEC x Namero de Pogos - Caso Pessimista (Opgdo 0.0.5)
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Figura 6.2. Acima, a evolucdo do IEC com a retirada de pogos na opg¢ao 0.0.5 para o caso
pessimista, onde os pocos sdo abertos simultaneamente. Abaixo, a configuracao 2.1.2 que
maximizou o VPL do campo.
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O mesmo procedimento de otimizagdo e selecdo de estratégia mostrado anteriormente €
aplicado no modelo provavel. A Tabela 6.2 mostra os resultados da otimizagdo de estratégia de

producdo para esse modelo.

Tabela 6.2. Valores obtidos nas simulagdes para o modelo provével.

Pogos Total | Produtores | injetores | 1EC (MM USS) | Capacidade (mil bbl/dia) |Custo Plataforma (MMUSS)|Num. Sim

Caso Provivel 0.0.5 I'IIJ.C]D 0 34 36 364 192.5 1142 179

Fim 32 17 15 987 96.2 780
Pogos Total | Produtores | Injetores | VPL (MM USS) | Capacidade {mil bbl/dia) |Custo Plataforma (MMUSS)|Num. Sim

Caso Provével 1.1.1 I'm.cm 32 17 15 715 56.2 780 2
Fim 28 15 13 742 84.9 737

Caso Provivel 1.1.2 I'IIJ.C]D 32 17 15 738 96.2 780 33
Fim 32 17 15 738 96.2 T80

Caso Provivel 1.1.3 I'm.cm 32 17 15 746 56.2 780 13
Fim 32 17 15 746 96.2 780

Caso Provivel 1.1.4 I'm.cm 32 17 15 708 96.2 780 5
Fim 26 14 12 745 79.3 716

Caso Provivel 1.2.1 H'HICID 32 17 15 730 96.2 780 15
Fim 28 15 13 766 24.9 737

Caso Provivel 1.2.2 J'm.cm 32 17 15 731 96.2 780 50
Fim 29 16 13 758 90.6 758

Caso Provivel 1.2.3 I'm.cm 32 17 15 738 96.2 780 34
Fim 30 16 14 767 90.6 758

Caso Provivel 1.2.4 fmlclo 32 17 15 723 56.2 780 50
Fim 29 16 13 760 50.6 758

Caso Provivel 2.1.1 !m'do 32 17 15 834 96.2 780 33
Fim 7 14 13 857 79.3 716

Caso Provivel 2.1.2 I'm.cm 32 17 15 853 56.2 780 13
Fim 32 17 15 853 56.2 780

Caso Provivel 2.1.3 I'm.cm 32 17 15 836 96.2 780 33
Fim 32 17 15 850 96.2 780

Caso Provivel 2.1.4 I'IIJ.C]D 32 17 15 832 56.2 T80 33
Fim 32 17 15 832 96.2 780

Na primeira aplicacdo do algoritmo, todos os pocos do modelo provavel foram testados
resultando na exclusio de 17 pocos produtores de pior IEPP e 21 pocos injetores com pior IEPI,
chegando ao méximo valor do IEC. Na reaplicacio do algoritmo no caso provavel, a
configuragdo de cronograma 2.1.1 (perfuracdo de dois produtores e um injetor mensalmente,
partindo da abertura de pocos produtores e injetores de melhor desempenho para os de pior
desempenho primeiramente) maximizou o VPL do campo, sendo escolhida como a melhor
alternativa dentre todas as opcdes. Neste caso, ao contrario do pessimista, a retirada de cinco
pocos do modelo e do custo destes no investimento do campo teve influéncia no VPL final do

campo.
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A Figura 6.3 mostra evolugdo das curvas de IEC na primeira aplicacdo do algoritmo e de

VPL na reaplica¢do com a retirada progressiva de pocos.

IEC x Ndmero de Pogos - Caso Provavel (0.0.5)
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Figura 6.3. Acima, a evolucdo do IEC com a retirada de pogos na opg¢ao 0.0.5 para o caso
provéavel, onde os po¢os sdo abertos simultaneamente. Abaixo, a configuracdo 2.1.1 que
maximizou o VPL do campo.
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A Tabela 6.3 mostra os resultados da otimizagdo de estratégia de producdo para o modelo

otimista.

Tabela 6.3. Valores obtidos nas simulagdes para o modelo otimista.
Pocos Total | Produtores | Injetores | IEC (MM USS) |Capacidade {mil bbl/dia)|Custo Plataforma {(MMUSS)|Num. Sim

Caso Otimista 0.0.5 I'm-cm 104 60 44 1281 339.6 1656 507

Fim a5 29 26 2309 164.2 1035
Pocos Total | Produtores | Injetores | VPL (MM US3S) | Capacidade {mil bbl/dia)|Custo Plataforma (MMUSS)|Num. Sim

Caso Otimista 111 MJ.CJD 25 29 26 1564 164.2 1035 56
Fim 45 24 21 1626 135.9 929

Caso Otimista 1.1.2 Inicio 35 29 26 1587 164.2 1035 56
Fim 55 29 26 1587 164.2 1035

Caso Otimista 1.1.3 I'm.cm 55 29 26 1602 164.2 1035 56
Fim 55 29 26 1602 164.2 1035

Caso Otimista 1.1.4 I'm-cm 55 29 26 1531 164.2 1035 56
Fim 49 26 23 1555 147.2 971

Caso Otimisia 1.2.1 I'm.cm 355 29 26 1598 164.2 1035 57
Fim il 27 24 1634 152.8 993

Caso Otimista 1.2.2 MJ.CJO 355 29 26 1601 164.2 1035 23
Fim 49 26 23 1630 147.2 971

Caso Otimista 1.2.3 Inicio 25 29 26 1620 164.2 1035 56
Fim 55 29 26 1620 164.2 1035

Caso Otimista 1.2.4 Inicio 35 29 26 1583 164.2 1035 105
Fim 46 25 21 1647 141.5 950

Caso Otimisia 2.1.1 I'm-ao 55 29 26 1835 164.2 1035 a8
Fim 49 25 24 1891 141.5 950

Caso Otimista 2.1.2 I'm-cm 55 29 26 1827 164.2 1035 21
Fim 45 23 22 1930 130.2 807

Caso Otimista 2.1.3 I'm.cm 355 29 26 1813 164.2 1035 23
Fim 49 25 24 1898 141.5 950

Caso Otimista 2.1.4 MJ.CJD 25 29 26 1824 164.2 1035 22
Fim 45 23 22 1909 130.2 907

Na primeira aplicagdo do algoritmo, todos os pocos do modelo otimista foram testados
resultando na exclusdo de 31 pocos produtores de pior IEPP e 18 pocos injetores com pior IEPI,
chegando ao maximo valor do IEC. No caso otimista, a configuracdo de cronograma 2.1.2
(perfuracdo de dois produtores € um injetor mensalmente, partindo da abertura de pogos
produtores e injetores de pior desempenho para os de melhor desempenho primeiramente) €
aquela que maximiza o VPL do campo, sendo escolhida como a melhor alternativa dentre todas
as opg¢des. No caso otimista, novamente, a abertura dos pocos segundo o desempenho definiu o
maximo VPL do campo, ji que a quantidade final de pogos entre as duas melhores opg¢des

ficaram iguais.

A Figura 6.4 mostra evolucdo das curvas de IEC na primeira aplicacdo do algoritmo e de

VPL na reaplica¢do com a retirada progressiva de pogos.
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IEC x Nimero de Pogos - Caso Otimista (0.0.5)
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Figura 6.4. Acima, o grifico mostra a evoluc¢do do IEC com a retirada de pocos na op¢ao 0.0.5
para o caso otimista, onde os pog¢os sdo abertos simultaneamente. Abaixo, a configuragao 2.1.2
que maximizou o VPL do campo.
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A Tabela 6.4 a seguir mostra o total de simulagdes e pocos em cada uma das estratégias

deterministicas definidas para os modelos estruturais pessimista, provivel e otimista.

Tabela 6.4. Nimero total de simulag¢des e po¢os em cada modelo estrutural.

Modelo Estrutural

Numero de Total de Simulagées

Estratégia Otimizada

Pessimista 252 16 pogos (8p-8i)
Provavel 625 27 pocgos (14p-13i)
Otimista 1369 45 pocos (23p-22i)

A identificacdo das estratégias deterministicas € importante para facilitar a visualizagdo
destas na arvore de decisdo. Deste modo, utiliza-se a denominacdo E16-P para o modelo

pessimista, E27-M para o modelo provével e E45-O para o modelo otimista.

O valor monetdrio esperado de cada estratégia corresponde ao VPL calculado nos casos
pessimista, provdvel e otimista, multiplicados pelas respectivas probabilidades de ocorréncia. De
acordo com a Equagdo 3.3, o0 VME¢; é um valor unico, composto pela somatéria dos VME

maximos de cada estratégia, portanto:

VME., (MM US$) = —29,35.0,2 + 857.0,6 + 1930.0,2
VME,, = US$ 894,33 MM

6.1.2 Selecao da Estratégia Probabilistica de Producao

Nesta etapa, as estratégias deterministicas sdo permutadas nos demais modelos estruturais.
Em alguns modelos, hd a necessidade de excluir os pocos que sdo externos ao reservatorio e

ajustar o namero de pogos secos, dependendo de qual modelo estrutural analisado (conforme a

Tabela 5.1).

A estratégia E16-P foi inserida nos modelos provavel sem a necessidade de corte de pocos
e apenas um pogo seco foi inserido para corrigir o VPL deste modelo. No modelo otimista, a
estratégia foi inserida sem cortes e sem adicdo de poco seco. Desta forma, a estratégia
permaneceu a mesma para o modelo provédvel, chamada de E17-M, e para o modelo otimista

denominada de E16-0.

A estratégia E27-M foi inserida nos modelos pessimista e otimista. No modelo pessimista,

13 pocos ficaram localizados em regides externas ao reservatorio e foram excluidos, resultando
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em uma estratégia com 14 pocos. Dois pocos secos foram adicionados para ajustar o modelo
pessimista, totalizando assim 16 pocos. Na arvore de decis@o essa estratégia é denominada E16-
P, no entanto, é preciso atencdo para ndo confundir essa estratégia com a deterministica
encontrada para o modelo estrutural, j4 que o nimero de pocos € igual. No modelo otimista nao

houve a necessidade de ajuste do nimero de pogos da estratégia e ficou denominada E27-O.

A estratégia E45-O foi inserida nos modelos pessimista e provdvel, necessitando excluir
pogos secos em ambos os modelos estruturais. No modelo pessimista, apds a retirada dos pogos
restaram 17 pocos. Dois pogos secos foram adicionados para ajustar o modelo pessimista,
totalizando assim 19 pocgos. Na arvore de decisdo essa estratégia é denominada E19-P. No
modelo provavel, a reducdo resultou em uma estratégia final com 36 pocos. Um poco seco foi

adicionado ao modelo e o custo adicionado ao fluxo de caixa do projeto.

A Tabela 6.5 mostra como ficaram as estratégias apds a permutacdo destas entre os
modelos estruturais. As estratégias que tiveram flexibilidade operacional foram a E27-P, E45-P e
E45-M, na qual tiveram sua quantidade de pocos reduzida para 16, 19 e 37 pocgos,
respectivamente, j4 incluidos os pocos secos. Uma nomenclatura diferenciada para a composi¢ao
da matriz de dados e outra para a arvore de decisdo € feita para ilustrar as estratégias flexiveis

adotadas na quantificacdo do VDI

Tabela 6.5. Estratégias de producdo apds a permutacio entre os modelos estruturais.

Estralégia Modelo Nomenclatura Pogos | Pogos Secos Estratégia Nomenclatura

Deterministica Estrutural | Matriz de Dados | Excluidos | Adicionados Probabilistica  |Arvore de Decisiio
Pessimista Provavel E17-M 0 1 16 pocos (8p-8i) E17-M
17 pocos (9p-8i) Otimista E16-O 0 0 16 pocos (8p-8i) E16-0
Provavel Pessimista E27-P 13 2 16 pogos (10p-6i) El6-P
27 pogos (14p-13i) | Otimista E27-0 0 0 27 pogos (14p-13i) E27-0
Otimista Pessimista EA5-P 28 2 19 pogos (11p-8i) E15-P
45 pogos (23p-22i) | Provavel EA5-M 9 1 37 pogos (20p-17i) E37-M

A Tabela 6.6 mostra a matriz de dados com o VPL e a probabilidade de ocorréncia de cada

modelo e o VME para cada estratégia no caso sem informacao.

Tabela 6.6. Matriz de dados para o cdlculo do VME sem informacao.

Est. Pessimista (E16){MM US3) | Est.Provdvel (E27){MM US3) | Est. Otimista (E45){MM US5) | Probabilidade
Modelo Pessimista (P) -29.35 -272.18 -498.90 0.2
Modelo Médio (M) 221.51 857.41 799.93 0.6
Modelo Otimista {O) 300.19 1027.15 1930.39 0.2
VMEsi (MM USS) | 187.07 665.44 766.25
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Dentre todas as estratégias possiveis, o0 VMEsi corresponde ao maximo VME obtido para o
reservatorio com uma determinada estratégia, independente se ela € fixa ou varidvel. Neste caso,
a estratégia otimista é escolhida com VMEg; = US$ 766,25 milhdes, maior VME dentre todas as

estratégias, conforme a Equacdo 3.2.

A Figura 6.5 ilustra a arvore de decisdo para o primeiro exemplo, onde todas as estratégias
deterministicas e probabilisticas estdo representadas. As estratégias que sofreram ajuste no
nimero de pogos foram as estratégias E27-P, E45-P e E45-M, cujas nomenclaturas passam

respectivamente para E16-P, E19-P e E37-M, conforme a Tabela 6.6.

VPL = US§ - 29,35 MM

Obter
Infarmacio >
i B2t ‘ VPL = US§ 857 41 MM
USS B34,33 MM
VPL = 1930,39 MM US$
20%
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VPL = US$ 300,19 MM
E16-F 4 VPL = US% - 272,18 MM
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20% E45-0
VPL = US$ 1930,39 MM

Figura 6.5. Arvore de decisdo para um atributo incerto: o modelo estrutural.

6.1.3 Calculo do VDI

O valor da informacdo € obtido a partir da subtracio do VMEc1 e do VME:si, segundo a

Equacao 3.1:
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VDI = VME; — VMEs; = 894,32 — 766,25 = US$ 128,07 milhBes  «wrerererereseresesesenen. (6.2)

Em considerac@o aos valores tradicionais encontrados para o valor da informag¢do, onde o
valor do beneficio da informacgdo € pr6ximo ao seu custo, o valor final pode ser considerado alto,
em torno de quatro vezes maior que o custo de um pogo. O elevado valor da informacao pode ser
atribuido a estratégia de producgdo flexivel, que retirou grande parte dos pogos secos que antes
eram inseridos na quantificacdo. O custo dos pocos pode ser insignificante para a andlise de

decisdo, mas decisivos para o VDI, que consiste em uma diferenca entre VME.

As curvas de risco para o exemplo sdo compostas considerando o VME(y decrescido do seu
custo da informacgdo (neste caso, a perfuracio de um pogo estimado em US$ 30 milhdes),

obtendo assim a curva em azul, como mostra a Figura 6.6.
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Figura 6.6. Curva de risco do projeto (Exemplo I).

As curvas em vermelho, roxo e verde representam o caso sem informacgdo e sdo referentes
as estratégias pessimista, provavel e otimista, respectivamente. Nota-se que a estratégia
pessimista possui 0 menor risco, haja vista a pequena dispersao no eixo das abscissas, porém com
baixo retorno financeiro. Optando-se pela estratégia média, o risco € moderado (com
possibilidades de eventuais perdas, caso o modelo se mostre otimista) e ganhos razodveis. A

estratégia otimista possui a maior dispersdo dentre as curvas; no entanto, oferece boa
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lucratividade em modelos provdveis e ganhos significativos em modelos otimistas, sendo

escolhida como a melhor estratégia a ser seguida, mostrada através do célculo do VME.

6.2 Exemplo II

Este exemplo é conduzido integralmente conforme a metodologia de quantificacdo do VDI
proposta por Xavier (2004) com as alteragdes propostas por este trabalho, no que se refere aos
célculos do VME(;, VMEg; e incorporagdo de flexibilidade operacional com relagdo ao nimero

de pocos nos diferentes modelos estruturais.

Em consequéncia do processo automatizado de otimizacgdo de estratégia € possivel aplicar o
método da arvore completa e obter os VME para todos os modelos combinados da 4rvore de
decisdo, com trés abordagens consideradas quanto a compra de informagdes. Na primeira, o
modelo estrutural e a porosidade t€m as suas incertezas eliminadas através da adicdo de
informacdes. Na segunda, a informacdo obtida através da perfuracdo do poco elimina
completamente a ddvida sobre o modelo estrutural. Na terceira abordagem, todas as dudvidas
referentes aos atributos incertos sdo sanadas com a compra da informacdo, resultando em uma

arvore composta apenas por nds de decisio.

6.2.1 Calculo do VDI — Dois Atributos Passiveis de Reducao de Incerteza

6.2.1.1 Definicao das Incertezas

No exemplo anterior, a Unica incerteza existente no projeto € com relacio ao modelo
estrutural do reservatdrio, que leva a necessidade de selecao de estratégias de explotacdo para
apenas trés modelos geoldgicos incertos e a composicdo de uma arvore de decisdo simples. Neste
segundo exemplo, o modelo de simulacdo possui quatro atributos incertos (modelo estrutural,
porosidade, permeabilidade vertical e horizontal) discretizados em trés niveis de incerteza
(pessimista, provével e otimista), totalizando 3* = 81 modelos geoldgicos incertos, como mostra a

Tabela 5.2.
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6.2.1.2 Elaboracao e Otimizacao do Caso Base

O caso base € o modelo geoldgico constituido por todos os atributos incertos do projeto

com seus valores mais provaveis, ou seja, areasOporOpermiOpermk(. O modelo estrutural

provavel possui uma barreira de transmissibilidade total que divide o reservatério em duas

por¢des, como mostra a Figura 5.3, e uma configuracdo five-spot inicial de 240 pogos, sendo 120

produtores e 120 injetores, distribuidos integralmente em toda a malha de simulacao.

O processo de otimizagdo da estratégia aplicado ao caso base e aos demais modelos segue a

metodologia automatizada e assistida proposta por este trabalho no Item 4.3, que foi baseada nos

trabalhos de Santos (2002) e Mezzomo (2005), citados previamente. A primeira parte do processo

consiste na aplica¢do do algoritmo para a retirada primdria dos pocos de baixo desempenho e a

segunda testa as doze opcdes de cronograma, visando selecionar aquela que maximiza o valor

presente liquido do caso base, conforme a Tabela 6.7.

Tabela 6.7. Valores obtidos na otimizac¢ao do caso base.

Pogos Total | Produtores | Injetores | 1EC (MM USS) | Capacidade {mil bbl/dia) | Custo Plataforma (MMUSS) | Num. Sim

Caso Base 0.0.5 I'm.cm 240 120 120 -3043 679.3 2974 513

Fim 53 28 25 2181 158.5 1014
Pogos Total | Produtores | Injetores | VPL (MM USS) | Capacidade {mil bbl/dia) | Custo Plataforma (MMUSS) | Num. Sim

Caso Base 1.1.1 I'm.cm 53 28 25 1515 158.5 1014 103
Fim 49 26 23 1551 147.2 971

Caso Base 11.2 fﬂ!.{.‘JD 53 28 25 1450 158.5 1014 100
Fim 46 24 22 1564 135.9 529

Caso Base 1.1.3 fnl.CJO 53 28 25 1471 158.5 1014 101
Fim 45 24 21 1548 135.9 929

Caso Base 1.1.4 I'm.cm 53 28 25 1360 158.5 1014 128
Fim 48 26 22 1478 147.2 571

Caso Base 1.2.1 I'm.cm 53 28 25 1533 158.5 1014 107
Fim 53 28 25 1533 158.5 1014

Caso Base 1.2.2 fﬂ!l{.‘lo 53 28 25 1488 158.5 1014 103
Fim a7 25 22 1574 141.5 550

Caso Base 1.2.3 I'm.cm 53 28 25 1539 158.5 1014 107
Fim 53 28 25 1539 158.5 1014

Caso Base 1.2.4 fﬂ!.{.‘JD 53 28 25 1504 158.5 1014 107
Fim 53 28 25 1504 158.5 1014

Caso Base 2.1.1 I'm.cm 53 28 25 1752 158.5 1014 154
Fim 30 25 25 1855 141.5 950

Caso Base 2.1.2 I'J’I!.{.‘JD 53 28 25 1703 158.5 1014 100
Fim A1 23 21 1809 130.2 907

Caso Base 2.1.3 I'm.ao 53 28 25 1710 158.5 1014 154
Fim 50 25 25 1864 141.5 950

Caso Base 2.1.4 fﬂ!.{.‘JD 53 28 25 1675 158.5 1014 196
Fim 46 23 23 1837 130.2 507
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Dentre as opg¢des de cronogramas testadas, a configuracdo 2.1.3 proporciona o maior
retorno para o caso base, sendo escolhida como a melhor estratégia, como mostra a Figura 6.7.
Nota-se que a abertura dos pocos segundo o desempenho foi decisiva na definicio do maior VPL,
ja que os casos 2.1.2 e 2.1.4 tiveram um menor nimero de pogos que as configuracdes 2.1.1 e
2.1.3 e mesmo assim nao foram suficientes para maximizar o valor presente. Entre as opgdes
2.1.1 e 2.1.3, que tiveram os maiores VPL e quantidades iguais de pogos, a escolha por quais

pocos perfurar primeiramente possibilitou a escolha da melhor configuragao.

Figura 6.7. Estratégia que maximiza o VPL do caso base (mapa de transmissibilidade).

A Figura 6.8 e a Figura 6.9 mostram as curvas de producdo de liquido, 6leo e dgua para as
opg¢oes 0.0.5 e 2.1.3 do cronograma, respectivamente. Na primeira figura, nota-se que, nos cinco
primeiros anos, o pico de produgdo € limitado pela vazdo méxima de liquido produzida pelos
pocos produtores. Apds este periodo, a producdo de liquido da plataforma se estabiliza com a
queda na producdo de 6leo e o aumento na producdo de dgua. Vale frisar que a plataforma nao
opera com uma producdo de liquido constante, apenas € limitada a um méaximo de vazdo de

liquido para cada poco produtor.

Na segunda figura, com a entrada do cronograma, o pico de produ¢do se ajusta dentro do
méximo de vazdo de liquido estipulado para os pogos produtores desde o inicio da producdo.
Além disso, o declinio da producdo de 6leo no decorrer do tempo é menor e mais gradual com o

cronograma que no caso onde a abertura dos pogos ocorre de forma simultanea.
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Figura 6.8. Curvas de producio para o caso base — opcao 0.0.5.

Otimiza¢&o - Caso Base 2.1.3
Taxas de Produgéo (bbl/dia) x Tempo (anos)
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Figura 6.9. Curvas de produgado para o caso base otimizado — opcao 2.1.3.
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6.2.1.3 Analise de Sensibilidade

Nesta etapa, utiliza-se 0 Mddulo de Andlise de Incertezas (MAI) do UNIPAR para efetuar a
combinacdo dos niveis dos atributos incertos e preparar os 81 modelos de simulacdo®. A
preparagdo consiste em inserir a estratégia otimizada do caso base em todos os modelos
geoldgicos. Nos modelos geoldgicos cuja estrutura € pessimista, a estratégia de 50 pocos do caso
base foi reduzida para 32 pocos, devido aqueles que ficaram alocados fora dos limites do
reservatorio. No entanto, com a retirada de pogos, o cronograma proveniente do caso base em
cada modelo pessimista se desconfigura, sendo necessdrio o reajuste manual segundo o
cronograma 2.1. Feito isso, a simulacdo numérica de fluxo € aplicada a todos os modelos
considerando os mesmos parametros econdmicos (incluindo o custo de plataforma) provenientes

da otimizagdo do caso base.

A Figura 6.10, Figura 6.11 e a Figura 6.12 mostram a sensibilidade de cada nivel com

relagdo as fungdes-objetivo VPL, N, e W,,, respectivamente.

Analise de Sensibilidade - VPL

Atributos Incertos
=1
11}
=
3
=

areasl |

0 2 4 6 8 10 1214 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 33 40 42 44 46 48 50 52
Efeitos (%)

Figura 6.10. Andlise de sensibilidade para a fun¢do-objetivo VPL (20 anos).

® Os arquivos de entrada do MAI devem ser configurados conforme a descricio feita no Anexo L.
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Figura 6.11. Andlise de sensibilidade para a fun¢do-objetivo Np (20 anos).
Analise de Sensibilidade - Wp
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Figura 6.12. Andlise de sensibilidade para a funcdo-objetivo Wp (20 anos).

Observa-se nos graficos acima que os atributos criticos mais influentes sdo os mesmos para

todas as funcOes-objetivo, o modelo estrutural (areas) e a porosidade (por), apesar das

permeabilidades horizontal e vertical terem seus valores acrescidos em 100 mD e 40 mD para

esse exemplo. Nao houve nenhuma diferenciacdo na ordem dos atributos em nenhuma das
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funcdes-objetivo que justificasse a inclusdo das permeabilidades como atributos criticos na

analise.

6.2.1.4 Elaboracao da Arvore de Derivacao

Como este trabalho emprega o método da drvore completa, isto é, com a combinagdo entre
P . . P . ~ . . 4
os niveis de todos os atributos incertos, a arvore de derivacdo a ser utilizada serd composta por 3

= 81 ramifica¢des, modelos ou cendrios possiveis, como mostra a Figura 6.14.

6.2.1.5 Curva de Risco

A Figura 6.13 ilustra a curva de risco do projeto depois da otimizacdo do caso base,
juntamente com os seus percentis Pjo, Psy e Pgg. Observa-se que a curva possui “degraus”, o que
indica diferencas significativas entre os ramos da drvore de derivacdo, especialmente com relagdo
a variabilidade do modelo estrutural e da porosidade. Isto € o primeiro indicador que a
informacdo serd util no processo decisorio, tendo em vista a diferenca pronunciada entre os

modelos.

Curva de Risco Inicial do Projeto

0, &

100% P90
90%
80% »
70% \\“

60% X
50% \‘{50
40%
X
3

I-O-Caso Base Otimizado}—

30%

0,
20% P10
10%

0%

Probabilidade Acumulada

500 1000 1500 2000 2500
VPL (MM US$)

Figura 6.13. Curva de risco do projeto.
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Figura 6.14. Arvore de derivagio.
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6.2.1.6 Aquisicao da Informacio

Apesar da curva de risco da Figura 6.13 possuir apenas VPL positivos, o que indica a
auséncia de risco de perda, isso ndo inviabiliza a aquisi¢do de novas informagdes ao projeto. A
perfuracdo de pocos de desenvolvimento € utilizada como fonte de informacdo para reduzir as
incertezas existentes, especialmente sobre os atributos criticos apontados pela andlise de
sensibilidade. Deste modo, utilizam-se as informacdes adicionais provenientes dos pogos para
mitigar o risco de se obter um retorno menor e deslocar a curva de risco o0 mdximo possivel a

direita no eixo x, aumentando a lucratividade do projeto.

6.2.1.7 Arvore de Decisdo

A transformacgdo da arvore de derivacdo em arvore de decisdo depende de quantos atributos
sdo passiveis de reducdo de incerteza através da obtencdo da informacdo. A andlise de
sensibilidade indicou que o modelo estrutural e a porosidade sdo considerados atributos criticos;
ademais, estes podem ter suas incertezas reduzidas através da perfuracdo de um pogo. Deste
modo, a compra de informagdes permite que a arvore de derivacdo se transforme na drvore de
decisdo, como mostra a Figura 6.15. A adicdo das informagdes ao projeto faz com que a arvore
de decisdo passe a ter dois nés de decisdo e seja subdividida em nove grupos distintos, de
maneira que se possa englobar a incerteza agregada as varidveis: modelo estrutural (areas) e

porosidade (por), ambos com trés niveis de incerteza.

6.2.1.8 Selecao dos Modelos Representativos (MR)

A selecdo dos modelos representativos ndo € uma tarefa simples e consiste em analisar
todos os modelos da arvore de decisdo, com o objetivo de escolher aqueles que possam
representar a variabilidade das estratégias de producdo na arvore de decisdo. Para selecionar os
modelos representativos sdo gerados seis graficos combinando duas fungdes-objetivo por vez:

VPL x N,, VPL x FR,, FR, x N, W, x N, FR, x W,, VPL x W,
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Figura 6.15. Arvore de decisdo subdividida em 9 grupos.
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Os gréficos sdo divididos em nove quadrantes principais (linhas rosa) que se subdividem
em nove quadrantes secunddrios (linhas verdes), totalizando 81 quadrantes. O ajuste das linhas
dos quadrantes principais e secundarios deve ter como referéncia os percentis, representados
pelos pontos azuis (Pjg, a Pgo), que devem estar localizados dentro de algum dos quadrantes. A
nuvem de pontos em cinza representa os valores provenientes das fun¢des-objetivo analisadas em
cada grafico. Selecionam-se os MR pela distancia dos pontos até os percentis, priorizando os
modelos que estdo mais proximos destes pontos. A principio, os graficos que devem ser
analisados para a determinacao dos MR sdo aqueles que envolvem o VPL, ja que esta € a funcdo-

objetivo principal deste estudo, como mostram a Figura 6.16 e Figura 6.17.

250

2.30

210 'd
1.90

1.70 ?
150 Y
1.30 i’ MR
110 oP%
0.90 v
0.70 +—g
0.50

BilhGes

VPL (U$)

50 60 70 80 90 100 110
Np (m3) Milhdes

Figura 6.16. Modelos representativos em funcido de VPL e Np.
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Figura 6.17. Modelos representativos em funcdo de VPL e FRo.
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Na selecdo dos MR, € natural que a tendéncia de ajuste dos modelos representativos seja no
sentido de comparar o VPL com funcdes-objetivo de producao, como o fator de recuperagado e o
volume de 6leo produzido. No entanto, a andlise individual destas fun¢des ndo garante que os
modelos representativos estdo com boa variabilidade nos niveis dos atributos. O ajuste do VPL
com relacdo ao volume de dgua produzida é fundamental para verificar se os modelos escolhidos

como representativos foram bem selecionados, como ilustra a Figura 6.18.
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5130 i 2 OMR
= 1.10 *P%

> 090 ®

0.70 9

0.50 |
25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75

Wp (m3) Milhées

BilhOes

* SIM

Figura 6.18. Modelos representativos em fungdo de VPL e Wp.

Os graficos que relacionam somente as func¢des-objetivo de producdo sdo mostrados na
Figura 6.19, Figura 6.20 e Figura 6.21. Na selecdo dos MR, a andlise destes graficos é secundaria
haja vista a escolha do VPL como funcdo-objetivo principal, porém demonstram que os modelos
escolhidos estdo bem representados e com ampla variacao nos atributos, permitindo que todos os

cendrios sejam contemplados.

A anélise da curva de risco é outro recurso que pode ser utilizado para verificar a variacao
dos MR escolhidos para cada func¢do-objetivo, conforme a Figura 6.22. Pelos pontos obtidos, em
vermelho, hd uma boa selecio de pontos em todos os pontos da curva de risco, reiterando a

variabilidade da estratégia de produ¢do nos modelos representativos escolhidos.
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Figura 6.19. Modelos representativos em func¢do de FRo e Np.
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Figura 6.20. Modelos representativos em funcido de FRp € Wp.
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Figura 6.21. Modelos representativos em funcdo de Wp e Np.
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Figura 6.22. Curva de risco e os nove modelos representativos selecionados.

Os modelos representativos selecionados pela analise dos graficos combinados das funcdes-
objetivo estdo ilustrados na Tabela 6.8. Os numeros relacionados aos atributos incertos sdao seus
niveis de incerteza, que combinados representam um modelo. Deste modo, o caso base, composto
pela combinacdo dos atributos em seus niveis mais provaveis, € representado por MR0O0OO e a sua

estratégia sera representada por EO000.

88



Tabela 6.8. Modelos representativos selecionados.

areas por permi | permk
1] 1] 1] 1]
1] 1 2 1]
1] 2 2 1]
1 1 1 0
1 1] 1 2
1 2 1 2
2 1] 1] 1
2 1 2 2
2 2 1 2

6.2.1.9 Selecao das Estratégias de Producao Deterministicas dos Modelos Representativos

A otimizacdo das estratégias dos modelos representativos € uma etapa muito importante
para o célculo do VDI, pois quanto melhor e mais eficiente a otimizacao de cada modelo, maior é
a precisdo e a confiabilidade do VDI calculado. Nesta etapa, seguem-se 0s mesmos

procedimentos de selecdo das estratégias deterministicas de producao descritos no Item 4.3.

As tabelas a seguir ilustram os resultados obtidos na aplicagdo e reaplicacdo do algoritmo,
na qual foi destacada a op¢do de cronograma escolhida em cada modelo representativo. Logo
apos cada tabela, sio mostrados os testes e retirada dos pog¢os em cada configuracdo de
cronograma responsdvel pelo maximo VPL de cada modelo. E importante ressaltar que o
MRO000 (caso base) foi otimizado previamente como mostra a Tabela 6.7, ndo havendo a

necessidade de refazer esse caso.

Os resultados da otimizacdo do MR0120 sao mostrados na Tabela 6.9 e na Figura 6.23; do
MRO0220 sao mostrados na Tabela 6.10 e Figura 6.24; do MR1110 sdo mostrados na Tabela 6.11
e Figura 6.25; do MR1012 s@o mostrados na Tabela 6.12 e Figura 6.26; do MR1212 sado
mostrados na Tabela 6.13 e Figura 6.27; do MR2122 sdo mostrados na Tabela 6.14 e Figura 6.28;
do MR2001 sdao mostrados na Tabela 6.15 e Figura 6.29; e do MR2212 s@o mostrados na Tabela

6.16 e Figura 6.30, respectivamente.
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Tabela 6.9. Valores obtidos nas simulagdes para o MR0120.

Pogos Total | Produtores | Injetores | IEC (MM USS) |Capacidade {mil bbi/dia}| Custo Plataforma (MM USS) |Num. Sim
Inici 240 120 120 -1819 679.3 2974
MR0120 0.0.5 |——— 629
Fim 70 36 34 2568 203.8 1184
Pogos Total | Produtores | Injetores | VPL (MM USS) | Capacidade {mil bbi/dia}| Custo Plataforma (MM USS) |Num. Sim
MRO120 1.1.1 J'm.cm 70 36 34 1489 203.8 1184 123
Fim 46 24 22 1884 135.9 929
MRO120 1.1.2 J'm.cm 70 36 34 1550 203.8 1184 137
Fim 66 34 32 1642 192.5 1142
MRO120 1.1.3 J'm.cm 70 36 34 1636 203.8 1184 141
Fim 70 36 34 1636 203.8 1184
MRO120 1.1.4 J'm.cm 70 36 34 1472 203.8 1184 125
Fim 52 27 25 1672 152.8 993
MRO120 1.2.1 fﬂ!l{.‘lﬂ 70 36 34 1588 203.8 1184 124
Fim a8 25 23 1841 141.5 950
MRO120 1.2.2 fﬂ!l{.‘lﬂ 70 36 34 1567 203.8 1184 139
Fim 68 a5 33 1588 198.1 1163
MRO120 1.2.3 fﬂ!l{.‘lﬂ 70 36 34 1623 203.8 1184 141
Fim 70 36 34 1623 203.8 1184
MRO120 1.2.4 fﬂ!l{.‘lﬂ 70 36 34 1511 203.8 1184 184
Fim a8 26 22 1796 147.2 971
5 1.4 |Inicio| 70 36 34 1839 203.8 1184 i
Fim | 64 32 32 1566 | 1811 : 1039
MR01202.1.2 J'J']JIE.ID 70 36 34 1877 203.8 1184 139
Fim 68 35 33 1297 158.1 1163
MR0120 2.1.3 J'J']JIE.ID 70 36 34 1526 203.8 1184 141
Fim 70 36 34 1926 203.8 1184
MR01202.1.4 J'J']JIE.ID 70 36 34 1832 203.8 1184 169
Fim 54 32 32 1956 181.1 1099
MR0120 (2p,1i,1) - P: melhor=»pior e I: melhor=» pior
1980
1960 # Todos os Casos Testados
==fii=Melhor Solucdo para cada Numero de Pogos
1940 +
g 1920
= *
E 1900 + \
% 1880 4 -
g . ¢ * \
E 1860 +*
Base
1840
1820 *
1800 T T T T T T T T |
B2 63 o4 &5 {131 a7 68 69 70 71
Numerode Pogos

Figura 6.23. Otimizacdo da estratégia para o MR0120.
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Tabela 6.10. Valores obtidos nas simulacdes para 0 MR0220.

Pogos Total | Produtores | Injetores | 1EC {MM USS) |Capacidade {mil bbl/dia) |Custo Plataforma (MMUSS)|Num. Sim
MRO220 0.0.5 I'm-ao 240 120 120 -4390 679.3 2974 210
Fim 39 21 18 1501 118.9 865
Pogos Total | Produtores | Injetores | VPL (MM USS) |Capacidade {mil bbl/dia) |Custo Plataforma (MMUSS)|Num. Sim
MR0220 1.1.1 lnl.l:lﬂ 39 21 18 1082 118.9 865 a2
Fim 33 18 17 1153 101.9 801
MR0220 1.1.2 I'm.c.lo 39 21 18 10585 118.9 865 79
Fim 39 21 18 1095 118.9 265
Inicil 39 21 18 1077 118.9 865
MR02201.1.3 [ 92
Fim 35 18 17 1132 101.9 201
MRO220 1.1.4 I'm-ao 39 21 18 1021 118.9 865 75
Fim 36 19 17 1069 107.6 822
MRO220 1.2.1 l'n{un 39 21 18 1117 118.9 265 77
Fim 36 19 17 1128 107.6 822
MRO220 1.2.2 l'n{uo 39 21 18 1106 118.9 265 75
Fim 36 19 17 1134 107.6 822
MRO220 1.2.3 I'n{uo 39 21 18 1133 118.9 865 79
Fim 39 21 18 1133 118.9 865
Inici 39 21 18 1108 118.9 865
MR0220 1.2.4 T2 73
Fim 39 21 18 1108 118.9 865
MR0220 2.1.1 I'm.ao 39 21 18 1237 118.9 865 a5
Fim 37 19 18 1303 107.6 822
MR0220 2.1.2 lnl.l:lﬂ 39 21 18 1234 118.9 865 76
Fim 36 19 17 1276 107.6 822
S !m'a.ql 39 . 21 _ 18 . 1232 . 118.9 B65 311
Fim ¥ | a7 17 1333 | 96.2 _ 780
Inicil 39 21 18 1204 118.9 865
MR02202.1.4 [ 92
Fim 35 18 17 1246 101.9 201
MRO220 (2p,1i,3) - P: melhor=piorel: pior>melhor
1400
# Todos os Casos Testados
1350 == Melhor Solucdo para cada Wumero de Pocos
1300
o
5 1250
=
=
1200
-
: M
5 1150
g 4
=
1100
*
1050
1000 T T T T T T T |
32 33 34 35 36 37 38 358 40
Niamero de Pogos

Figura 6.24. Otimizacdo da estratégia para o MR0220.
91




Tabela 6.11. Valores obtidos nas simulacdes para o MR1110.

Pogos Total | Produtores | Injetores | IEC (MM USS) |Capacidade {mil bbl/dia) |Custo Plataforma (MMUSS])|Num. Sim
MR 0.0.5 i'm.cm 270 140 130 -1990 792.5 3401 493
Fim T 38 33 3199 215.1 1377
Pogos Total | Produtores | Injetores |VPL (MM USS) | Capacidade {mil bbl/dia) |Custo Plataforma (MMUSS)|Num. Sim
MR 111 I'm.cm TE 38 33 1943 215.1 1227 136
Fim 53 29 24 2125 164.2 1035
MR 112 i'm.{.'JD 71 38 ] 1387 215.1 1227 143
Fim FI 38 33 1987 215.1 1227
Inici HE 38 33 2096 215.1 1227
MR1110 1.1.3 | 143
Fim 71 38 33 2096 215.1 1227
MR 114 i'm.cm TE 38 23 1809 215.1 1327 135
Fim 63 34 29 1922 192.5 1142
MRIT101.2.1 "".ﬂo Tk 38 33 2009 215.1 13XT 139
Fim = 30 25 2234 169.8 1057
MRI1101.2.2 l'm.cm FE 38 33 2007 215.1 1377 139
Fim 67 36 31 2028 203.8 1184
MRI1101.2.3 i'm.cm L 38 23 2085 215.1 1227 143
Fim HE 38 33 2085 215.1 1227
MRI110 1.2.4 i'm.cm 71 38 33 1939 215.1 1227 128
Fim 55 30 25 2136 169.8 1057
: A Inicio 71 ‘38 33 2354 2151 1227 370
Fim [+ 33 33 2551 186.8 1121
MR 212 I'm.cm TE 38 33 2478 215.1 1227 143
Fim FE 38 33 2478 215.1 13X T
MR 213 i'm.{.'JD 71 38 ] 2434 215.1 1227 143
Fim FE 38 23 2434 215.1 1227
Inici HE 38 33 1942 215.1 1227
MR11102.1.4 |~ 193
Fim 60 31 9 2348 175.5 1078
MR1110 (2p,1i,1) - P: melhor=pior e l: melhor= pior
2500
# Todos os Casos Testados
2550 == Melhor SolucSo para cada Namero de Pocos
by 2500
g
E 2450
B. \
E 2400 > +
g Base
= 2350 *
+
2300
*
2250 T T T T T T T |
B4 65 66 &7 68 69 70 71 72
Numero de Pogos

Figura 6.25. Otimizacao da estratégia para o MR1110.
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Tabela 6.12. Valores obtidos nas simulacdes para o MR1012.

Pocos Total | Produtores | Injetores | IEC {MM USS) |Capacidade {mil bbl/dia) |Custo Plataforma (MMUSS]|Num. Sim

MR1012 0.0.5 I'm-cm 270 140 130 -3456 792.5 3401 484

Fim 67 36 31 2684 203.8 1184
Pogos Total | Produtores | Injetores | VPL (MM USS) |Capacidade {mil bbl/dia) |Custo Plataforma (MMUSS)|Num. Sim

MR1012 1.1.1 I'm.cm 67 36 21 1664 203.8 1184 122
Fim 52 28 24 1819 158.5 1014

MR1012 1.1.2 I'm.cm 67 36 31 1276 203.8 1184 133
Fim 65 35 30 1688 198.1 1163
Inici 67 36 31 1767 203.8 1184

MR10121.1.3 |2 135
Fim 67 36 31 1767 203.8 1184

MR1012 1.1.4 I'm-cm 67 36 21 1379 203.8 1184 134
Fim 66 35 31 1263 198.1 1163

MRIO1Z 1.2.1 l'n{cm 67 36 31 1732 203.8 1184 135
Fim 67 36 21 1732 203.8 1184

MRI01Z 1.2.2 l'n{c:o 67 36 31 1626 203.8 1134 135
Fim 67 36 31 1626 203.8 1184

MRINIZ 1.2.3 I'n{ClO 67 36 31 1777 203.8 1184 135
Fim 67 36 31 1777 203.8 1184
Inici 67 36 31 1639 203.8 1184

MR1012 1.2.4 |——2 131
Fim 63 34 29 1694 192.5 1142

ypqq/iico| 67 | 36 | 31 1964 _ 203.8 _ 1184 e
Fim 62 | =3: 31 2124 , 175.5 1078

MR1012 2.1.2 I'm.cm 67 36 21 1581 203.8 1184 134
Fim 66 35 31 1869 198.1 1163

MR10122.1.3 I'm.cm 67 36 31 2071 203.8 1184 135
Fim 67 36 31 2071 203.8 1184
Inici 67 36 31 1464 203.8 1184

MR10122.1.4 | ——2 202
Fim 51 26 25 2075 147.2 971

MR1012 (2p,1i,1) - P: melhor-3piorel: melhor->pior

2150

# Todos os Casos Testados

.\ == e lhor Solucdo para cada Numero de Pocos
2100

TN

Base

VYPLcampo (MM USS)
.’.
//

1950

1500 T T T T T T T 1
60 61 62 63 G4 65 66 67 68

Mamero de Pogos

Figura 6.26. Otimizacao da estratégia para o MR 1012.
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Tabela 6.13. Valores obtidos nas simulacdes para o MR1212.

Pogos Total | Produtores | Injetores | 1EC (MM USS) |Capacidade {mil bbl/dia) |Custo Plataforma (MMUSS)|Num. Sim
MR12120.0.5 J'm.cw 270 140 130 -4960 792.5 3401 491
Fim 56 30 26 1967 169.8 1057
Pogos Total | Produtores | Injetores | VPL (MM USS) |Capacidade {mil bbl/dia) |Custo Plataforma (MMUSS)|Num. Sim
MRIZ12 1.1.1 J'J'II.C.IO 56 30 26 1242 169.8 1057 105
Fim 48 26 22 1362 147.2 971
MRI212 1.1.2 J'J'II.C.IO 56 30 26 1204 169.8 1057 113
Fim 56 30 26 1204 169.8 1057
MR1212 1.1.3 J'J'II.C.IO 56 30 26 1336 169.8 1057 113
Fim 56 30 26 1336 169.8 1057
MRI212 1.1.4 J'J'II.C.IO 56 30 26 1149 169.8 1057 110
Fim 48 26 22 1329 147.2 971
MRIZ12 1.2.1 ]'nJICJD 56 30 26 1313 169.8 1057 114
Fim 48 26 22 1479 147.2 971
MRI212 1.2.2 ]'nJICJD 56 30 26 1266 169.8 1057 111
Fim 54 29 25 1274 164.2 1035
MR1212 1.2.3 ]'nJICJD 56 30 26 1345 169.8 1057 111
Fim 52 28 24 1407 158.5 1014
MR1212 1.2.4 ]'nJICJD 56 30 26 1245 169.8 1057 110
Fim a4 24 20 1400 135.9 929
e 513 Jm'a.q 56 30 26 ';431 169.8 1057 165
Fim 53 27 26 1612 152.8 993
MRI2122.1.2 J'nJ.c.ID 56 30 26 1511 169.8 1057 113
Fim 36 30 26 1511 169.8 1057
MRI2122.1.3 J'nJ.c.ID 56 30 26 1564 169.8 1057 113
Fim 36 30 26 1564 169.8 1057
MRI2122.1.4 J'nJ.c.ID 56 30 26 1453 169.8 1057 161
Fim 31 26 25 1585 147.2 971
MR1212 (2p,1i,1) - P: melhor-pior e I: melhor>pior
1900
1800 # TodososCasosTestados
=== Melhor Solucdo para cada Numero de Pocos
1700
__ 1600
o
8 1500 —.\l\ Base
= * -
£ 1400
E‘ 1300
g +*
- 1200
&
=
1100
1000
+*
Q00
800 T T T T T ]
51 52 53 54 55 56 57
Numero de Pogos

Figura 6.27. Otimizacao da estratégia para o MR1212.
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Tabela 6.14. Valores obtidos nas simulacdes para o MR2122.

Pogos Tolal | Produtores | Injetores | IEC (MM US3) |Capacidade {mil bbl/dia) |Custo Plataforma (MMUS5)|Num. Sim
MR2122 0.0.5 fnl-l:‘.lﬂ 160 20 20 -1256 452.9 2122 353
Fim 49 25 24 1710 141.5 950
Pogos Total | Produtores | Injetores |VPL (MM USS) | Capacidade {mil bbl/dia) |Custo Plataforma (MMUSS)|Num. Sim
MR2122 1.1.1 J'm.cm 49 25 24 1188 141.5 950 ag
Fim 49 25 24 1188 141.5 950
MR2122 1.1.2 J'nr-cm 49 25 24 1147 141.5 950 123
Fim A3 25 23 1168 141.5 950
MR2122 1.1.3 J'nl.c.ll:‘.' 49 25 24 1180 141.5 950 117
Fim 42 22 20 1244 124.5 886
MR2122 1.1.4 J'm-cm 49 25 24 1157 141.5 950 123
Fim 43 25 23 1166 141.5 950
MR2122 1.2.1 J'nl.c.ll:‘.' 49 25 24 1200 141.5 950 115
Fim 40 21 19 1307 118.9 865
MR2122 1.2.2 J'nr-cm 49 25 24 1167 141.5 950 191
Fim A6 24 22 1201 135.9 929
MR2122 1.2.3 J'nl.c.lo 49 25 24 1196 141.5 950 a3
Fim 33 17 16 1283 96.2 780
MR2122 1.2.4 fnl-l:‘.lﬂ 49 25 24 1172 141.5 950 a7
Fim 45 23 22 1200 130.2 907
MR2122 2.1.1 j'm.c.lo 49 25 24 1360 141.5 950 a7
Fim 46 23 23 1426 130.2 907
MR2122 2.1.2 fnl-l:‘.lﬂ 49 25 24 1346 141.5 950 a7
Fim 40 20 20 1395 113.2 844
127 2.1.3 .fm:ao 49 25 24 1351 141.5 950 a5
Fim 42 21 21 1441 118.9 805
MR2122 2.1.4 J'nl.c.ll:‘.' 49 25 24 1356 141.5 950 a7
Fim A6 23 23 1380 130.2 907
MR2122 (2p,1i,3) - P: melhor—>piorel: piors>melhor
1460
4 TodososCasos Testados
== Melhor Solucdo para cada Namero de Pogos
1440 -
* +
__ 1420
w
]
E 1400 $ +
2 + \
£ 1380 +
8 \
-
=
1360
\-Base
1340 z ‘
+
1320 T T T T T T T T T ]
40 41 42 43 44 45 45 47 48 49 50
Nimero de Pogos

Figura 6.28. Otimizacdo da estratégia para o MR2122.
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Tabela 6.15. Valores obtidos nas simulacdes para o MR2001.

Pogos Total | Produtores | Injetores | IEC (MM USS) |Capacidade (mil bbl/dia)|Custo Plataforma (MMUSS)|Num. Sim
MR2001 0.0.5 .frlJ.ﬂD 160 20 a0 -1969 452.9 2122 299
Fim 42 22 20 1368 124.5 886
Pogos Total | Produtores | Injetores | VPL (MM USS) | Capacidade (mil bbl/dia) |Custo Plataforma (MMUSS)|Num. Sim
MR2001 1.1.1 fﬂJIC.ID 42 22 20 962 124.5 B86 75
Fim 36 19 17 1015 107.6 822
MR20011.1.2 fﬂJIC.ID 42 22 20 968 124.5 B86 a7
Fim 35 19 16 997 107.6 822
MR20011.1.3 fﬂJIC.ID 42 22 20 978 124.5 886 53
Fim 40 2, 19 994 118.9 865
MR2001 1.1.4 fﬂJIC.ID 42 22 20 946 124.5 886 73
Fim 36 19 17 984 107.6 §22
Inici 42 22 20 976 124.5 886
MR20011.2.1 {2 83
Fim 40 21 19 993 118.9 865
MR2001 1.2. fnJ.c.lO 42 22 20 976 124.5 886 a8
Fim 36 19 17 1016 107.6 822
MR2001 1.2.3 fnJ.c.lO 42 22 20 982 124.5 886 P
Fim 40 21 19 998 118.9 865
MR2001 1.2.4 I'm.cm 42 22 20 964 124.5 886 a1
Fim 34 18 16 1051 101.9 801
MR20012.1.1 fﬂJIC.ID 42 22 20 1120 124.5 886 103
Fim 40 20 20 1203 113.2 844
MR20012.1.2 fﬂJIC.ID 42 22 20 1135 124.5 B86 103
Fim 40 20 20 1187 113.2 844
MR20012.1.3 fﬂJIC.ID 42 22 20 1136 124.5 BE6 103
Fim 40 20 20 1208 113.2 844
P !mc..f-a 42 22 20 1120 124.5 886 e
Fim 35 18 17 1221 1019 801
MR2001 (2p,1i,4) - P: pior>melhorel: melhor-pior
1240
# Todos os Casos Testados
1220 \,\_._ == Melhor SolucSo para cada Mimero de Pocos
1200
% * i ' .\
1180
= b4 + , *
21160 +* * 2
2 $
£1140
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&
£1120 : -
1100 4
1080
1060
1040 T T T T T T T T |
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Figura 6.29. Otimizacao da estratégia para o MR2001.
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Tabela 6.16. Valores obtidos nas simulacdes para o MR2212.

Pocos Total | Produtores | Injetores | IEC (MM USS) |Capacidade (mil bbl/dia) |Custo Plataforma (MMUSS)|Num. Sim
MR2212 0.0.5 I'm.c.lo 160 80 20 -2899 452.9 2122 376
Fim 34 18 16 939 101.9 801
Pogos Total | Produtores | Injetores |VPL (MM US$) | Capacidade {mil bbl/dia) |Custo Plataforma (MMUSS)|Num. Sim
MR2212 111 fnJ.cJD 34 18 16 660 101.9 801 65
Fim 30 16 14 693 90.6 758
MR2212 1.1.2 I'm.c.lo 34 18 16 673 101.9 801 67
Fim 32 17 15 675 96.2 780
MR2212 1.1.3 fnJ.CJD 34 18 16 683 101.9 801 69
Fim 34 18 16 683 101.9 801
MR2212 1.1.4 fnJ.cJD 34 18 16 654 101.9 801 67
Fim 32 17 15 658 96.2 780
MR2212 1.2.1 I'm.cm 34 18 16 674 101.9 801 63
Fim 24 13 11 738 73.6 694
MR2212 1.2.2 fnJ.CJD 34 18 16 673 101.9 801 69
Fim 34 18 16 673 101.9 801
Inici 34 18 16 680 101.9 801
MR22121.2.3 [0 69
Fim 34 18 16 680 101.9 801
MR2212 1.2.4 I'm.cm 34 18 16 669 101.9 801 69
Fim 34 18 16 669 101.9 801
MR2212 2.1.1 fnJ.cJD 34 18 16 788 101.9 801 67
Fim 31 16 15 825 90.6 758
MR2212 2.1.2 I'm.cm 34 18 16 805 101.9 801 65
Fim 30 16 14 835 90.6 758
212 2.1.3 lm:ﬂﬂ 34 18 16 805 101.9 801 67
Fim 31 16 15 845 90.6 758
MR2212 2.1.4 fnJ.cJD 34 18 16 787 101.9 801 67
Fim 31 16 15 817 90.6 758
MR2212 (2p,1i,3) - P: melhor—>piorel: pior»melhor
900
# Todos os Casos Testados
880 == e |lhor Solucdo para cada Mumero de Pocos
360
o B40 T—
2 I \
320
S 800 +
E. *
§ 750 3 ’
-
= +
= 780
A
740
720 ¥
700 T T T T T |
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Figura 6.30. Otimizacdo da estratégia para o MR2212.
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O ndmero de pogos em cada modelo representativo otimizado é mostrado na Figura 6.31.

Numero de Pogos para cada Estratégia Representativa

70

M Injetores

€0 m Produtores |
50 -
40
30 -
20 -
10
0 - | | | | | | | |

0000 0120 0220 1110 1012 1212 2001 2212 2122

Nuamero de Pogos

Estratégia

Figura 6.31. Nimero de pocos dos modelos representativos apds a otimizagao.

6.2.1.10 Selecao das Estratégias de Producao Probabilisticas

Nesta etapa, as nove estratégias deterministicas da Tabela 6.8 s@o inseridas nos 81 modelos
da 4rvore de decisdo, resultando em 729 modelos a serem analisados. E importante destacar que
na simulacdo dos modelos, os parametros econdmicos utilizados e o custo da plataforma de
producdo sdo os mesmos das estratégias representativas inseridas nos modelos. A variacdao
estrutural dos modelos € responsavel pelos pocos secos das estratégias permutadas, que devem
ser excluidos dos arquivos de simulag@o. Os itens a seguir descrevem quais as estratégias que

tiveram os pog¢os excluidos e em quais modelos isso ocorreu:

e As estratégias referentes aos modelos estruturais provaveis (E0120, EO000 e E0220)
quando inseridas nos modelos estruturais pessimistas, demandaram a exclusdo de
pocos que ficaram externos ao reservatério. Nos modelos estruturais otimistas, as
estratégias foram integralmente inseridas, sem alteracdes no nimero de pocos.

e As estratégias dos modelos estruturais otimistas (E1110, E1012 e E1212) quando
inseridas nos modelos estruturais pessimistas e provdveis, demandaram a exclusdo

dos pogos que ficaram externos ao reservatorio.
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e Por fim, as estratégias representativas referentes aos modelos estruturais pessimistas
(E2122, E2001 e E2212) foram integralmente inseridas nos demais modelos

estruturais.

A exclusdo dos pogos causa alteracdes nos arquivos de entrada, especificamente na retirada
de palavras-chave de abertura dos pogos nos tempos de simulacdo, que descaracteriza os
cronogramas em cada modelo de simulagdo. O reajuste manual é necessdrio para manter as
mesmas configuragdes iniciais de cronograma provenientes das estratégias deterministicas dos
modelos representativos. Apds adequar os modelos de simulacdo, todos sdo simulados e seus
VPL determinados. Por fim, os valores obtidos na simulacdo sio corrigidos quanto ao nimero de
pocos secos, o que implica na soma dos custos destes para cada modelo estrutural, conforme a

Tabela 5.1.

ApOs as corregdes, chega-se aos valores presentes liquidos finais em cada modelo (ramo)
da arvore de decisdo. Esses valores sdao multiplicados pelas respectivas probabilidades de
ocorréncia dos modelos, resultando nos VME para as nove estratégias representativas, como
mostra a Tabela 6.17 a seguir. A disposicdo dos modelos nesta tabela estd na mesma ordem dos
modelos na drvore de decisdo para facilitar a visualizacdo dos dados e os cdlculos de VME¢; e
VMEg;:. A proxima etapa consiste no cdlculo dos VMEc;, que possui algumas particularidades

dependendo da quantidade de ramos ou grupos da arvore de decisdo, e do VMEg;.

6.2.1.11 Calculo do VME(; e VMEg;

Como o cdlculo do VME( € dependente da quantidade de ramos ou grupos passiveis de
reducdo de incerteza existentes no problema, deve-se definir uma unica e melhor estratégia para
cada ramo ou grupo passivel de reducdo de incerteza. Deste modo, a Tabela 6.18 estd dividida

segundo os nove grupos da arvore de decisdo com os VME para cada estratégia.
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Tabela 6.17. VME para cada estratégia nos 81 modelos da drvore de decisao.

VME (MM USS)

E0000 | E0120 | E0220 | E1110 | E1012 | FE1212 | E2001 | E2122 | E2212
M2222 0.91 0.36 1.00 0.55 0.60 0.74 1.22 0.92 1.14
M2220 2.69 1.04 2.96 1.62 1.77 2.16 3.63 2.72 3.38
M2221 0.89 0.34 0.98 0.53 0.58 0.71 1.20 0.90 1.12
M2202 2.87 1.40 3.02 1.94 2.01 2.37 3.88 3.11 3.60
M2200 8.47 4.02 8.90 5.61 5.86 6.88 11.48 9.13 10.62
M2201 2.78 1.31 2.93 1.82 1.90 2.23 3.79 3.00 3.49
M2212 0.99 0.57 1.02 0.74 0.76 0.86 1.35 1.13 1.35
M2210 2.90 1.61 2.98 2.13 2.19 2.48 3.97 3.29 3.70
M2211 0.95 0.51 0.98 0.68 0.71 0.80 1.30 1.07 1.21
M2022 434 3.30 4.11 3.89 3.63 3.65 5.51 4.36 5.00
M2020 | 12.88 9.82 12.19 11.50 10.73 10.72 16.36 14.44 14.86
M2021 4.27 3.25 4,03 3.79 3.53 3.52 5.42 4.78 4.91
M2002 | 13.30 11.19 12.35 12.58 11.50 11.34 17.17 15.91 15.52
M2000 | 39.24 32.96 36.51 37.00 33.72 33.21 50.84 46.98 45.97
M2001 | 12.92 10.83 12.04 12.13 11.03 10.88 17.58 15.48 15.15
M2012 4.52 4.10 4.16 4.50 4.10 3.99 5.90 5.63 5.35
M2010 | 13.27 11.94 12.22 13.14 11.97 11.66 17.38 16.48 15.78
M2011 4.36 3.89 4.01 4.28 3.90 3.81 5.72 5.39 5.19
M2122 1.86 1.74 1.64 1.89 1.69 1.58 2.32 2.30 2.08
M2120 5.50 5.17 4.36 5.60 4.99 4.67 6.89 6.54 6.18
M2121 1.82 1.71 1.61 1.85 1.64 1.54 2.28 2.17 2.05
M2102 5.61 5.69 4,92 5.95 5.24 4.36 7.17 7.08 6.40
M2100 | 16.57 16.81 14.57 17.53 15.39 14.31 21.25 20.90 18.98
M2101 5.46 5.54 4,81 5.76 5.05 4,71 7.01 6.90 6.27
M2112 1.90 2.02 1.65 2.08 1.84 1.69 2.45 2.45 2.19
M2110 5.58 5.90 4.87 6.10 5.38 4.96 7.22 7.20 6.47
M2111 1.84 1.93 1.60 2.00 1.76 1.63 2.38 2.36 2.13
M0222 5.77 3.97 6.29 4.43 5.24 5.50 3.86 2.94 3.60
M0220 | 17.18 11.83 19.20 13.29 15.59 17.50 11.47 8.75 10.70
M0221 5.70 3.51 6.21 4.39 5.16 5.78 3.80 2.89 3.54
M0202 | 18.09 8.31 19.43 14.50 16.72 18.60 12.22 9.92 11.34
MO200 | 53.71 24.32 57.62 42.72 49.49 54.98 36.17 29.21 33.53
Mo201 | 17.75 7.96 19.05 14.03 16.31 18.12 11.93 9.60 11.03
M0212 6.24 3.12 6.56 5.19 5.92 6.50 4.24 3.60 3.95
M0210 | 18.44 5.01 19.33 15.18 17.44 19.16 12.48 10.49 11.64
M0211 6.07 2.91 6.37 4.96 5.72 6.30 4.10 3.41 3.82
Mo022 | 24.31 20.64 23.75 22.43 24.20 24.66 17.09 15.18 15.55
M0020 | 73.89 61.54 70.65 66.63 71.93 73.19 50.83 45.13 46.25
M0021 | 24.53 20.42 23.43 22.05 23.82 24.21 16.84 14.95 15.30
Mooo2 | 77.31 66.97 71.99 71.11 75.86 76.15 53.23 49,62 48.21
MO000 | 241.54 | 19842 | 213.42 | 210.24 | 224.60 | 22538 | 157.63 | 146.61 | 142.83
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VME (MM USS)

E0000 E0120 E0220 E1110 E1012 E1212 E2001 E2122 E2212
MOoo01 75,95 65.51 70.55 69.28 74.14 74.36 52.08 48.31 47.10
Moo12 26.53 18.05 24.09 24.93 26.40 26.20 18.26 17.47 16.58
MOoo10 78.46 52.78 71.15 73.34 77.89 77.36 53.82 31.26 48.96
Moo11 25.87 17.28 23.46 24.06 25.63 25.46 17.71 16.79 16.10
Mo122 10.30 9.36 9.08 9.99 10.30 9.96 .15 6.81 6.42
Mo120 30.67 28.31 27.01 29.70 30.61 29.56 21.24 20.23 19.10
Mo121 10.17 9.25 8.95 9.83 10.13 9.78 7.04 6.71 6.33
MOo102 31.97 29.95 27.26 31.39 31.95 30.38 22,07 21.82 19.75
MO100 94.95 88.75 80.89 92.95 94.66 89.97 65.41 64.48 58.54
Mo101 31.41 29.35 26.74 30.64 31.25 29.70 21.60 21.28 19.33
Mo112 10.88 10.43 9.11 10.39 11.03 10.38 7.53 7.54 6.75
MO110 32.20 30.77 26.94 32.11 32.58 30.66 22,22 22,14 19.94
Mo111 10.63 10.12 8.88 10.55 10.73 10.10 7.31 71.26 6.57
M1222 1.98 1.39 2.15 1.83 2.07 2.33 1.33 1.03 1.25
M1220 5.89 4.13 6.39 5.43 6.16 6.90 3.97 3.06 3.71
M1221 1.95 1.37 2.12 1.79 2.04 2.28 1.31 1.01 1.23
M1202 6.18 2.96 6.62 5.89 6.57 7.37 4,22 3.45 3.92
M1200 18.35 8.68 19.65 17.37 19.47 21.78 12.49 10.17 11.61
M1201 6.06 2.84 6.50 5.72 6.43 7.18 4.12 3.34 3.82
M1212 2.13 1.10 2.23 2.10 2.31 2.58 1.46 1.25 1.37
M1210 6.29 3.19 6.59 6.14 6.82 7.59 4,30 3.04 4.02
M1211 2.07 1.04 2.17 2.01 2.24 2.50 141 1.19 1.32
Mi1022 8.43 7.08 8.07 8.69 9.34 9.73 5.84 5.20 5.33
M1020 25.09 21.10 24.00 25.81 27.77 28.90 17.37 15.48 15.85
M1021 8.33 7.00 7.96 8.54 9.20 9.56 5.76 5.13 5.24
M1002 26.21 22.94 24.44 27.53 29.33 30.34 18.18 16.97 16.50
M1000 77.88 68.00 7247 81.45 86.92 89.86 53.84 50.17 48.90
M1001 25.76 22,46 23.96 26.84 28.70 29.67 17.79 16.53 16.13
M1012 8.99 6.22 8.13 9.63 10.20 10.47 6.23 5.97 5.67
M1010 26.59 18.21 24,15 28.36 30.10 30.90 18.37 17.52 16.75
M1011 8.77 5.96 7.97 9.32 9.91 10.17 6.05 574 551
Mi1122 3.48 3.19 3.08 3.80 3.98 3.94 2.43 2.32 2.19
M1120 10.37 9.51 9.15 11.29 11.85 11.69 7.22 6.89 6.51
Mi1121 3.44 3.15 3.03 3.74 3.93 3.87 2.39 2.28 2.16
M1102 10.80 10.20 9.23 11.96 12.39 12.12 7.50 7.42 6.73
M1100 32.09 30.24 27.41 35.42 36.75 35.90 22.23 21.92 19.95
M1101 10.62 10.00 9.06 11.69 12,14 11.87 7.34 7.24 6.59
Mi1112 3.68 3.55 3.08 4,15 4.27 4.14 2.56 2.56 2.30
M1110 10.88 10.48 9.12 12.24 12.62 12.25 7.55 .52 6.79
Mi1111 3.59 3.45 3.01 4.03 4.16 4.04 2.49 2.47 2.24

101




Tabela 6.18. VME para cada grupo da arvore de decisdo conforme a estratégia.

VME (MM USS)
E0000 | E0120 | E0220 | E1110 | F1012 | E1212 | E2001 | E2212 | E2122
VME Grupo1| 23.45 11.17 24.76 15.63 16.38 19.24 31.82 25.26 29.60
VMEGrupo2| 109.08 | 9127 | 10062 | 102.81 | 8411 92.77 | 14188 | 12995 | 127.72
VME Grupo 3| 46.13 46.50 40.53 48.77 42.97 39.95 58.97 57.89 52.75
VMEGrupo4| 143.96 | 74.94 | 160.05 | 118.74 | 137.57 | 152.85 | 100.27 | 80.82 93.14
VMEGrupo5| 648.88 | 52155 | 592.51 | 584.07 | 62445 | 626.98 | 43750 | 405.32 | 396.88
VMEGrupo6| 263.17 | 246.29 | 224.86 | 258.05 | 263.25 | 250.50 | 181.57 | 178.26 | 162.73
VME Grupo 7| 50.90 26.70 54.41 48.27 54.11 60.51 34.62 28.14 32.25
VMEGrupo 8| 216.04 | 178.97 | 20019 | 226.18 | 241.47 | 249.60 | 149.44 | 138.70 | 135.89
VME Grupo 9| 38.95 83.76 76.18 98.32 | 102.09 | 99.81 61.72 60.62 55.44

| vmesi | 1595.56 | 1281.20 | 1476.11 | 1500.85 | 1576.41 | 1592.21 | 1197.80 | 1104.95 | 1086.40 |

Os valores destacados em azul mostram quais as estratégias que maximizam o VME em
cada grupo. A somatoria destes corresponde ao VME(;, conforme a Equagdo 3.3, resultando em
VME( = US$ 1717,06 milhdes. O VMEg; independe da quantidade existente de ramos ou grupos
passiveis de reducdo de incerteza, ou seja, basta somar os VME de todos os grupos para cada
estratégia e selecionar aquele que possui o seu maximo valor, conforme a Equagdo 3.2. Desta
forma, a estratégia E000O resultou no maior valor e foi selecionado VMEg = US$ 1595,56

milhoes.

6.2.1.12 Calculo do VDI

De acordo com a Equacgdo 3.1, o valor da informacgdo é obtido a partir da diferenca entre o
VMEci e o VMEgsi, resultando em um VDI = US$ 121,50 milhdes. Observa-se que o valor da
informacao é quatro vezes maior que o custo de obtencio da informacao através da perfuracdo de
um pogo, estimado em US$ 30 milhGes. Isto ocorre principalmente pela diferenga de tamanho
entre os modelos geoldgicos, o que aumenta o valor da informacdo adicionada ao projeto. Além
disto, a automatizag¢ao do processo de otimizagao da estratégia e o nimero elevado de simulagdes

tornam o VDI mais preciso.

6.2.1.13 Curva de Risco - VMEg;
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A andlise do VDI pode ser feita de forma quantitativa, através das tabelas de VME, ou de
forma qualitativa, através da visualizacdo das curvas de risco. As curvas sdo importantes pois
auxiliam na escolha da melhor estratégia a ser adotada no projeto, segundo os critérios adotados
pelo gerente e seu nivel de aversdo ao risco. A Figura 6.32 ilustra as nove possiveis curvas de

risco para o caso sem informacao.

Curva de Risco - 9 Estratégias Representativas - VMEsi
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Figura 6.32. Curva de risco dos modelos no caso sem informacao.

Nesta anélise, a maximizacdo do VME foi o critério escolhido para selecionar a estratégia
de produ¢do quando ndo ha disponibilidade de informacao, sendo a estratégia EO00O aquela com
maior VME dentre todas as estratégias testadas, mostrada em vermelho no grafico. Mas nao ha
restricdes quanto a escolha de outra estratégia pelo gerente. Caso este priorize os modelos
otimistas do projeto, poderia optar pela estratégia E1212 por exemplo, com VME menor que a
estratégia EOOOO mas com ganhos maiores nos modelos estruturais otimistas. Apesar da curva de
risco fornecer informacdes uteis e a possibilidade de priorizar determinadas estratégias ou
modelos através do maior VME, € importante ponderar também a relacio VME vs. Risco, pois ha
a possibilidade de escolha de uma estratégia com um bom valor de VME mas com um risco
muito grande. Desta forma, pode-se optar por uma estratégia mais conservadora, como a

estratégia pessimista, que fornece ganhos e riscos menores.

6.2.1.14 Curva de Risco - VME;
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A curva de risco com informag¢do € tnica e composta pelos modelos cujos VME foram
maximizados pelas estratégias em cada grupo, conforme os valores mostrados na Tabela 6.18.
Contudo, esta curva considera o custo da informacdo (neste caso, a perfuragdo de um pogo
estimado em US$ 30 milhdes), sendo necessario descontd-lo em cada um dos modelos que
compde a curva de risco, obtendo assim a curva de risco para o VME(;, em azul, como mostra a

Figura 6.33.

Comparativo - Curva de Risco - VMEci e VMEsi
100% s =N
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Figura 6.33. Curva de risco para o caso com informacao (incluindo o custo da informacao).

Na comparagdo com a curva de risco do VMEg,, em vermelho, é perceptivel que a
informacdo comprada compensa o seu investimento, ja que a maior parte da curva do VME(y esta
deslocada para a direita da curva sem informacdo. A partir do momento que o custo da
informag@o se aproxima do VDI, em torno de US$ 120 milhdes, surgem ddvidas quanto a
validade da compra desta informacao, sobretudo se os modelos estruturais provaveis forem
priorizados pelo gerente, como mostra a curva destacada em laranja. Quando o custo da
informacdo ultrapassa o VDI, j4 ndo compensa a compra da informacdo frente ao retorno
financeiro proporcionado por esta, destacado pela curva de risco em verde, onde a informacao

custa US$ 200 milhdes.

6.2.2 Calculo do VDI — Um Atributo Passivel de Reducio de Incerteza
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Na abordagem deste item, o Unico atributo passivel de reducdo da incerteza com a
aquisicdo da informacdo é o modelo estrutural, que transforma a 4rvore de derivacdo da Figura
6.14 para a arvore de decisdo mostrada na Figura 6.34, subdividida agora em trés grupos. E
importante frisar que os valores presentes liquidos e as probabilidades de ocorréncia dos 81
modelos de simulacdo mostrados na Tabela 6.17 ndo se alteram, somente a forma como se
calcula o VME parcial de cada grupo no caso com informagdo, como mostra a Tabela 6.19 a

seguir.

Tabela 6.19. VME para arvore de decisdo com um atributo passivel de reducdo de incerteza.

VME (MM US$)

EQD0O E0120 E0220 E1110 E1012 E1212 E2001 E2212 E2122

VME Grupo 1| 178.65 148.94 166.91 167.21 153.46 151.96 232.67 213.09 210.07

VME Grupo 2| 1061.01 842.82 977.42 960.87 1025.28 | 1030.33 719.34 664.40 652.75

VME Grupo 3| 355.89 289.44 331.73 372.77 397.67 409.92 245.78 227.46 223.58

A somatéria dos maximos VME parciais de cada grupo corresponde ao valor monetério
com informagdo. Portanto, 0 VME¢; = US$ 1703,60 milhdes. O VMEg; permanece o mesmo da
Tabela 6.18, portanto, VMEg; = US$ 1595,56 milhdes. Assim sendo, para o caso com um atributo
passivel de redugao de incerteza, o VDI = US$ 108,04 milhdes.

6.2.3 Calculo do VDI — Quatro Atributos Passiveis de Reducao de Incerteza

A andlise obtida neste item tem como objetivo mostrar a variacdo do valor da informacgao
considerando a reducdo completa da incerteza de todos os atributos incertos, modelo estrutural
(areas), porosidade (por), permeabilidade vertical (permi) e horizontal (permk), através de
informacdes adicionais. Espera-se, portanto, que o conhecimento referente as permeabilidades
influencie a definicdo da estratégia de producdo e aumente o VDI em relacdo as andlises

anteriores.

A aquisi¢do da informagdo transforma a drvore de derivacdo da Figura 6.14 na arvore de
decisdao da Figura 6.35, onde todos os nés de derivacdo se alteram para nds de decisdo, sendo
composta por 81 grupos. Assim, pela inexisténcia de dividas quanto aos atributos incertos dos
modelos, basta escolher a estratégia que possui o maior VME dentre todos os ramos da arvore,

que serd VME¢; = US$ 241,54 milhdes, correspondente a estratégia EO000 no M0000.
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Figura 6.34. Arvore de decisdo subdividida em 3 grupos.
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Figura 6.35. Arvore de decisdo subdividida em 81 grupos.
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7. CONCLUSOES E SUGESTOES

Este trabalho propds aprimorar a quantificacdo de VDI aplicada ao desenvolvimento de
campos de petréleo, quando se considera diferentes modelos estruturais. Os resultados obtidos
mostram uma nova forma de cdlculo do VMEg; considerando flexibilidade operacional quanto ao
nimero de pocos, fator ndo considerado nas metodologias de VDI ja consolidadas pela literatura.
As conclusdes mais relevantes estdo citadas no Item 7.1 a seguir, bem como os assuntos que
ainda devem ser pesquisados como forma de complementar esta metodologia, descritos no Item

7.2.

7.1 Conclusoes

. A quantificacdo do VDI necessita de uma modelagem diferenciada do problema quando
envolve o modelo estrutural como atributo incerto. No inicio do desenvolvimento de
campos de petrdleo, a diferenca entre o tamanho dos reservatérios € um dos principais
responsaveis pelo valor da informacao, indicando que as informagdes referentes ao atributo
sdo de grande valia e compensatdrias frente aos custos de aquisicao. Entretanto, o valor é
menor quando se considera flexibilidade operacional futura, exemplificada neste trabalho
pela flexibilidade no nimero de pocgos.

o A respeito da incorporagdo de flexibilidade operacional neste trabalho:

o Torna o cédlculo do VDI mais coerente com o problema fisico encontrado em um
campo real quando se deixa de investir nos pocos secos a medida que o campo €
desenvolvido sem informacdo, o que niao ocorre na abordagem tradicional. Deste
modo, € proposto para a quantificacdo do VDI o emprego de uma estratégia de

producdo flexivel ao invés de uma estratégia fixa nos casos sem informacao.
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Na adog¢do de uma estratégia de producdo flexivel no desenvolvimento sem
informacao, propde-se que o foco das perdas do projeto seja alterado do nimero de
pocos secos dos modelos para o dimensionamento sub ou superestimado da
plataforma de producdo. A flexibilidade € considerada no nimero de pogos € nao nos
investimentos iniciais do campo, o que acaba sendo responsdvel pelo valor da
informacao.

O ndimero de pogos secos adicionados para a correcao final dos modelos pessimista,
provavel e otimista foi proposto especificamente para este trabalho, mas podem ser
alterados de acordo com cada caso especifico de acordo com uma fungdo-objetivo

pré-estabelecida.

A aplicacdo de um procedimento automatizado de otimizacdo da estratégia de produgdo

apresentou as seguintes vantagens frente a um Pprocesso manual:

O

Aumento do numero de modelos simulados e otimizados em um periodo
relativamente curto de tempo e com uma quantidade razodvel de simulagdes, o que
colabora para uma precisao maior do VDI;

Teste do potencial de producdo de todas as regides do reservatorio;

Teste e retirada de todos os pocos produtores e injetores de pior desempenho;
Dimensionamento iterativo da plataforma de producdo conforme o niimero de pogos
resultantes dos modelos durante os testes de retirada dos pocos, 0o que contribui para
um VPL mais preciso;

Os resultados mostram que a metodologia proposta pode ser aplicada para casos
simples e para casos mais complexos, em que o nimero de varidveis € expressivo,

possibilitando o método da 4rvore completa.

Sobre as configuracdes de cronogramas utilizadas:

o

Em ambos os exemplos estudados, o cronograma de perfuracdo de pogos 2.1 foi
responsdvel pelos maiores VPL em todos os modelos. No entanto, isto ndo significa
que os testes dos pocos devem ser limitados apenas para esta configuracdo. E
necessario investigar e confirmar a continuidade deste padrdo de cronograma em
outros casos.

A opc¢do de abertura dos pogos segundo o desempenho que maximizou o VPL dos
modelos ndo permaneceu constante em todos os casos, 0 que mostra a relacdo de
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7.2

produtividade/injetividade de acordo com as caracteristicas petrofisicas de cada
reservatorio.
Existe uma relagdo de dependéncia entre o tamanho da estrutura do reservatorio, o0 nimero
de pocos e o sistema de produgdo, o que altera significativamente os valores monetarios
esperados em cada modelo. Quanto melhor for a determinacdo destes valores, mais preciso
torna-se o VDI do projeto.
A metodologia proposta por este trabalho € importante para mostrar que a automatizacao do
processo de otimizacdo da estratégia pode ser aplicada nas metodologias de VDI, de forma
consistente e vidvel, para testar as diversas opcdes de estratégias disponiveis, o que
contribui para um processo de cdlculo do valor da informag¢ao mais preciso e confidvel.
E importante nas decisdes relacionadas 2 aquisicio de informagdo ndo observar apenas o
VME (ou a diferenca entre VME), mas também a variacdo de risco, através da curva de
risco, realizando assim uma andlise conjunta entre estes critérios. Ha relatos na literatura

onde os VME dos modelos foram iguais, porém apresentaram riscos diferentes (Hayashi,

2005).

Sugestoes para Trabalhos Futuros

Alguns temas que surgiram e ndo puderam ser abordados no decorrer do desenvolvimento

desta dissertacdo sdo mencionados e sugeridos para trabalhos futuros:

A metodologia proposta neste trabalho € aplicada apenas em casos sintéticos como forma
de apresentd-la e valid4-la. Nos trabalhos futuros recomenda-se a aplicacdo em um caso ja
conhecido para comparacdo dos resultados entre a metodologia tradicional de VDI e a
sugerida por este trabalho.

O conceito de injetividade aplicado a este trabalho considera os melhores pocos injetores
aqueles que injetam mais dgua, ou seja, admite-se que a 4dgua injetada possui uma boa
eficiéncia no varrido do 6leo do reservatdrio. No entanto, € preciso reconsiderar o conceito
de injetividade proposto por Ravagnani et al. (2009) pois nem sempre 0s pog¢os que injetam
mais podem ser os melhores pocos. Ha possibilidade de producdo antecipada de dgua e

formacao de cones, dois fatores indesejaveis na producdo de d6leo.
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Neste trabalho, considerou-se o preenchimento completo do campo por pocos e a retirada
daqueles com pior desempenho para a defini¢cdo da estratégia de produgdo, sem mudanga
no posicionamento destes. E possivel utilizar esta metodologia para alcangar o nimero
6timo de pocos nos modelos e, posteriormente, para um refinamento maior da estratégia de
produgdo, outros métodos automatizados podem ser utilizados para determinar a alocagao
6tima dos pogos, como o uso de algoritmo genético, busca harmdnica, método de colonia
de formigas etc.

Com relacdo ao cronograma de perfuracdo dos pocos, caso um padrdo de configuracio se
confirme em outros trabalhos, sugere-se a limitacdo dos testes para esta configuracio, o que
implica na reducdo do ndmero total de simulagdes e a possibilidade de otimizacdo da

estratégia em um maior numero de modelos.
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ANEXO1

Insercao de Palavras-chave no Arquivo de Simulacao (*.dat)

As palavras-chave devem ser inseridas no arquivo de simulacdo para a leitura dos
programas e possibilitar a otimizacdo da estratégia de producdo. Podem ser divididas em duas

etapas:

e Palavras-chave que serdo lidas pelo UNIPAR-MAI e CMG-IMEX.

O primeiro passo € determinar quais os atributos incertos que serdo analisados e onde se
encontram dentro do arquivo de entrada do simulador. No segundo exemplo do trabalho, foi
analisado o modelo estrutural, porosidade, permeabilidade horizontal e vertical. Encontrando os
dados do atributo incerto a ser escolhido no (*.dat), deve-se inserir (***MAI_INCLUDE
‘atributo’) apés os dados numéricos deste atributo. Exemplo: o modelo estrutural é chamado de
areas e porosidade é chamada por. Portanto, escreve-se ***MAI INCLUDE ‘areas’ e
*#*MAI INCLUDE °‘por’ no arquivo de entrada, como mostra a Figura A.1. O mesmo ¢ feito

para a permeabilidade horizontal (permi) e permeabilidade vertical (permk).

B R R R T R R LT T T T arararnppepepegapr e

** RESERVOIR DESCRIPTION SECTION **
e e e e e e R e e e e e e R R R R R R R R

*GRID *CART 20 55 6
*KDIR *DOWN
*DI *CON 240
*DJ *CON 160

“DE *CON 5

*DEPTH 1 1 1 3667.0

%5 DProperty: NULL Blocks Max: 1 Min: 1
**5 0 = null block, 1 = active block
NULL CON 1

*%*MAT INCLUDE 'areas' > -=ijmm Include

“DOR *ALL
0.1119
0.0669 Dados

.0673 | Porosidade
0566
.0553

«**MAT_TNCTUDE 'por' > -al== Include

Figura A.1. Descri¢do de palavras-chave do MAI no arquivo de entrada do simulador.
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Quando o MALI faz a leitura do arquivo de entrada, as palavras-chave sdo substituidas por
valores encontrados dentro de outros arquivos (chamados de include (*.inc)) que devem ser
criados pelo usudrio. Vale lembrar que ‘atributo’ deve ter o mesmo nome dado para o atributo
incerto a ser inserido posteriormente no MAI, como mostra o quadrado vermelho da Figura A.2.
Na elaboragdo do projeto do MAI, os arquivos necessdrios para simulacio (*.dat) e (*.inc) devem
estar na mesma pasta onde serd criado o projeto ou o programa indicard erro. Os nomes dos
arquivos includes utilizam os indices 2 para o modelo pessimista, 0 para o modelo provavel e 1

para modelo otimista, como mostra o quadrado verde.

15l Configurar arquivo de entrada MAI - plo.mai e |
Arquivo  Ajuda
I IEEL VG
| @ ArquivoBase | @ Projeto MAT | @ Simulador | @ Maguinas i @ Fungc'ies-objeﬁ\rcﬁempos_i @ Atributos Incertos | () Dados Er.onémjcosi (0 Atributos Criticos | @ .
|
Editar Atributo Atributo Descrigao Niveis & Limpa
3 Remover Atrbute | | [ |_ o Confirma
Atributos utlizados
Atributo Descricio Base Variaghes
areas modelo estrutural areasl areasl areas2
por porosidade por( porl por2
permi per bilidade horizontal permil permil permi
permic per bilidade vertical permki permk1 permk2
1

Figura A.2. Exemplo da inser¢@o dos atributos incertos no MAL

Esses arquivos include contém os chamados multiplicadores (* MOD * ‘valor’) que alteram
os dados de entrada do modelo base, gerando os modelos de simulacdo para andlise através de
diferentes combinacdes de atributos. Exemplo: o modelo provédvel sempre possui no include o
valor * MOD * 1.0. Para gerar o modelo otimista de porosidade, com valor de 20% maior que o
modelo provdvel, basta escrever dentro do arquivo porl.inc, * MOD * 1.2. O mesmo vale para
gerar o modelo pessimista de porosidade, com valor 20% menor que o modelo provavel, ou seja,

basta fazer o arquivo por2.inc e escrever dentro * MOD * (.8.

O numero de arquivos include € igual a quantidade de atributos incertos vezes o numero de
niveis de incerteza; no caso deste trabalho, trés niveis para quatro atributos incertos,
correspondendo a doze arquivos. A combinacdo do nimero de atributos incertos e niveis de
incerteza determina a quantidade de modelos de simulacdo a serem gerados, sendo igual a
quantidade de niveis incertos elevado ao nimero de atributos incertos, ou seja, 3* modelos = 81

modelos de simulag@o.
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e Palavras-chave a serem lidas pelo algoritmo

Como o funcionamento do algoritmo de otimizacdo de estratégia se baseia na retirada de
pocos do arquivo de entrada, as modificacdes devem ser feitas na parte onde estdo as defini¢des

dos pocos, como indicadas no exemplo da Figura A.3.

Neste exemplo hd apenas um poco produtor e um injetor na lista de pogos. Os nomes dos
pocos tem que ser exatamente como descritos nos quadrados vermelhos da figura, ou seja,
‘PRODO01” para produtores e ‘INJOO1’ para injetores. Os ntimeros foram definidos com trés
algarismos para poder contemplar casos onde com o preenchimento do nimero de pogos

ultrapassasse 100 pogos.

Ao final da descricdo de cada poco produtor e injetor € necessdrio incluir o comando de
fechamento do poco, exatamente como destacado nos quadrados azuis. Apds o término de
inclusdo do comando de fechamento do dltimo pogo e antes do inicio dos tempos de simulacdo, é
necessdrio incluir o comando de abertura de todos os pocos inseridos anteriormente, escritos da

mesma forma indicada pelo quadrado verde.

Nessa preparacdo para a leitura do algoritmo ndo importa o nimero de pogos. Importa
apenas que estejam os nomes dos pocos produtores e injetores escritos corretamente, OS
comandos de fechamento ao final de cada poco e posteriormente a lista de comando de abertura
de cada poco inserido esteja antes dos tempos de simulag@o. Essas palavras-chave descritas acima

sdo essenciais ao funcionamento do algoritmo, na determinagdo da estratégia 6tima de producao.
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AR AR A AR R A AR A A AR A AR A A AR A A A A A A AR A A AR AARA R AR R A AR A AR Rd

R WELL AND RECURRENT DATA SECTION s
A AR R A A AR AR A A AR A AR A A AR AR H A AR AR A AR AR AT A AR AR T AN AR w

*RUN

*DATE 2000 5 22
\l'\l's

FRODUCEER 'PRODOOL1'

OPEEATE MARX STL S00. CONT

OPEEATE MIN BEHP 1000. CONT
MONITOR WCUT 0.% SHUTLAYER
MONITOR MIN STO 10. SHUTIN

ol K FF

ARG rad geofac wfrac skin
GEOMETRY K 0.153¢ 0.37 1. 0.

PERF GEQ 'PRODOO1'

*%5 UBA ff Status Connection

121 1. OFPEN FLOW-TO ' SURFACE' EEFLAYER
12 2 1. OFEN FLOW-TO 1

12 3 1. OFPEN FLOW-TO 2

|SHUTIN 'PRODOOL'|

WELL

INJECTOR MOBWEIGHT 'INJOOL1'

INCOME WATER

OPERATE MAX STW 500. CONT

OPERATE MAX EBHP 41000. CONT

il K FF

kG rad geofac wfrac skin
GEOMETRY K 0.156 0.37 1. 0.

FERF GEO 'INJOOL1'

**S UBA ff Status Connection

2 4 4 1 OPEN FLOW-FEROM ' SURFACE' EEFLAYER
2 45 1. OPEN FLOW-FROM 1

2 4 6 1 OPEN FLOW-FROM 2

|sEUTIN 'INJOO1' |

OPEN 'PRODOO1!
OPEN 'INJOO1'

TIME 31
TIME &1
TIME 92

Figura A.3. Exemplo de preparacdo do arquivo de entrada dos pocos.
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ANEXO II

Dados de Entrada do Algoritmo

1. Configuracio do arquivo de projeto do MEC

Abrindo o UNIPAR-MEC, ao clicar no item Configurar arquivo de entrada, abre-se uma
janela com os seguintes itens listados. As configuracdes a serem executadas em cada um desses

itens estao descritas a seguir.

e Projeto MEC: Os nomes do arquivo e titulo do projeto devem ser Otimizacao.

e Simulador: Selecione o simulador de fluxo IMEX.

e Filas

e Arquivos de simulacdo: Em Arquivos a serem simulados, deixe apenas
CasoModificado.dat.

e Dados Econdmicos: Incluir apenas o arquivo otimizacaoestrategia.secfin

e Fungdes-objetivo/Tempos: Selecione o tempo de simulacio desejado.

Finalizadas as etapas acima, salve o arquivo como Ofimizacao.mec. Esse arquivo nao
precisa ser mais alterado, serve para a simulacdo de qualquer modelo estrutural incerto. Um
detalhe: € necessdrio criar dois arquivos texto com os nomes CasoModificado.dat e
otimizacaoestrategia.secfin na pasta apenas para configuracdo do arquivo de projeto; apos 1Sso

pode descarta-los.

E importante frisar que os nomes dos arquivos de projeto e econdmicos ndo podem ser

alterados; caso contrario, o algoritmo indicaré erro.

2. Configuraciao do arquivo economico ArqSecfin.secfin

Esse arquivo contém os parametros econdomicos definidos pelo usudrio, onde € possivel
editar alguns valores através do MEC. A tnica alteragdo necessdria para esse arquivo € o custo da

plataforma de producdo, que deve ter o valor /, como mostra a Figura A.5. Esse arquivo sera
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utilizado pelo algoritmo para o cdlculo econdmico e o atualizard gerando outro arquivo ao final

da simulagdo, que conterd o custo atualizado da plataforma de producao.

[ Modelo Econdmico - Argsecfin.secfin

=lolx]
Arquivo  Ajuda
=

@ valores de Mercadol () Impastes @ Dados de Campo | @ Data de Referdncia
= campo :
@ Tipo de Campo
@ Sleo Campo
@) Investimento do campo
E@ Cuskos/Investimentos
@ Producio

Mome: Flat—l
Investimenta (US$: 1.0

Data: |E2;05;2000 3:

Figura A.S. Preparacdo do arquivo de modelo econdmico (*.secfin).
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