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RESUMO

SOTOMAYOR, Gabriel P Gutierrez, Metodologia Probabilistica-Possibilistica para Tratamento
de Incertezas na Estimativa de Tempos em Pocgos de Petréleo. Campinas, Faculdade de

Engenharia Mecanica, Universidade Estadual de Campinas, 2011. Tese de Doutorado.

A construgdo de pogos de petréleo requer uma estimativa de custos a mais precisa possivel,
visando-se manter uma adequada taxa de retorno para a explotacdo de uma jazida. Uma varidvel
significativa na estimativa de custos é o tempo de cada uma das operagdes para a construciao do
poco. Geralmente, a estimativa de tempos em pogos complexos é associada a cendrios de
incerteza e conhecimento parcial de parametros. Um poco complexo, cujos custos chegam a
superar US$ 150.000.000,00, pode ser um poco multilateral em dguas profundas, um poco
exploratério em dguas profundas, um poco de grande extensdo, ou também pode ser um poco
profundo vertical ou horizontal em ambiente de sal. Dentro deste contexto, este trabalho
apresenta uma metodologia que combina diferentes tipos de incertezas na previsdao de tempo de
perfuracdo em pogos complexos e compara os resultados do enfoque probabilistico, largamente
usado pela inddstria, com uma abordagem hibrida, isto €, uma abordagem probabilistica-
possibilistica, para o tratamento das incertezas na estimativa do tempo de perfuracdo, a partir de
uma base de dados de campo maritimo em dguas profundas. Primeiramente, sao identificadas as
varidveis criticas e as incertezas a elas associadas, que sdo classificadas como incertezas
epistémicas ou aleatdrias. A seguir estas varidveis sdo representadas por meio de distribuicao de
probabilidade e distribui¢ao de possibilidade, sendo ambas distribui¢des combinadas em apenas
um resultado para representar a incerteza total do tempo para perfurar um pogo complexo, que é
uma distribuicdo de possibilidade. Este trabalho discute as limitagdes do uso da Teoria das
Probabilidades para modelar as incertezas em pogos complexos e apresenta uma metodologia
para tratamento das incertezas nas estimativas de tempos operacionais de perfuracdo de pogos, no
qual co-existem amostras de dados em quantidade suficiente para a geracdo de distribuicdes de
probabilidades e amostras em quantidades insuficientes, onde sdo geradas distribuicdes de

possibilidades.

Palavras-Chave

Perfuragdo, Incerteza, Probabilidade, Possibilidade
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ABSTRACT

SOTOMAYOR, Gabriel P Gutierrez, Probabilistic-Possibilistic Methodology to Estime Oilwell
Time. Campinas, Faculdade de Engenharia Mecanica, Universidade Estadual de Campinas, 2010.

112 p. Tese de Doutorado.

The construction of oil wells requires a cost estimate as accurate as possible in order to
maintain an adequate rate of return for the exploitation of a deposit. A significant variable in the
cost estimate is the time of each operation for the construction of the well. Estimated time in
complex wells generally is associated with scenarios of increased uncertainty and partial
knowledge of parameters. A complex well, which costs may exceed US$ 150,000,000.00, can be
a multilateral well in deep water, an exploratory well in deep water, an extend-reach well, or
could also be a deep vertical/horizontal well in salt environment. Within this context, this work
presents a methodology that combines different types of uncertainties, forecastes the drilling time
in complex wells and compares the results of the probabilistic approach, widely used by the
industry, with a hybrid approach, that is, a probabilistic-possibilistic approach, to estimate
drilling time, based on an offshore deep waters database. First, it identifies the critical variables
and uncertainties associated with them, which are classified as random or epistemic uncertainties.
Then, these variables are represented by probability distribution and possibility distribution and
both distributions are combined into a possibility distribution to represent the total uncertainty of
the time to drill a complex well. This work discusses the limitations of the use of probability
theory to model uncertainties in complex oilwells and presents a methodology to treat
uncertainties in forecasting operational drilling time, where co-exist samples with sufficient data
to generate probability distribution and samples with insufficient data to generated possibility

distribution.

Key Words

Drilling, Uncertainties, Probability, Possibility
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1. INTRODUCAO

A atividade de constru¢cdo de pogos de petréleo tem uma importincia fundamental na
exploracdo e desenvolvimento de campos de petréleo. A busca de novas jazidas para atender a
demanda crescente de energia e a evolu¢do do preco do petréleo nos dltimos anos estimula o
desenvolvimento de diversos projetos no segmento de exploracdio e produg¢do. Como
conseqiiéncia, o numero de pocos perfurados evoluiu significativamente, incluindo-se dreas até
entdo consideradas marginais, como por exemplo, os campos de 6leo pesado em dguas profundas.
Além disso, o aparecimento de horizontes mais complexos e profundos, como as recentes
descobertas na bacia de Santos, demandam solu¢des tecnoldgicas inovadoras, aumentando-se

ainda as incertezas para o adequado planejamento.

Tal cenario, restringido por recursos or¢amentarios limitados, vem exigindo maior atencao
a etapa de estimativa de custos do projeto em todas as suas frentes, principalmente no adequado
equacionamento dos riscos econdmicos na construcdo de pogos de petréleo, com impactos

importantes nos estudos de viabilidade econdmica.

Um aspecto fundamental na minimizacao de riscos € a capacidade de aprendizado com os
erros ao longo dos primeiros pocos, durante a explotagao de um novo campo ou na introducdo de
novas tecnologias ou novas préticas operacionais. A medida que a empresa operadora do campo
conhece mais a drea, ou a tecnologia introduzida ou a nova prética operacional, o desempenho
cresce por meio das mudancas no programa de perfuracdo e completacdo dos pocos. Como
conseqiiéncia, padroes de estimativas de tempos e, conseqiientemente, custos sdo estabelecidos, o
que permite maior previsibilidade para o desempenho econdémico do projeto. O desempenho
operacional global na construcao de pocos resulta do adequado desempenho dos diversos sub-
processos envolvidos na constru¢do de pogos, que sdo conhecidos e podem ter suas varidveis
quantificadas através de métodos matematicos, associadas as diversas incertezas mapeadas. Desta
forma, a modelagem de tempos na engenharia de pocos auxilia na busca da exceléncia na etapa
de planejamento dos custos para a construcao de pogos de petréleo. Como conseqiiéncia, ocorrera

a minimizacdo dos riscos econdmicos na etapa de execucao de construcdo de pocos, que impacta



positivamente no projeto como um todo e, em alguns casos podendo até coloci-lo em posi¢dao

mais realista na carteira de projetos da operadora.

1.1. Descricao do Problema

A construcao de pocos de petréleo requer uma estimativa de custos que seja a mais precisa
possivel, visando-se manter uma adequada taxa de retorno para a explotacdo de uma jazida, além
de permitir contingéncias para as incertezas geoldgicas. Dependendo da localizacao das jazidas e
do tipo de geometria, um pogo de petréleo pode custar mais de US$150.000.000,00. Em se
tratando de pogo exploratério, os resultados podem ou nao proporcionar o aproveitamento de
jazida. Isto €, se o poco for seco, por exemplo, o investimento é completamente perdido. Ainda,
por exemplo, um aumento de 10% na estimativa dos pogos de baixo custo pode passar
despercebido e ndo inviabilizar um projeto terrestre. Mas estes mesmos 10% em pocos de
US$100 milhdes, e dentro de uma campanha de 20 pogos, por exemplo, pode gerar desvios de

USS$ 200 milhdes e impactar de forma significativa no desempenho financeiro do projeto.

Uma varidvel importante na estimativa de custos é o tempo de cada uma das operacdes para
a construcao do poco. A grande maioria dos contratos de afretamento de sondas para perfuracao
de pocos, normalmente a etapa que consome mais recursos, tem como base taxas didrias. Estas
taxas diarias podem oscilar de US$10.000,00 para sondas terrestres de baixa profundidade até
US$600.000,00 para plataformas de perfuracdo offshore para dguas profundas. Além do
afretamento de sonda, outros componentes do custo do pogo t€m como base o tempo de operacao,
como por exemplo, equipamentos para geo-direcionamento de pogos, equipamentos de

tratamento de sélidos, barcos de estimulacdo e equipamentos para cimentagao.

Uma das operagdes de maior consumo de tempo € a operacdo de perfuragdo. A taxa de
penetracdo depende de diversos fatores, tais como os parametros utilizados na perfuracdo (peso
sobre a broca, rota¢ao da broca, desgaste da broca, vazio), profundidade do poco e caracteristicas
das rochas (carbonatos, arenitos, folhelhos, calcdrios, etc.). A litologia por sua vez, muitas vezes
€ desconhecida, e em se tratando de pocos exploratdrios, pode-se ter elevado grau de incerteza na
estimativa dos tempos de perfuracdo. Horizontes, ainda pouco explorados, como as formagdes
abaixo de zonas salinas em bacias brasileiras, podem trazer significativas dificuldades para as
medidas de incertezas com base probabilistica a serem aplicadas na estimativa de custos de pogos

complexos.



Dentro desse cendrio de incertezas em pogos complexos, € possivel gerar distribui¢des de
probabilidade se ndo se tem conhecimento disponivel? Caso estejam disponiveis dados que
podem ser coletados e observados em quantidade suficiente, pode-se montar uma distribuicao de
probabilidade. Porém a implantacdo de novas tecnologias ou a exploracdo de novos horizontes
como as dreas do pré-sal, na bacia de Santos, trazem incertezas provenientes da falta de
conhecimento ou de conhecimento parcial dos pardmetros. A falta parcial de conhecimento de
parametros para a estimativa de tempos operacionais e custos, em ambos 0s casos, pode-se dar
pela impossibilidade de coletar os dados ou pelo alto custo para gerar o dado. Uma alternativa
tem sido coletar dados de especialistas, que disponibilizam seu ponto de vista com alto grau de

imprecisao.

Considerando-se as limitagdes das distribui¢cdes de probabilidade para a representagdo das
incertezas dos parametros utilizados nas estimativas de custos de pocos complexos, seja pela
auséncia de amostra significativa de dados ou pelas deficiéncias das opinides dos especialistas e
0s impactos nos tempos e custos de pocos complexos, torna-se necessério o desenvolvimento de
um modelo hibrido para representacio destes parametros de forma que a incerteza do tempo total
do pogo seja mais confidvel do que aquela fornecida pura e simplesmente através de distribui¢des
de probabilidades geradas pela simulacido de Monte Carlo. Como conseqii€éncias deste
procedimento devem ser identificadas alternativas de representacdo das incertezas que possam ser
combinadas com as distribui¢cdes de probabilidades, bem como definida uma metodologia para a
integracdo das formas de representacido de sorte que o resultado final seja uma distribuicdo de

probabilidade, com minima perda de informacao.

Neste estudo de medidas de incertezas, atualmente utilizadas na industria de petréleo para
as estimativas de tempos, serd identificada qual a diferenca entre as estimativas de tempos
operacionais com medidas de incertezas, baseadas em distribuicdes de probabilidades e as
estimativas de tempos operacionais, resultantes de medidas de incertezas obtidas a partir da
integracdo de parametros representados por distribuicdes de possibilidades com parametros

representados por distribui¢cdes de probabilidades.

Espera-se, com esta pesquisa, evoluir as atuais estimativas de tempos e custos operacionais,
cujas metodologias para tratamento das medidas de incertezas sdo baseadas na Teoria das

Probabilidades. Desta forma os planejadores de pocos poderdo aproximar o custo previsto com o



custo realizado. Isto podera evitar significativos desvios orcamentarios que podem comprometer
recursos orcamentdrios na campanha de desenvolvimento da exploracdo e desenvolvimento da

producdo de campos de petréleo.

1.2. Objetivos do Trabalho

Esta tese estd relacionada com modelagem de incertezas na engenharia de pocos de

petréleo com os seguintes objetivos:

1- Desenvolvimento de metodologia probabilistica-possibilistica para tratamento de

incertezas na estimativa de tempos na engenharia de pocos complexos de petréleo;

2- Aplicacdo desta metodologia para modelagem de incertezas na estimativa de tempos

operacionais de pocos de petréleo em situagdes complexas;

3- Estudo de caso para po¢o multilateral offshore em dguas profundas, onde a complexidade

dos pocos € significativa; e diversos dados de tempos operacionais estdo disponiveis.

A metodologia foi desenvolvida a partir das incertezas da varidvel de tempo operacional de
perfuracdo, tendo em vista seu impacto no projeto com um todo, tanto do ponto de vista de fisico
como financeiro, como pode ser visto no diagrama de hierarquia de tempos operacionais exibido
na Figura 1.1 (WILLIAMSON; SAWARYN; MORRISON, 2006). Os custos dos tempos
operacionais de perfuracdo poderdo ser gerados a partir de tabela bédsica de custos unitarios,

porém ndo € o objetivo deste trabalho de pesquisa.



Previsao Potencial
do Pogo

Previsao Tempos
do Pogo

Previsao das Previsao Custos

Atividades do Pogo
Previsao Producgdo Previsao Fluxo Previsao Custos
do Projetos de Caixa do Projeto

Figura 1.1 — Diagrama de hierarquia do tempo operacional
Fonte: Williamson; Sawaryn; Morrisom, 2006.

A representacdo das incertezas dos parametros de entrada através de distribui¢des de
probabilidades (onde a populacdo de dados estd disponivel) e também distribuicdes de
possibilidades (onde populacdo de dados ndo estdo disponiveis) estard entre as etapas desta
metodologia. Também serd apresentada uma etapa de integracdo destas distribuicdes de forma
que o resultado final seja representado por somente uma ou outra distribui¢do, ou o resultado
final serd uma distribuic@o de probabilidade ou serd uma distribuicao de possibilidade dos tempos
operacionais. Embora abordagens, como por exemplo, a Teoria da Evidéncia de Dempster-
Shafer, pudesse ser empregada para representacdo das medidas de incertezas dos tempos de
perfuracio (OBERKAMPF et al., 2004), decidiu-se por esta linha de pesquisa pelas seguintes

razoes:

a) Simplicidade computacional para agregacdo das duas representacdes das incertezas
(distribui¢ao de probabilidade e distribuicdo de possibilidade), bem como da propagacdo da

resultante da agregacdo proposta;

b) A utilizacdo da Teoria das Possibilidades se justifica, pois foi desenvolvida com o objetivo de
manusear informacdes vagas e imprecisas (ZADEH, 1978), cendrio tipico de pogos complexos

exploratorios e que demandam novas tecnologias;



c) A Teoria das Possibilidades embora nao tenha ainda a mesma maturidade da Teoria das
Probabilidades j4 se encontra bem fundamentada em representacdo e manuseio de incertezas de

parametros de entrada em sistemas de apoio a decisdao (ROSS, 1995);

d) Entre as diversas teorias alternativas para a representacdo das incertezas, a Teoria das
Possibilidades é, atualmente, a Gnica que conta com alguns trabalhos conectando esta teoria com

a Teoria das Probabilidades;

e) Existe um grande nimero de exemplos de aplicagdo da Teoria das Possibilidades nas areas

engenharia e suporte a sistemas de decisao;

f) Versatilidade tanto da Teoria das Probabilidades como da Teoria das Possibilidades para

representar incertezas.

1.3. Estrutura da Tese

Esta tese estd estruturada em sete capitulos. O primeiro capitulo apresenta a introducao,

descrevendo a motivagao do trabalho, a descricdo do problema e a defini¢do dos objetivos.

O Capitulo 2 fornece informagdes sobre os aspectos técnicos envolvendo os processos de
constru¢do de pogos, relevantes para o desenvolvimento deste trabalho e a revisao bibliografica
associada ao tema de pesquisa, bem como o estado da arte nas estimativas de tempos

operacionais de poco e as respectivas limitacoes.

O Capitulo 3 apresenta os fundamentos matematicos da Teoria da Evidéncia e como se
relaciona com a Teoria das Possibilidades e Teoria da Probabilidade para a representacdo das
medidas de incertezas a serem empregadas na estimativa de tempos operacionais em pogos de

petréleo.

No Capitulo 4 sdo apresentados os fundamentos das distribui¢des de possibilidades e como

sdo agregadas na estimativa de tempos operacionais de pogos.

O Capitulo 5 apresenta todos os fundamentos da transformagdo de distribuicdo de
probabilidade em distribui¢des de possibilidades e como se conduz a agregacao dos dois tipos de
distribuicao.

No Capitulo 6, é apresentada a metodologia probabilistica-possibilistica proposta para
tratamento de incertezas na estimativa de tempos operacionais de perfuracao.
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No Capitulo 7, apresentam-se os resultados obtidos com aplicagdo da metodologia em
campos de petréleo maritimos de dguas profundas, bem como um estudo de caso de poco

multilateral, isto € aplicacdo de tratamento de incertezas em cendrio de nova tecnologia.

No Capitulo 8, sao feitas as consideracdes finais e apresentadas as conclusdes da pesquisa,

bem como as sugestdes para trabalhos futuros.



2. MODELOS ATUAIS DE ESTIMATIVAS DE TEMPOS NA
ENGENHARIA DE POCOS E TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo esta dividido em 06 partes. A primeira, segunda e terceira partes enfocam os
fundamentos da engenharia de poco e teoria das probabilidades necessdrias a compreensao da
revisdo bibliografica que compde a quarta parte. Finalmente nas duas ultimas partes sao
destacados os aspectos de incerteza dos modelos apresentados na revisdao bibliografica, bem
como o estado da arte dos modelos de estimativas de tempos operacionais de pogo e suas

limitagdes.

2.1. Engenharia de Pocos de Petroleo

A construgdo de pogos de petréleo (Figura 2.1) usualmente € feita em fases, na qual cada
fase envolve alguns processos basicos que se repetem até que a profundidade final ou o objetivo
seja atingido. Assim, restringindo-se a descricdo da constru¢do de pocos as etapas de sub-

superficie, os processos bdsicos envolvidos sdo os seguintes:
Processo de Perfurar — conjunto de atividades que tem por objetivo promover a perfuracao
do pogo;
Processo de Revestir e Cimentar - conjunto de atividades que tem por objetivo revestir e

cimentar o pogo, depois de realizada a etapa de perfuracdo;

Processo de Completar/Elevar — conjunto de atividades que permitem que o fluido
produzido escoe até a superficie ou que o fluido injetado alcance o reservatério, ndo incluido

no escopo deste trabalho.



Figura 2.1 - Esquema da sonda de um poco terrestre

A seguir, descreve-se de forma mais detalhada os tempos e custos envolvidos nos processos
acima apresentados. Os custos e tempos operacionais de pocos de petrdleo situam-se em uma
faixa bastante extensa, que pode variar desde US$ 500 mil a US$ 150 milhdes dependendo das
caracteristicas de cada po¢o. De um modo geral, os de mais baixos custos sao pocos terrestres e

de baixa profundidade ao passo que no extremo oposto estdo os pogos maritimos profundos.

O processo de perfurar ocorre por fases e envolve as atividades de perfurar (avanco da
broca) e o tempo de descida e retirada da coluna de perfuracdo até determinada profundidade.
Usualmente dentro deste processo estd incluida a etapa de condicionamento do poco, antes da
retirada da broca, que envolve a circulagdo para limpeza de cascalhos no anular e algumas vezes
manobras curtas para ajuste do didmetro do trecho perfurado. Assim, em um processo sem
incertezas operacionais e geoldgicas, em uma fase de um poco hipotético de 1000m, consumindo

uma broca, tem-se o seguinte custo de perfuragao:

Cperf = Cbroca + CTsondaPerf + CTsondaManobra + CTsondaNPerf + CServ+ Cind (2.1)

onde:
Cperf = custo de perfuracao
Cbroca = custo da broca de perfuracao

CTsondaPerf = custo da sonda em operacao de perfuracio
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CServ= custo dos servi¢os de pogos
CTsondaManobra = custo da sonda em operagdes de manobra
CTsondaNPerf = custo da sonda em operagdes nao associadas a perfuragao

Cind= custo de apoio administrativo e apoio logistico

A Equacido 2.1 exibe de maneira simplificada os principais componentes dos custos diretos
envolvidos em uma operagdo de perfuracdo. O custo indireto (Cind) refere-se a administragao e
logistica, normalmente dividida através dos diversos pocos ou campos. Este custo inclui o
engenheiro fiscal. A parcela de custo da broca (Cbroca) refere-se somente as brocas utilizadas,
nao sendo considerado nenhum reaproveitamento da broca. A parcela CTsondaPerf refere-se a
taxa didria da sonda, bem como todos os consumiveis (6leo diesel, dgua, etc..) por ela utilizados
durante a operacdo de perfuracdo propriamente dita (avanco da profundidade do pocgo).
CTsondaManobra reflete todos os custos da operagdo de descida e retirada da broca do fundo do
poco. A parcela CTsondaNPerf compde os custos de sonda para as operagdes de condicionar o
poco, isto &, circular o fluido para a completa retirada dos cascalhos gerados na etapa de avango
da broca (perfuracdo). O custo de servicos de pogos inclui aluguel de ferramentas e equipamentos
especiais necessdrios a perfuragdo de pogos, como por exemplo, estabilizadores, ferramentas de

navegacao.

O tempo de sonda durante a perfuracdo (broca girando no fundo) é dependente do
desempenho da broca. O desempenho da broca depende, entre outros fatores, do conhecimento
das formagdes geoldgicas. Desta forma, em formagdes do tipo diabésio, existentes na bacia do
Amazonas as taxas de penetracdo podem chegar a 0,5 m/h, contra taxas de penetracdo em
folhelhos na Bacia de Campos superiores a 10 m/h. O tipo de rocha também pode afetar o
nimero de brocas utilizadas, que quando aumenta produz o maior tempo perdido em manobras

(operagdo de descer broca até o fundo e retirar broca até a superficie).

Em pocgos exploratdrios as incertezas geoldgicas sdo maiores que em um poco explotatorio,
onde as formagdes apresentam um comportamento mais previsivel. Ainda em pocos exploratorios
as incertezas geoldgicas podem trazer complicagdes operacionais aumentando a incerteza nos

tempos totais da fase. Por exemplo, mudangas inesperadas da pressdo da formacdo, que se ndo
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percebidas podem levar a kicks seguidos de blowouts, tendo como possiveis conseqiiéncias sérios

danos ao poco, a plataforma, as vidas humanas e ao meio-ambiente.

Ainda, em pogos de desenvolvimento e &dreas de alta heterogeneidade geoldgica, o
aprendizado geol6gico pode ter um comportamento diferente daqueles onde a incerteza € menor.
As técnicas para selecionar as brocas para uma formacao, visando a taxa de penetragdo Otima,
dependem principalmente do conhecimento da resisténcia compressiva e resisténcia ao
cisalhamento da rocha, informa¢des nem sempre disponiveis. O conhecimento das caracteristicas
fisicas das rochas pode atenuar ineficiéncias na perfuragdo, criadas por vibracdes de coluna e
problemas de limpeza. Porém, em alguns casos outros critérios sdo adotados como o preco da
broca, caracteristicas do desgaste da broca, custo por metro a perfurar, dirigibilidade e

reutilizagdo de brocas.

Ainda podem ser considerados fatores que também impactam no custo, como aqueles
relacionados com o desempenho operacional da equipe, dado que as manobras e equipamentos da
sonda podem reduzir ou aumentar o tempo de conexdo e retirada/descida da coluna. Além da
broca, outros insumos sdo utilizados na fase de perfuracdo. Entre estes insumos destacam-se
aqueles necessdrios para a perfuracdo direcional (servigos e ferramentas), fluido de perfuracao
(servigos e material) e operacdes especiais (pescaria e testemunhagem), além naturalmente dos

servigos de sondagem, inclusive apoio logistico.

Uma seqii€éncia de pogos pode introduzir outra perspectiva para a modelagem dos custos,
dado que o efeito do aprendizado, a introdu¢ao de melhores praticas operacionais e introdugao de
novas tecnologias podem, além dos fatores acima mencionados, influenciarem a propagagao das

incertezas do processo.

O processo de revestir, outra atividade da engenharia de pogo, caracteriza-se por descer
tubos de revestimento apOs a perfuragdo do pogo e, logo em seguida, deslocar uma pasta de

cimento para preencher o espago anular pogo — revestimento.

No processo de revestir, os principais determinantes de custos sdo os revestimentos € seus
acessorios que serdo instalados no poco. Além destes materiais e cimento/aditivos, servicos de
aluguel de equipamentos também sdo utilizados durante estas operacdes. A Eq. 2.2 descreve a

equacgdo de custeio nessa etapa do processo.
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Crc = Crcmat + Crcserv + Csond 2.2)
Onde,
Crc = custo da operacao de revestir a fase do poco
Crcmat = custo dos materiais de revestimento e cimentagao
Crcserv = custo dos servigos de revestimento e cimentacao
Csond = custo da sonda

Dentre os custos dos servigos para revestir estdo incluidos os aluguel de equipamentos para
manuseio dos tubos de revestimento. O custo dos materiais inclui os tubos de revestimentos e

acessorios para o revestimento do poco.

Na operagao de revestir € importante verificar o comportamento mecanico do pogo durante
a perfuracdo para se prever os tempos da descida do revestimento. Novamente, estes dados so

estardo disponiveis ap6s o inicio do pogo, ou através de dados de pogos de correlagdo.

Incertezas se apresentam como um ponto importante na modelagem de tempos e custos das
operacdes de perfurar, revestir e cimentar. Estas incertezas podem ser incorporadas no modelo de
tempos e custos por intermédio de técnicas de regressdo ou através da atribui¢cdo de distribui¢des
de probabilidade, que em ultima andlise também dependem de dados histéricos. No caso de
pocos em desenvolvimento que dependem do modelo geoldgico, as incertezas podem ser
atenuadas. Porém, em pocos exploratérios e complexos, tal procedimento tem que ser

aperfeicoado para incorporar as incertezas sem dados historicos.

2.2. Teoria das Probabilidades

Um experimento pode ser considerado um processo cujo resultado ndo é conhecido
antecipadamente. Probabilidade pode ser visto como o resultado da medida da incerteza da
resposta de um experimento. Em um experimento o conjunto de possiveis respostas €
denominado espaco amostral. Seja por exemplo, o experimento que considere o tempo das
operacdes, de forma simplificada, para construir um pogo de petréleo. As possiveis respostas, isto

€, o espaco amostral é o conjunto dos tempos para se perfurar, perfilar, revestir, cimentar, montar
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equipamentos de superficie, completar e abandonar o pogo. Ainda pode-se definir evento como
um subconjunto do espaco amostral. Assim, caso se deseje o evento tempo das operacdes
complementares (definido como todas as operagdes menos a operagao de perfurar), o subconjunto
serd o conjunto que representa os tempos para se perfilar, revestir, cimentar, montar

equipamentos de superficie, completar e abandonar o pocgo.

Por outro lado, se for associado um nimero a resposta do experimento, estar-se-4 diante de
uma varidvel aleatdria, isto €, uma funcdo com valor real definida no espaco amostral. Assim,
considerando o exemplo anterior, pode-se usar o artificio de atribuir nimeros as operagdes
estando-se diante de uma varidvel aleatdria, cuja resposta poderd ser, considerando que foi
atribuida uma seqiiéncia de nimeros a partir de um para cada operacdo apresentada no conjunto
das operacdes de poco. A resposta do “experimento” tempos complementares seria, portanto, o

seguinte conjunto: {2, 3,4, 5, 6, 7}.

Formalmente, a fun¢do que atribui um nimero real P(E) para cada evento que € igual ou
estd contido no espaco amostral é chamada de fun¢do probabilidade no conjunto dos

subconjuntos do espaco amostral. Ela deve satisfazer as seguintes condicdes:

0<P({e)) <1 para1<i<n
P({e,})+P({e,})+...+P({e,}) =1

Para cada evento E={ e;j, €i,..., ik} que ndo € um evento elementar (isto €, ndo contém

somente 1 elemento):
P(E)=P({e,})+P({e,,})+...+ P({e; })

Ainda, uma varidvel € um simbolo (X,Y,etc.) que pode assumir um conjunto de valores.
Quando este valor é produto da resposta de um experimento estatistico, esta varidvel é
denominada varidvel aleatéria. Um experimento estatistico pode ter mais de uma possivel
resposta, que pode ser previamente especificada, porém dependem de chance. Por exemplo,
tempo de operacdo de constru¢do de pocos em um campo. Podem ser especificados os tempo de
revestir, cimentar, tempo de perfilar, tempo de perfurar, por exemplo. O nimero associado s6
podera ser conhecido se o pogo for construido e o valor total depende de chance. Assim, por

exemplo, pode-se representar este exemplo, da seguinte maneira:
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T representa a varidvel aleatéria do tempo despendido em uma operacao;
P(T) representa a probabilidade de T
P(T=x) representa a probabilidade da varidvel aleatoria T ser igual um particular valor x.

Uma distribui¢do de probabilidade € uma tabela ou uma equagdo, que relaciona a resposta
de um experimento estatistico com sua probabilidade de ocorréncia. Uma distribuicao de
probabilidade acumulada esta relacionada com a probabilidade de um valor da varidvel aleatéria

cair em um determinado intervalo.

Medidas de probabilidade, em seu sentido mais cldssico e usual na engenharia de pogo,
envolvem o uso de freqiiéncias de probabilidades, isto €, a partir de um conjunto de dados
observados dentro de um espaco de tempo, permite a inferéncia de uma distribuicio de
probabilidade. Estas distribui¢des de probabilidade de dados de entrada serviram de base para a
inferéncia de alguma saida do sistema que estd sendo modelado. Um histograma representa uma
varidvel no eixo X através de um valor ou intervalo de valores e no eixo Y o tamanho do grupo.
Desta forma, graficamente pode-se representar um conjunto de tempos operacionais através de
distribuicdo de probabilidade, histograma e distribuicio de probabilidade acumulada.
Usualmente, dado um conjunto de dados existem softwares (AtRisk , Crystal Ball, por exemplo)
que montam o histograma e ajustam uma distribuicdo de probabilidade, bem como geram a

distribuicdo acumulada de probabilidade.

2.3. Tempos e Custos na Engenharia de Poco

Na industria do petrdleo, especificamente na fase de desenvolvimento de campos de
petréleo, a perfuracdo dos primeiros pog¢os consome mais tempo em virtude do pouco
conhecimento da drea. Na medida em que o operador adquire um melhor conhecimento da
geologia e da logistica da drea, ocorre uma adequacao do programa de perfuracdo e conseqiiente
reducdo dos seus tempos e custos, até a sua estabilizacdo em um patamar. Esta reducdo pode
ocorrer, ainda quando as evolugdes incrementais sdo pouco expressivas, exceto quando novas
tecnologias sdo introduzidas na perfuracdo dos pocos de petréleo (LINTON; WALSH, 2004). O
mais significativo exemplo desta mudancga de patamar tecnoldgico ocorreu quando da introdugdo
da tecnologia de pocos horizontais, promovendo mudangas na estratégia de desenvolvimento de

campos de petrdleo, até entdo baseadas em pogos verticais e direcionais. A Figura 2.2 ilustra o
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potencial comportamento de reducdo de tempos operacionais em fun¢cdo do impacto de novas

tecnologias.
30,00 1
25,00 Curva de Aprendizado com Tecnologia Atual
| Curva de Aprendizado com Tecnologia
20,00 1
Dias Emergente
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Figura 2.2 - Mudancga de patamar devido nova tecnologia
Fonte: Linton; Walsh, (2004).

A importancia da estimativa de tempos e dos seus impactos nos custos na engenharia de
pogos ocorre em dois momentos diferentes na explotacdo de um campo de petréleo. O primeiro
momento, caracterizado pela fase de investimento, é de fundamental importancia para assegurar a
economicidade da implantacdo do projeto. Nesta fase sdo conduzidas operacdes de sismica,
perfuragdo de pogos exploratdrios, quando as incertezas sdo grandes em fungdo das limitadas
informacdes geoldgicas e, em alguns casos, limitacbes de tecnologia, como nos pog¢os em
camadas de sal na Bacia de Santos. Ainda, aqui estdo incluidas as operacdes de desenvolvimento

da producdo relacionadas a perfuracio e completacio de pogos para inicio da producdo

estabelecida no projeto.

Na segunda fase, apds atingir o pico de produgdo e iniciar o declinio tornam-se necessarios
aportes de investimentos para manter ou melhorar o fator de recuperacdo, a partir de menores
incertezas geoldgicas, porém sob maior pressdo de custos, tendo vista o declinio da receita
proveniente da produgdo. Nesta fase, a tecnologia como alternativa para redugdo de custos, pode

ser decisiva para a continuidade rentdavel da explotagdo do campo.

Em ambos os casos estdo presentes uma lacuna de informagdes, seja por desconhecimento

geoldgico, seja por desconhecimento do desempenho de uma nova tecnologia. Em pogos
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complexos, ambos os fatores podem estar presentes. Desta maneira, a inddstria tem se
empenhado no aperfeicoamento de distintos modelos para estimar custos de pogos complexos,

fundamentados principalmente nos tempos operacionais.

De uma forma geral modelos de tempos e custos permitem uma representacdo formal de
como se estruturar o problema de estimativa de tempos e custos. Estruturar, neste sentido,
significa representar o problema de estimar custos em po¢os complexos dentro de determinadas
condicdes de contorno, incluindo as varidveis e suas inter-relagdes. Quanto mais bem
compreendido o problema, melhores sdo as simulacdes, desde que o modelo seja adequado. Para
um determinado conjunto de entradas, a saida é avaliada dentro de uma faixa de outras
consideragdes das condi¢des de contorno ou dos parametros de entrada, isto € faz-se uma andlise

de sensibilidade para explorar as incertezas dos modelos de custos.

A medida que o problema é mais bem entendido, o modelo aumenta de complexidade
devido ao aumento de relagdo entre as varidveis que influenciam o modelo de estimativa de
custos, como por exemplo, os tempos operacionais relacionados a perfuracio e a taxa de
penetracdo. Para um determinado conjunto de valores de entrada (parametros), o modelo € capaz
de gerar uma cole¢do de solucdes. Portanto, o modelo tanto simula a estrutura do problema como
gera alternativas de solucOes dentro de uma determinada medida de incerteza representada por
uma distribuicdo de probabilidades. Desta forma, a simulacdo de Monte Carlo, pode ser

classificada como um modelo porque propde muitas solu¢des candidatas (DUBI, 2000).

Ainda é comum a comparacdo das alternativas de solucdes de um determinado problema,
com o objetivo de se estabelecer a melhor alternativa. Quando existe uma grande quantidade de
solucdes, algumas provavelmente serdo melhores que as outras. Certamente uma solucdo ou um
pequeno subconjunto das solucdes serdo descritas como a solu¢do 6tima. Modelos de otimizagdao
sao aqueles que procuram identificar, a partir de um conjunto de alternativas de solucdo, qual € a

que melhor se adapta a um determinado critério (MEERSCHAERT, 1998).

Virias técnicas podem ser aplicadas para a estimativa de custos em po¢os de uma maneira
geral, entre as quais, segundo Newton (1991), destaca-se: programacdo dindmica, sistemas
especialistas, dependéncia funcional, programacao linear, simulacdo de Monte Carlo (ZOLLER;

PATERSON, 2004), rede, e andlise de regressdo. Métodos de andlise de custeio com foco no
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processo de fabricacdo, tais como método ABC (Custeio Baseado em Atividade) entre outros,

ndo sao o foco da tese.

Sabe-se que a natureza dos custos, principalmente em pogos de petréleo devido 4 falta de
informacao e variabilidade das formagdes geoldgicas (tais como nos arenitos intercalados), traz
consigo muitas incertezas (BRETT; MILLHEIM, 1986). Estas incertezas em alguns modelos ndo
sdo formalmente incorporadas (modelos deterministicos) e em outros sim (modelos estocasticos).
Medidas formais de incerteza na regressao linear estdo associadas ao coeficiente de variacdo ou

na simulacdo de Monte Carlo estio associadas as distribuicdes de freqii€ncia acumulada. .

Outro aspecto a ser considerado na estimativa de tempos operacionais, que impactam no
planejamento de custos, é o escopo do modelo. Existe considerdvel diferenca na abordagem
micro (isto é, determinada operacdo de poco) ou macro (o pogo completo). Ou ainda, se for
considerado o poco isoladamente (micro) e uma campanha de pogos (macro). Ou ainda, se for
considerada uma campanha de pogos (micro) dentro de uma visdo macro dos custos para

desenvolvimento de um campo de petréleo (ZOLLER; PATERSON, 2004).

Os custos de perfuracdo de pogos sdao usualmente classificados como custos de
investimentos. Estes custos ocorrem geralmente onde ainda nao existe produgcdo. De um modo
geral, sdao custos que podem ser depreciados durante a vida util do projeto conforme as
alternativas do sistema contébil utilizado. Os custos podem ser vistos como categorias que variam
de acordo com o nivel de atividade, que pode ser uma medida de desempenho. Custos fixos sdao
aqueles que independem da quantidade de produzida. O custo incorre mesmo que nada se
produza. Por exemplo, durante a perfuracio de um po¢o, mesmo que nao ocorra avanco de 1
metro paga-se a taxa didria da sonda. Por outro lado custos varidveis crescem com o nivel de
atividade, como por exemplo, o aumento do nimero de brocas durante a operacdo de perfuracao
ou o consumo de 6leo diesel da sonda quando em operacdes de descida de revestimento ou

perfuracao.

Custos semi-variaveis variam de acordo com o nivel de atividade, mas ndo de forma direta.
Esses custos se mantém fixos em pequenas amplitudes e em seguida mudam de patamar, no qual
se mantém constantes novamente. Estes custos em pogos de petréleo estdo associados as

operacdes de pescaria, ou em pocos operando em dreas com pouco conhecimento de geologia,
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onde o ajuste do fluido de perfuracdo pode variar de acordo com as exigéncias de controle de

pressdo.

Normalmente, os custos decorrentes da constru¢do de pogos sdo alocados na rubrica de
investimentos, ndo estando presentes as categorias de custos operacionais. Nesta dltima categoria,
sdo alocados os custos correspondentes aquelas operagdes que sdo feitas apds a construcdo do

Poco, seja para injecdo, seja para producao.

Custos diretos sao mais comuns nas estimativas de custos de poco, pois podem ser
relacionados diretamente aos objetos de custos. Porém, dadas as caracteristicas geograficas dos
pocos de petrdleo, custos indiretos (overhead) incidem, e sdo relevantes, nos pocos de petréleo.
Por exemplo, as embarcacdes que ddo suporte aos diversos pocos perfurados em campos
maritimos e tém seus custos divididos pelo nimero de pogos. O suporte técnico-operacional
também € compartilhado pelos diversos pogos. Em outras palavras, as bases operacionais
normalmente sdo responsdveis pela elaboracdo dos projetos dos pocos, bem como pela
programacao operacional para a constru¢do de cada um deles. Além disso, durante a evolugdo
operacional do pogo existe 0 acompanhamento técnico e uma estrutura de fiscaliza¢ao para todos
os pocos em andamento na bacia que estd sendo explorada. Assim por exemplo, a operagdo em
andamento em dreas maritimas na bacia de Campos tem suporte técnico e operacional feito por
intermédio de bases regionais (no caso em Macaé, Rio de Janeiro), cujos custos sdo baseados

principalmente na varidvel tempo de operacgao.

A Figura 2.3, apresenta um exemplo de planilha de estimativa de custos de pocos na
inddstria do petrdleo, normalmente utilizada em pocos de convencionais e pouco complexos. Na
realidade trata-se de uma autorizag@o para desembolso, porém serve de referéncia para os custos
na Engenharia de Pogo. Nesta planilha combinam-se algumas informagdes fisicas do projeto de
poco, principalmente os tempos de operagcdo, com custos unitarios. A composi¢ao total do custo
do pogo € a soma dos custos de perfuracdo com os custos de avaliacdo e completacdo. Ainda a
divisdo dos determinantes de custos € feita segundo a categoria de tangiveis e intangiveis. Os
custos tangiveis estdo associados a materiais, como por exemplo, tubos de revestimentos e
brocas. Os custos intangiveis que representam a maioria dos custos estdo associados aos servicos

de fluidos, de ferramentas de perfuracdo direcional e logistica, por exemplo.
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Para a elaboracdo de um modelo de custos € absolutamente importante o completo
entendimento dos dados de entrada e seus parametros, bem como as incertezas envolvidas em
cada processo, a fim de se promover a correta previsao dos custos de um pogo de petrdleo, e de

uma campanha.

Os determinantes de custos de um poco de petréleo podem ser divididos em custos de
materiais (tangiveis) e instalacdes e servigos (intangiveis), além de overhead (custo de

administracao).

Os custos de materiais compdem-se, por exemplo, de revestimento e acessorios para as
diversas fases, liner hanger e acessorios, arvore de natal, coluna de produgdo e acessorios, cabega
de poco e capa de abandono. Brocas e acessdrios de perfuragdo algumas vezes sdo contabilizados

como servicos, outras vezes como material, dependendo da operadora.

Os custos intangiveis (servicos) estdo associados a maioria das operacdes envolvidas na
constru¢do de pogos de petréleo e normalmente estdo associados ao tempo de execugdo. Sdo
exemplos de servicos a perfilagem, a perfuragdo direcional, a cimentacdo, a locagdo da sonda, a

inspecao de tubulagdo e o transporte para mobilizacdo.

A grande dificuldade na modelagem de custos em pocos de petrdleo é a adequada
incorporagdo das estimativas de incertezas associadas aos tempos operacionais de cada processo
e seu impacto no custo global do po¢o. Como o acesso a reservas vem ocorrendo em areas de
maior complexidade operacional (como exemplo os pocos em dguas profundas, em zonas de sal e
os pog¢os de maiores profundidades) os custos desses pocos vém crescendo de forma significativa
e podem chegar a US$ 100 milhdes em dreas do pré-sal. Assim, as conseqiiéncias dos custos de
poc¢os no conjunto total do projeto de desenvolvimento, que pode consumir recursos da ordem de
USS$ 1 bilhio, justificam o maior cuidado no tratamento das incertezas nas estimativas de custos
de pocos, fortemente dependente das incertezas dos tempos operacionais, tanto em sobre-

estimativas (comprometimento de capital) como em sub-estimativas (recursos insuficientes).

2.4. Revisao Bibliografica

Esta revisdo bibliogrifica apresenta um levantamento dos principais aspectos relacionados

a modelagem de tempos e custos na engenharia de pogos, considerando-se também os modelos de
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aprendizado para a perfuracdo, visando-se fundamentar a conexao entre o impacto da estimativa

de tempos operacionais sobre o planejamento dos custos de pocos.

As estimativas de tempo e custos de pogos, adotadas pela industria, sdo em geral
deterministicas, tendo em vista que os tempos de perfuracio adotados ndo representam
adequadamente os melhores e piores tempos das operagdes tomadas como referéncia.
Normalmente, o nimero adotado reflete a experi€ncia subjetiva do engenheiro encarregado de
elaborar a previsao dos custos. Incertezas nos diversos tempos e suas conseqiiéncias na previsao
sao acomodadas através de um fator de contingéncia, que vai de 10 % a 20 %, dependendo da

perspectiva otimista ou pessimista do engenheiro.

Recentes esforcos vém sendo feitos no sentido de empregar técnicas mais elaboradas de
modelagem matemadtica, a fim de melhorar a precisdo das previsdes de tempos operacionais e
custos, conforme apresentados no item seguinte. A estimativa de custos € o processo de calcular
os custos esperados dos recursos definidos a partir do projeto de constru¢do de pogos de petrdleo

(ZOLLER; PATERSON, 2004).

Os projetos de pogos de petréleo fazem parte de campanhas de avaliagdo exploratdria ou
campanhas de desenvolvimento da produ¢cdao. Em ambos os casos, porém em diferente escala,
estdo presentes as incertezas geoldgicas. Esta incerteza geoldgica, associadas as incertezas do
processo da engenharia de pogos, tem provocado diversos estudos para aperfeicoar as estimativas

de tempos e custos de pocos.

O desempenho de custos é de vital importancia para o desempenho econdmico de projetos
de exploragdo e producdo, principalmente em ambientes de maior complexidade como
campanhas em dguas profundas ou em dreas com desafios tecnoldgicos, como o explotacdao

offshore de reservas em dreas com presencas salinas.

Dentro deste cendrio de incertezas em operacdes de perfuracdo, as estimativas de tempos e
custos em engenharia de pogos sdo apoiadas em modelos deterministicos e estocasticos. Medidas
formais de incertezas estdo fundamentadas, ou em coeficientes de variagdo (como na andlise de
regressdao) ou distribuicdes de freqiiéncia acumulada, como na simulacdo de Monte Carlo

(SOONG, 2004).

A estimativa deterministica do tempo baseia-se em pogos de correlacdo, onde os pontos

fora da curva (isto é, pontos muito bons ou muito ruins, porém com baixa freqiiéncia) sdo
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eliminados e um simples valor serd estimado, sendo este valor utilizado para previsao do custo do
poco.

O método Monte Carlo, largamente utilizado na engenharia de pogo para as estimativas de
tempos e custos, ¢ um método estatistico que consiste na substituicdo do estudo de um processo
fisico ou matemdtico por um modelo probabilistico que possa tratar problemas deterministicos
por meio de amostras aleatérias, ou por meio de amostras pseudo-aleatérias geradas pelo
computador. Para aplicar este método € preciso definir as varidveis, identificar as distribuicdes de
probabilidade das varidveis aleatdrias, construir as distribui¢des de probabilidades acumuladas
para cada uma das varidveis, definir os intervalos dos nimeros aleatérios para cada varidvel,

gerar os nimeros aleatdrios e proceder a simulacdo (DUBI, 2000).

Copp (1974) apresenta o modelo de Fischer, onde para um mesmo nivel tecnolégico e de
precos, os custos de pocos sao influenciados pela profundidade. Seus estudos evidenciaram que
as reducgdes de custos ocorreram pela mudancga de paradigmas tecnolégicos. A equacao adotada

por Fischer € apresentada a seguir:

Y <o) 23)
Onde,

Y = custo do pogo,

x = profundidade do pogo,

k e o = parametros a serem estimados.

Capen (1976) introduz a discussdo sobre incerteza em uma das primeiras publicagdes do
SPE, onde sugere que os especialistas tendem a subestimar as incertezas e superestimar seu
préprio conhecimento, contribuindo para decisdes futuras que podem trazer surpresas
desagraddveis. Sugere que as estimativas tendem a ser mais otimistas em projetos onde existe
dificuldade de previsdao de tempos operacionais, como, por exemplo, onde a tecnologia difere das
aplicadas anteriormente. Comenta ainda que uma grande quantidade de técnicos ndo tenha a
menor idéia do que fazer quando a incerteza atravessa seu caminho. Tenta resolver 1976
problemas com 1956 métodos. As conclusdes foram baseadas nos resultados de um questiondrio
de 10 perguntas, associando intervalos de incerteza, aplicado a 1200 pessoas da area de petrdleo.

Considerando a época do artigo e os comentdrios, pode-se afirmar que embora hoje a industria
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esteja menos deterministica, trabalha sob um mesmo paradigma da probabilidade, mesmo quando
dados ndo estdo disponiveis. De certa maneira abandonou o conceito de incerteza no sentido de

existéncia de alguma ignorancia do processo e forma de representacdo de incerteza.

Ikoku (1978) propds um modelo de curva de aprendizado representado matematicamente

por uma fun¢do exponencial negativa, assumindo-se que:

a) a quantidade de tempo requerida para completar uma dada tarefa ou unidade de producao

serd menor cada vez que a tarefa é experimentada;
b) aunidade de tempo diminuird a uma taxa de declinio;

¢) aredugdo na unidade de tempo seguird um modelo especifico e previsivel, tal como uma
funcdo exponencial. Sugere aplicacOes na drea de custos de perfuracdo, tempo de

perfuracdo e avaliagdo de contratos e uso de mao de obra e equipamentos.

Brett e Millheim (1986) sugerem um modelo mais apurado em relag¢do a Ikoku (1978) para
avaliacdo do desempenho na perfuracdo e muito adequado com a realidade da contabilidade de
custos das operadoras, indicando a substituicdo de custo total pelo tempo total de perfuracgdo.
Com isto evita a inclusdo de desvios provenientes das oscilagcdes de precos dos materiais e

servi¢os. O modelo adotado por Brett e Milheim (1986), tem a seguinte formulacao:
T=Ax"N 4 C (2.4)
Onde,

T = tempo para perfurar o n-ésimo poco,

N = niimero do po¢o no campo ou drea com geologia uniforme

C = constante que reflete o menor valor possivel de tempo para as condi¢des analisadas com a

tecnologia empregada.

B = constante que representa a taxa de aprendizado ou a velocidade com que a companhia atinge

0 menor tempo na area.

A = constante que reflete o potencial de aprendizado, isto € o qudo distante o pogo inicial estd do

poco 6timo de referéncia na 4drea.
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O valor C para uma particular curva de aprendizado € o tempo médio 6timo para perfurar
um pogo na drea. O valor de C depende da profundidade do pogo, do programa de revestimento,
da geologia, da trajetéria do poco e das praticas operacionais. O valor de C mede o que o
operador considera o esfor¢o ideal para a drea, ndo significando que uma maior evolugao nao seja

possivel.

O valor de B mede a eficidcia com que a organizacdo aprende a evoluir seus esforcos na
perfuracdo. Altos valores de B significam que a organizacdo pode rapidamente adaptar-se ao
novo ambiente de perfuracdo, planejando solug¢des para os problemas de perfuracdo apds os
primeiros pocgos. Altos valores de B pela organizacdo e pessoal quando pode implicar nos
seguintes aspectos: bom fluxo de informacdes entre planejamento e operacdo, andlise de
problemas e gestdo deste conhecimento, competente implantacdo de planos de perfuracio e alto
nivel de preparacao do pessoal. Portanto, o valor de B € uma medida coletiva da gestdo do

processo de perfuracao.

O valor de A representa o tempo adicional do pogo inicial comparado com o pocgo final, e o
valor a = (A+C)/C, mostra quanto tempo o primeiro pogo necessita perfurar quando comparado
com o ultimo. O valor de a varia com a dificuldade da perfuracdo na 4rea e como a organizacao
estd preparada do ponto de vista organizacional. Se uma drea guarda similaridade geoldgica e a
organizacdo atingiu seu valor C, e se o programa do po¢o € similar ao de uma drea onde a

organizag¢do teve um desempenho favordvel, entdo temos a possibilidade de o = 1.

Peterson, Murtha e Schneider (1993) apresentam metodologia para geracdo de tempos e
custos de perfuracdo (AFE) através da simulacdo de Monte Carlo. Utilizando distribui¢des de
probabilidade do tipo normal, gamma, lognormal e exponencial para representar as varidveis
relacionadas aos diversos tempos e problemas de perfuracdo, como dados de entrada, os autores
obtém apo6s a simulacao de Monte Carlo, uma distribui¢do de probabilidade para dados de tempos
associados aos custos do po¢o. O modelo verifica as dependéncias entre os nove parametros de
entrada usando crossplots e calculando os coeficientes de correlacdo. Os pardmetros dias sem
problemas e dias com problemas foram os tinicos que mostraram dependéncias da profundidade,
como esperado. Este modelo foi descrito através de trés equagdes, para poco sem completacao,

que sdo as seguintes:
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Tempo total sem problemas = tempo sem problemas MOB/DEMOB + tempo de perfura¢do sem
problemas + tempo de avaliacdo sem problemas + tempo de revestimento e cimentagdo sem

problemas. 2.5)

Tempo total com problemas = tempo com problemas MOB/DEMOB + tempo de perfuracdo com
problemas + tempo de avaliacdo com problemas + tempo de revestimento e cimenta¢cdo com

problemas (2.6)
Tempo total = tempo total sem problemas+tempo total com problemas 2.7)

Esta abordagem de estimativa de custos de Peterson, Murtha e Schneider (1993) incorpora
um modelo de incerteza, tornando-se mais proxima da realidade e sendo uma alternativa aos

modelos deterministicos.

Kitchel (1996) descreve uma metodologia que combina uma planilha de custos associada
com programa de previsao e andlise de riscos, junto com simula¢do de Monte Carlo para estimar
dias na locagd@o e custo para perfurar um pogo. Diversos tempos operacionais, que derivam da
variavel taxa de penetragdo, sdo distribui¢des de probabilidade ao invés de valores tnicos. Um

diagrama de sensibilidade do custo também ¢é apresentado para o exemplo descrito no artigo.

Zoller e Paterson (2004) apresentam um modelo estocdstico no qual consideram a evolugao
dos custos para uma campanha de 15 pocos. A partir do levantamento das distribuicdes de
probabilidade para as operacdes de cada poco, gera um modelo para cada fase do pogo e
incorpora um efeito de aprendizado durante uma campanha de pocos, a partir da equagdo
proposta por Brett e Millheim (1986). As distribuicdes de probabilidade sdo geradas para
diferentes cendrios e com a simulagdo de Monte Carlo sdo obtidos tempos e custos para toda a

campanha, incluindo ou nio os efeitos de aprendizado.

Cunha, Demirdal e Gui (2005) apresentam um exemplo de estimativa de custos através de
uma AFE probabilistica e a simulacdo de Monte Carlo foi utilizada para determinar funcao de

distribuicao acumulada para os custos de pogos esperados.

Hariran, Judge e Nguyen (2006) apresentam uma pesquisa sobre uso de probabilidades por
engenheiros de perfuracdo na estimativa de custos € uma ferramenta probabilistica desenvolvida
com uso de software SCADA para preparar o modelo de operacdes por etapas seguidas por um

modelo de custos, combinados com simulagao de Monte Carlo.
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Williamson, Sawarin e Morrison (2006) efetuam uma excelente critica da utilizagdo do
método Monte Carlo nas estimativas de pocos. De forma bastante didatica apresenta todas as
etapas para uma simulagao de Monte Carlo, bem como aponta os principais faldcias cometidas no

emprego da simulacao.

Sonatrach (2007) partindo de uma base de dados dos pogos de correlacdo estima os tempos
operacionais e custos de cada fase utilizando a simulacio de Monte Carlo. Indica que a
metodologia proposta necessita de uma base de dados confidvel. Apresenta um estudo de caso
para um campo na Algeria. A metodologia foi implementada em Excel. A Figura 2.4 apresenta

um diagrama das etapas da solucdo propostas neste trabalho.
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: Poco Material Revestimento
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( Distribuicao de probabilidade de cada categoria de custos por fase do pogo]

.......... ° °® Srrrr’
. PR @ e —
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Figura 2.4 - Procedimentos de simulac@o de estimativa de AFE
Fonte: Sonatrach, (2007).
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Bhuddharaju, Laskar e Robelo (2007) apresentam uma metodologia baseada em algoritmo
SVM (Suport Vector Machine) que estima os custos de pogos a partir de dados reais dos pogos de
correlagdo. Os algoritmos SVM’s sdo um conjunto de métodos de aprendizado supervisionados
usados para classificagdo e regressdo. Sao utilizados para aprender a partir da andlise de dados
relevantes e ajustes de pesos para compensacao, para as atuais operacdes de pogo. A partir da
defini¢do de atributos relevantes para o tempo das operacdes do poco, prepara-se um conjunto de
dados, provenientes de dados de pocos fidedignos, para amostras de treinamento. Apds
normalizacdo destas amostras, treina-se o modelo. As previsdes de tempos operacionais sdo feitas

a partir deste algoritmo SVM, obtido pelo algoritmo de treinamento.

Kaiser e Pulsipher (2007) apresentam uma metodologia para estimativa de custos de pogos
combinando técnicas de regressdo com atributos multidimensionais de perfuracdo, tais como
Indice de Riscos Mecénicos e Indice de Dificuldade de Direcional. A metodologia proposta nio
incorpora os efeitos de varidveis ndo-observaveis, tais como planejamento de pocos,

gerenciamento de projetos e lideranga, qualidade do poco e tecnologia.

Loberg et al. (2008) e Merlo et al.(2009) apresentam software para a estimativa de tempos e

custos de pocos, que suporta o seguinte processo:
e Expressao das incertezas por meio de distribuicdes de probabilidade;
e Geracdo automdtica de plano operacional padrao;
¢ Ajuste do plano operacional padrio;
¢ Definicdo dos potenciais eventos indesejados;
¢ Execucdo de simulacdo de Monte Carlo;
¢ Investigacdo dos resultados;
e Ajuste dos pardmetros operacionais e/ou contratuais;
¢ Execucdo da re-andlise.

Jablonowski, Ettehadtvakkol e Ognunyomi (2009) propdem um método geral e
procedimentos especificos para integracdo de curvas de aprendizado na estimativa de tempos de

campanha de pocos, a partir da equacdo de Brett e Millheim (1986). Atende em parte indicagio
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feita por Zoller e Paterson (2003) que sugere a necessidade da aplicagdo de curvas de

aprendizado em dados probabilisticos na estimativa de tempso operacionais.

Adams, Gibson e Smith (2009) analisam o tempo ndo-produtivo de uma base de dados de
104 pogos na parte central do Mar do Norte, formada a partir do boletim didrio de perfuracao.
Classifica as atividades de tempo ndo produtivo em quatro categorias € sugere que sao
estatisticamente diferentes, com freqiiéncias de ocorréncias e distribuicdes de probabilidades

diferentes. Os dados variam largamente por tipo de pogo, tipo de instalagdo e época do ano.

2.5. Estado da arte na representacao das incertezas nos modelos de estimativas de

tempos de perfuracio em pocos de petroleo

Os primeiros modelos de custos e tempos de pogos apresentados em Copp (1974) e Brett e
Millhein (1986) sao de natureza deterministica, isto é, ndo consideram qualquer tipo de incerteza

nas suas estimativas de tempos e custos.

Peterson (1993) e Zoller (2004) modelos anteriormente apresentados, quando tratam as
incertezas nas estimativas de tempos e custos dependem de dados prévios. Isto é, sdo utilizados
dados de pogos ja perfurados em campanhas anteriores. Ambos utilizam uma abordagem
probabilistica, onde combinam com a simulacdo de Monte Carlo para apresentar as estimativas

de tempos e custos operacionais.

Bhuddharaju, Laskar e Robello (2007) também utilizam dados de pocos ja perfurados e
utilizam algoritmo para aprender a partir da anélise de dados relevantes. Da mesma forma Kaiser
e Pulsipher (2007) utilizam técnicas de regressao com atributos multidimensionais de perfuracao,

como aqueles relacionados a riscos mecanicos ou dificuldade de direcional.

Loberg et al. (2008), Merlo et al.(2009) e Adams et al. (2009) trabalham com modelos

probabilisticos baseados em base de dados existentes.

Jablonowski, Ettehadtavakkol e Ognunyomi (2009) combinam o aprendizado com a

modelagem probabilistica, e da mesma forma fortemente dependente de dados histéricos.

Em sintese, todas as mais recentes abordagens usam probabilidade ou regressdo para

fundamentar suas estimativas, sejam elas para custo ou tempos relacionadas a pogos de petréleo.
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Ambas as abordagens dependem fortemente de uma sélida base de dados de pogos, para levar a

efeito as estimativas que cada um propde.

A abordagem baseada na Teoria da Probabilidade é muito aplicada na estimativa de tempos
operacionais em pocos de petréleo. A Petrobras e outros operadores, nacionais e internacionais,
adotam esta abordagem para a estimativa de tempos operacionais de pocos de petréleo em todos
0s seus projetos, bem como adotam amplamente a simulacdo de Monte Carlo para consolidar o

tempo total nestas estimativas.

2.6. Limitacoes das atuais representacoes de incerteza nos modelos de estimativas de

tempos operacionais em pocos de petroleo

Os modelos anteriormente apresentados sdo em sua maioria dependentes de dados
anteriores de pogos, isto é, de dados de pogos ja perfurados. Ocorre que, com o advento de
cendrios de exploracdo e explotagcdo mais complexos, nem sempre dados operacionais ou
geoldgicos estdo previamente disponiveis. Como exemplos destes cendrios estdo aqueles

relacionados a campos de petréleo situados em dguas profundas (Bacia de Campos) ou campos

onde existam formacodes salinas (Bacia de Santos) a serem perfuradas.

A aplicacdo da Teoria das Probabilidades pressupde uma massa de dados que possa ser
tratada estatisticamente, isto €, permitir a geracdao de uma distribui¢ao de probabilidade que possa
projetar o comportamento da futura varidvel aleatéria a partir de dados passados. Porém, dentro
do cendrio de perfuracdo de pocos existem operacdes sobre os quais dados passados ndo estao
disponiveis, como aquelas operacdes que envolvem a aplicacdo de novas tecnologias, como € o

caso de pocos multilaterais.

Um pog¢o multilateral permite que a partir de um mesmo poco sejam atingidos dois ou mais
alvos. Neste sentido, torna-se necessdrio construir uma jun¢do. A construcdo desta juncao
envolve diversas etapas operacionais nunca antes realizadas em dguas profundas. Neste cendrio, a
estimativa dos tempos operacionais niao permitiu a utilizagdo de qualquer abordagem
probabilistica, essencial para a provisdo de recursos criticos e de alto custo como sondas de
perfuracio. De forma similar, outro projeto de implantacio de tecnologia envolveu a

interceptacdo de dois pogos terrestres. Também, um projeto de cardter pioneiro na industria do
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petréleo, como estimar os tempos operacionais necessdrios a interceptagdo dois pogos, do ponto

de vista da probabilidade se dados anteriores ndo estavam disponiveis?

Ainda, existe um segundo cendrio permanente na industria, os pocos exploratdrios, onde a
auséncia de dados estd sempre presente. Pocos exploratdrios sdo os primeiros pocos perfurados
no processo de mapeamento de reservas e constituem o primeiro contato com a geologia, em
alguns casos previamente mapeados pela geofisica, através dos trabalhos sismicos. Desta forma,
ndo existem dados prévios, entdo sdo usados pocos de correlacio de bacias adjacentes ou
formacdes similares para, por exemplo, estimar a taxa de penetracdo. Na realidade, existem
alguns dados, porém estes dados sdo incompletos ou escassos, 0 que inviabiliza uma abordagem
probabilistica para a estimativa do tempo total em func¢do das limitagdes de dados de algumas

operacgoes.

Por outro lado, dentro destes cendrios de pocos exploratérios e implantacio de novas
tecnologias, existem operacdes que podem ter seu tempo estimado a partir de dados anteriores.
No conjunto das operacgdes, existem algumas que podem ser estimadas, independente dos
cendrios. Assim, por exemplo, a descida de revestimento, em geral nos pocos exploratdrios, pode
ter suas operacdes associadas as anteriores em outros campos, pois dependem da equipe e da
sonda e neste caso pode ser utilizada a Teoria das Probabilidades. Da mesma forma, as operagdes
de cimentacgdo, perfilagem e descida de equipamento de superficie podem ser tratadas de forma

probabilistica, utilizando-se dados das operacdes anteriores, pois dependem da sonda e da equipe.

Portanto, a limitacao dos modelos atuais diz respeito a algumas operagdes associadas a
geologia desconhecida ou a operacdes associadas a introducdo de novas tecnologias na
constru¢do de pocos de petrdleo. Isto é, o atual enfoque probabilistico ndo permite estimar
tempos cujas operagdes tenham dados incompletos ou ainda auséncia de dados prévios. No
capitulo seguinte, serd apresentada uma opg¢ao para superar estas limitacdes nas estimativas de

tempos operacionais na constru¢do de pocos de petréleo.
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3. MODELO DE CRENCA PARA A ESTIMATIVA DE TEMPOS
OPERACIONAIS

Baseando-se nas consideragdes apresentadas no capitulo anterior, propde-se uma
abordagem que supere as atuais limitacdes dos modelos de estimativas de tempos de pogos,
utilizando-se uma teoria que incorpore o julgamento subjetivo. Ferson et al. (2003) sugere que a
Teoria da Evidéncia pode prover uma alternativa para lidar com varios problemas onde nao &
possivel atribuir uma distribuicdo de probabilidade de forma confidvel, entre os quais podemos

citar os seguintes:
e Especificacao de distribui¢cdes imprecisas;
* Amostras com pequenas quantidades de dados;
¢ Inconsisténcia na qualidade dos dados de entrada;
¢ Conhecimento pouco detalhado ou desconhecimento das dependéncias;
¢ Indisponibilidade de incertezas nas medidas;

Na seqiiéncia serdo apresentados os fundamentos da Teoria da Evidéncia, dentro da qual a
Teoria das Probabilidades pode ser considerada um caso particular, como serd demonstrado

adiante.

3.1. Fundamentos da Teoria da Evidéncia

A Teoria da Evidéncia foi introduzida por Shafer (1976) e se estabelece a partir da idéia de
se usar um nimero entre zero e um para indicar o grau de crenca de uma proposicao, com base
nas evidéncias disponiveis. Apresenta-se, ainda, como uma alternativa para tratamento de

diferentes incertezas nas evidéncias.

Até o estabelecimento desta teoria por Dempster-Shafer, o conceito de probabilidade
predominou, indicando-se que para eventos aleatdrios a soma das probabilidades devem ser 1 (ou

100%). Assim, por exemplo, quando se indica que se tem 70% de chance de que ocorra um
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determinado evento, pela Teoria das Probabilidades existem 30% de chance de que este evento
nao ocorra. A Teoria da Evidéncia sugere que esta soma igual a 100% pode ndo ocorrer,

descartando a regra da aditividade sustentada pela Teoria das Probabilidades.

A Teoria da Evidéncia estd baseada em duas medidas nebulosas: medidas de crenca e
medidas de plausibilidade. Medidas nebulosas (KLIR; FOLGER, 1988) representam as incertezas
relacionadas a pertinéncia de um elemento introduzido no conjunto. Seja por exemplo, a tentativa
de efetuar um diagndstico de ocorréncia de anormalidade em um poco de petréleo, que pode estar
entre um kick de gds ou corte de formagdo com gés. Indicios na superficie apontados pelos
especialistas podem indicar que existam (.75 de chance e evidéncias de que seja um kick/ de gas
e 0.15 de corte de formagao com gas. Estes nimeros refletem o grau de evidéncia obtido através
dos indicios percebidos no pogo, representando a incerteza ou ambigiiidade associada com as
alternativas apresentadas (kick de gds ou corte de gds na formacdo). E importante perceber a
diferenca existente entre as medidas nebulosas, incertezas entre a escolha de conjuntos discretos,

e conjuntos nebulosos, onde a incerteza estd na fronteira do conjunto.

Klir e Folger (1988) sugerem que para que uma fungdo seja qualificada como medida
nebulosa, isto € g: P(X)—[0,1], ela deve atender os seguintes axiomas em caso de conjunto

universal finito:

Axioma gl (condig¢des de contorno): g(@)=0 e g(X)=1;

Axioma g2 (monotonicidade): Para cada A, B € P(X) entdo g(A) < g(B)

Onde, P(X) € o conjunto poténcia (conjunto de todos os subconjuntos) de um conjunto X.

Para uma melhor compreensio das medidas nebulosas (medida de crenca e medida
plausibilidade) adotadas pela Teoria da Evidéncia (Dempster-Shafer), sao apresentados a seguir

0s conceitos basicos.

A Teoria da Evidéncia pressupde a existéncia de um conjunto de hipdteses primitivas (0),
denominado “dominio do problema”, que contém todas as possiveis solu¢gdes para o problema e
também que tenham solu¢des mutuamente exclusivas, isto €, o problema nao contém duas ou
mais solucdes iguais. Por exemplo, pode-se considerar como dominio do problema todos os
possiveis numeros de brocas (nb) descidas durante a perfuracio de uma formagdo produtora,

entdo 0 = {5, 6,7, 8,9, 10, 11, 12}. Alguns possiveis conjuntos de solu¢des para o nimero de
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brocas a ser utilizado podem ser A= {5,7}, B={8,11,12}, conforme mostrado na Figura 3.1. O
valor verdadeiro do nimero de brocas (nb) estd em um dos subconjuntos que sdo mutuamente
exclusivos, ou seja, se a resposta estiver no conjunto A, os demais subconjuntos nao contém a
resposta. Sdo possiveis 20 hipéteses, das quais somente algumas podem interessar para o

problema em questao.

Figura 3.1 - Dominio do problema das possiveis taxas de penetracao.

A Teoria da Evidéncia estd baseada na definicdo de duas medidas bdsicas, medida de

crenga e medida de plausibilidade, descritas a seguir.

3.1.1 Medida de Crenca e Medida de Plausibilidade

Medida de crenga (Bel) estd definida em um conjunto X, como uma fun¢do que mapeia o

conjunto poténcia (power set) de X para o intervalo [0,1], isto é:
Bel: P(X) = [0,1]

Onde P(X) € o conjunto poténcia de X. As funcdes de crenca t€ém que atender as seguintes

condigdes:
Bel (@) =0,
Bel (X)=1e,

UA,)> ZL Bel(Aj)—zj<k Bel(Aj NA, )+
+Zj<k<[Bel(Aj N A, ﬁAZ)+...+

+(=1)" Bel(A, nA,nA,N...NA)
(3.1)
Por exemplo, para n = 3, tem-se:
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Bel(A, U A, U A,) > Bel(A,) + Bel(A,) + Bel(As) — Bel(A4,N As) —

—Bel(A; N As) — Bel(A, M As3) + Bel(Ai N Ax N Aj)

Onde @ € o conjunto vazio e A, Ay, A, é qualquer possivel familia de subconjuntos de X.

A inequacao apresentada mostra que as medidas de crenga sao superaditivas, isto é:
Bel(AUB) > Bel(A)+ Bel(B) ,onde ANB=¢

Para uma melhor compreensdao da medida de crenga proposta por Shafer (1996), sdo
reproduzidas as palavras de Shafer com uma traducdo livre, em seu livio A Mathematical Theory

of Evidence (1996):

Quando escrevo o grau de suporte que uma evidéncia fornece para a proposi¢do ou o
grau de crenca que um individuo atribui a uma proposi¢do, represento em minha mente
um ato de julgamento. Na@o pretendo indicar que existe uma relacio objetiva entre uma
dada evidéncia e uma dada proposicdo, que determina um grau de suporte
numericamente preciso. Nem pretendo que o estado atual da mente de um ser humano
com respeito a uma proposicdo possa sempre ser descrito por um preciso nimero real
chamado de seu grau de crenca. Ao contrdrio, suponho simplesmente que um individuo
pode fazer um julgamento que pode anunciar um nimero que representa o grau que julga
que a evidéncia suporta uma dada proposicdo e, a partir dai, o grau de crenca que deseja
acordar para a proposicao.
Cada medida de crenga (Bel) tem uma medida dual, chamada de medida de plausibilidade,

que € definida pelas seguintes equagdes:
PI(A)=1-Bel(A) (3.2)
PI(A) =1- Bel(A) (3.3)

Onde, o0 A é um subconjunto que pertence ao conjunto universo Px. Esta medida deve

satisfazer as seguintes condi¢des:
Pl($)=0
PI(X)=1
N
PI(A LA, UAU..UA)= D PIA)-Y  PI(A; N A+

+ Zj<k<[ PZ(A] mAk mAZ )+...+

+(=1)"PIA, NA, NAN..NA) (3.4)
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Onde Aj, A,,....., A, é uma familia de subconjuntos de X. A inequagdo acima apresentada

mostra que a medida de plausibilidade tem a propriedade de ser sub-aditiva, isto é:
PI(A) = Bel(A)
Para cada subconjunto A que pertence ao conjunto universo.

Considerando como exemplo as possiveis solu¢des para a retirada de um peixe em um pogo
a 5000 m de profundidade proveniente da quebra de coluna de perfuracao, é possivel a retirada do
peixe, ou € melhor abandond-lo e desviar o po¢o? Seja A; o conjunto de solucdes possiveis para a
retirada do peixe e A, o conjunto de solucdes para abandono. O conjunto das possibilidades é
denominado X= {A},A;} e o conjunto universo é P(X)={@,A;,A,,X}. A funcéo de crenga Bel
sobre X representa a crenca do pescador. Se Bel (A;) é o grau de crenca de que ele pode retirar o
peixe do pogo, e Bel (A;) € o grau de crenga de que ele deve abandonar o peixe no pogo, entdo de

acordo com a definicdo de medida de crencga:
Bel(A,)+ Bel(A,) <1.

Assim, diferentes combinagdes de valores de Bel (A}) e Bel (A;,), satisfazem este requisito,
correspondendo as diferentes situacdes com respeito ao peso da evidéncia nos dois lados da
questdo. Se as evidéncias indicam que existem mais possibilidades de recuperar o peixe do poco,
colocam-se valores de Bel (A;) mais préximos de 1 e de Bel(A;), mais préximos de zero. Se por
outro lado, existem indicios significativos para ambos os lados da questdo, podem-se atribuir
valores como Bel (A;) = 0.45 e Bel (A;) = 0.35. Se existe pouca ou nenhuma evidéncia que leve a
nenhuma das hipéteses, entdo se colocam valores de Bel (A;) e Bel (A;) muito baixos. Em caso
extremo, isto € um total grau de ignorancia sobre a questio, os valores das medidas de crenca Bel

(A)) e Bel (Ay) podem ficar zerados.

3.1.2. Funcao de Massa

A Teoria da Evidéncia atribui uma quantidade de crenca aos elementos do conjunto
universo que contém as solucdes do problema, através de uma fung¢do denominada funcido de
massa ou atribuicdo bésica de evidéncia (m), sendo caracterizada pela fun¢do que mapeia o

conjunto universo P(X) no intervalo [0,1]:

m:P(X)—[0,1]
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m(¢) =0

m(A)=1
AePz(X) 3.5)

A medida m(A) € o grau de crenca que um elemento especifico, x, do universo de discurso

X pertencente ao conjunto A, mas nao a qualquer subconjunto especifico de A.

Considere por exemplo que x é o nimero de brocas € o universo de discurso € o conjunto
de todos os possiveis nimeros de brocas que podem ser usados na fase de perfuragdo da zona
produtora, representada por um conjunto U={2,3,4,6,8}. Entdo m(A) pode representar o grau de
evidéncia (ou crenca) do nimero de brocas que um engenheiro de perfuracdo de uma operadora
de petrdleo acredita ser possivel usar, isto € A={2,3} ou grau de evidéncia (ou crenca) do nimero

de brocas que o engenheiro de uma companhia de servigo considera ser possivel usar A={4,6}.

Se m(A;) > 0 para um determinado i, A; é também chamado elemento focal, isto &,
elementos focais sdo subconjuntos de X que concentram as evidéncias disponiveis. Quando

associamos o par elemento focal e funcdo de massa (m), denominamos o corpo de evidéncia.

Assim sendo, a medida de crenca e medida de plausibilidade pode ser computada com base

na funcio de massa m, para qualquer conjunto A; € P(X), isto é:
Bel (Aj) = 2 yaiepr m(A; (3.6)
PL(Aj) = 2 vai vaj-2 m(A)) 3.7)

Fung¢des de massa, m; e mp, produzidas por dois especialistas podem ser combinadas pela

Regra de Dempster, obtendo-se a fun¢dao de massa combinada das opinides:
mj2(Ai) = ( L vai cnj=o mi(Ayj) ma(Ai)) / (1-( L vai cnj=o mi(A;) my(Ax)) (3.8)

O seguinte exemplo ilustra de modo simplificado, a aplicacdo da Teoria da Evidéncia.
Sejam dois especialistas, E; e E,, convocados para avaliar possivel perda de tempo durante a
constru¢do da juncdo em um poc¢o multilateral em sua primeira experi€ncia em po¢o maritimo em

aguas profundas, como descrito por Pasicznyk et al (1999) e ilustrado na Figura 3.2.
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Figura 3.2 - Diagrama poco multilateral

Durante o planejamento das operacdes para construir a jun¢do do pogo multilateral, foram
identificadas trés operagOes principais possiveis de perda de tempo operacional: abertura da
janela no revestimento (LW), cimentacdo da juncdo (LC) e a completacdo (LJ). A Tabela 3.1
apresenta a opinido de dois especialistas, de acordo com a Teoria da Evidéncia, apresentando a
fun¢do de massa ou atribui¢c@o bésica de probabilidade (m). O resultado de célculo das medidas

de crencga feito com base na Equacgdo 3.6, a medida de plausibilidade com base na Equagdo 3.7 e

Fonte: Pasicznyk et al, (1999)

a medida combinada m; » dos especialistas pela regra da combinagao (Equagdo 3.8).

Tabela 3.1 - Exemplo de teoria da evidéncia

Tempo Perdido Eventos Experto 1 Experto 2 Combinacdo Exp 1,2

m, |bel, | pl; | my |bel, | ply | mp | bel, | pli
Abertura Janela (LW) 0,1 0,108 [005]0,05]|0,65]|0,167 | 0,167 | 0,599
Cimentagdo Jun¢do (LC) |0,05(0,05| 0,7 | 0,1 | 0,1 | 0,7 | 0,152 | 0,152 | 0,564
Completagdo Jungdo (LJ) | 0,1 | 0,1 |0,65|0,15(0,15]| 0,6 | 0,181 | 0,181 | 0,449
LWULC 0,2 {03509 (0,25]| 0,4 [0,85] 0,23 | 0,23 | 0,818
LwULJ 0,1 031]095(0,1]03]|09]0,086]| 0,435 |0,847
LCULJ 0,051 02 09101 (035]/095|0,066| 04 |0,832

LWULCULJ 04| 1 1 1025] 1 1 0,115 1 1
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A Tabela 3.1 acima mostra os possiveis eventos onde deve ocorrer perda de tempo
(abertura de janela, cimentacdo da juncdo e completagdo da juncdo), bem como 0s respectivos
subconjuntos. Assim, além de considerar os eventos de forma individual, consideram-se os
eventos combinados (tempo perdido na abertura de janela + tempo perdido na cimentacdo da
juncdo). Para cada um dos eventos ou combinagdo de eventos da coluna mais a esquerda, cada
um dos especialistas atribui seu grau de crenca (atribui¢do basica de probabilidade m1 ou m2) de
ocorréncia. Com base na Equagdo 3.6 calcula-se a crenga (Bel) do especialista 1 e a crenga do
especialista 2. Da mesma forma, usando a Equagdo 3.7, calcula-se a plausibilidade (Pl) de cada
um dos especialistas. Pela regra da combinacdo de Dempster (Equacdo 3.8) calcula-se a fun¢do
de massa resultante dos dois especialistas e a partir deste resultado o grau de crenca e

plausibilidade dos dois expertos.

Baseado na Tabela 3.1, conclui-se que a chance de perda de tempo, por exemplo, na
abertura de janela no revestimento estard no intervalo 0,167 < LW < 0,599, interpretando os
valores de crenca como limite inferior e o valor da plausibilidade como o limite superior de

chance de ocorréncia de perda de tempo na operagdo de abertura de janela.

3.2. Relacao entre a Teoria da Evidéncia e a Teoria das Probabilidades

A Teoria das Probabilidades (Kolmogorov) pode ser tratada como um caso especial da
Teoria da Evidéncia, quando todos os elementos focais para uma dada fun¢do de massa m, isto &,
corpo de evidéncia, sdo elementos singulares (singletons) e a medidas de crenca e de
plausibilidade associadas tornam-se uma tnica medida, a medida de probabilidade cldssica. Por
unico elemento (singleton) entende-se que cada subconjunto da familia de subconjuntos possui
somente um elemento. Observa-se que a diferenca entre a fun¢do de massa (m) e a fungdo
densidade probabilidade (pdf) é que a primeira fun¢do mapeia conjuntos no universo do discurso
A € P(X), ao passo que a segunda mapeia elementos avulsos no universo de discurso x € P(X). A
funcdo de massa € usada para determinar a medida de crenca e plausibilidade, que ndo sdo

aditivas e sua soma nao necessita ser 1:

Bel(A)= )" m(B) (3.9)
PI(A)= > m(B) (3.10)
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Considerando um corpo de evidéncias, dentro do conceito da Teoria da Evidéncia, se a

funcdo de crencga € aditiva, isto é:
Bel(AU B) = Bel(A)+ Bel(B) onde AnNB=¢ (3.11)

entdo, obtem-se um tipo especial de medida de crenca — medida cldssica de probabilidade. O
seguinte teorema mostra que sempre que a familia de subconjuntos de X consiste de elementos
singulares, as medidas associadas de crenca e plausibilidade resultam em uma tnica medida. O
teorema exibido a seguir mostra que esta medida resultante ¢ a medida de probabilidade, desde

que satisfaca a condicao de aditividade.

Teorema 1: A medida de crenca Bel em um conjunto poténcia P(X) € uma funcio de
probabilidade, se e somente se, a funcdo probabilidade bésica associada a m é dada por

m({x})=Bel({x}) e m(A)=0, para todos os subconjuntos de X que ndo sdo singulares.

Prova do Teorema 1: Seja Bel uma fungdo de probabilidade. Para o conjunto vazio @,
prova-se trivialmente o teorema pela defini¢do de m. Seja A# @ e seja A={ X1, Xa,..., Xn}, €ntdo

aplicando-se repetidamente a Equacdo 3.11 obtem-se o seguinte:
Bel(A) = Bel ({x;1}) + Bel({x2,x3,....,x.})

= Bel ({x;}) + Bel ({x2})+Bel({x3,X4,...,%,.})

= Bel ({x;})+ Bel ({x2})+....+ Bel ({x,})

desde que Bel ({x}) = m({x}) para qualquer x € X, pela Equagdo 3.6 tem-se que:
Bel(A)=Y_" m({x}) (3.12)

Desta forma, Bel é definido em termos de probabilidade basica associada com foco

somente singular. Seja agora que a probabilidade basica associada a m € dada tal que:

3 m({x)) =1

xeX

entdo, para quaisquer conjuntos A, B € P(X), tal que AN B =@, tem-se que:

Bel(A)+Bel(B)=Y m({x})+ > m({x})= > m({AUB})=Bel(AUB)

xeA xeB xe AUB
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Conseqilientemente, Bel é uma medida de probabilidade. Qualquer medida de
probabilidade, Pro, em um conjunto finito X pode ser unicamente determinada por uma func¢do

distribui¢do de probabilidade:
p:X —>[01]
pela férmula:

Pro(A) =7 p(x)

xeA

e do ponto de vista da Teoria da Evidéncia:

pl(x)=m({x}) (c.q.d)

Quando a probabilidade bésica associada estd focada somente em elementos singulares,
como necessdrio para as funcdes de probabilidade, o lado direito das equagdes de crencga e
plausibilidade, conforme definido na Teoria da Evidéncia tem o mesmo valor para cada Ae X ,

isto é:

Bel(A)=PI(A)=)"

m(x) (3.13)

xeA

Bel(A)=PU(A)=Y _ p(x)

Portanto, uma vez que as funcdes de crenca e plausibilidade se fundem, quando os

elementos focais sdo singulares, torna-se bem conhecida a fun¢ao de probabilidade:

Pro(A)=>" _ pl(x)

3.3. Relacao entre a Teoria da Evidéncia e a Teoria das Possibilidades

A Teoria da Evidéncia permite que sejam tratadas probabilidades subjetivas, porém no caso
das estimativas de tempos operacionais de pog¢os, nem todos 0s eventos tem necessariamente
dados incompletos, isto €, os tempos operacionais de algumas operacdes de poco podem ter suas
incertezas quantificadas por meio da Teoria das Probabilidades. Portanto, torna-se necessario
agregar uma distribui¢cdo de probabilidade de tempos operacionais com uma representacido de

incerteza proveniente da Teoria da Evidéncia. Assim, serd apresentada a seguir a opc¢ao desta
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representacio de incerteza com dados incompletos, distribui¢cdes de possibilidades que podem ser

vistas como um caso particular da Teoria da Evidéncia.

A Teoria das Possibilidades estd fundamentada em medidas monotonicas de necessidade e
possibilidade. De acordo com determinadas evidéncias, observa-se que alternativas em um
determinado conjunto A (tal que AcX) sdo possiveis, enquanto alternativas fora do conjunto A
ndo sdo possiveis. Esta simples evidéncia pode ser formalizada para definir a medida de

possibilidade baseada na evidéncia focada em A:

lxe A

Pos ,({x})= Oee A

paratodo xe X .

A func¢do distribui¢do de possibilidade r(x) € definida como o mapeamento do conjunto

universo X para os valores {0,1}, de acordo com a seguinte equagao:
r: X —-{0,1}

Esta funcdo atribui O ou 1 para cada elemento, descrevendo a ocorréncia como possivel ou
impossivel, respectivamente. A fun¢do r representa o conhecimento de um agente (acerca do
estado atual de determinado evento) distinguindo o que plausivel do que é menos é plausivel, o
que € o curso normal das coisas do que ndo €, o que € surpresa do que € esperado. Representa

uma restri¢do flexivel nos estados atuais dos eventos, com as seguintes convengoes:
r(x) = 0 significa que o estado € rejeitado como possivel;
r(x) = 1 significa que o estado € totalmente possivel (mesmo que plausivel ou sem surpresas).

A Teoria da Possibilidade € dirigida pelo principio da minima especificidade. Este principio
estabelece que qualquer hipdtese que ndo seja impossivel ndo podera ser excluida. Uma
distribuicdo de possibilidade € dita ser ao menos tdo especifica quanto outra, se € somente se,
cada estado € ao menos possivel, assim como o segundo estd para o primeiro. Portanto, o mais

especifico deles € o mais restritivo e informativo.

Para uma simples pergunta sobre a forma como deve ocorrer um evento, a Teoria das

Possibilidades responde com a computacao dos graus de possibilidade e de necessidade. O grau

43



de possibilidade avalia que parcela do evento € consistente com o conhecimento e o grau de
necessidade avalia que parcela do evento € conseqiiéncia do conhecimento.
A medida de possibilidade (Pos) para o subconjunto A, < X pode ser unicamente

determinada com base em r(x), da seguinte maneira:
Pos(A,)=max _, (r(x)) (3.14)

Associada com a medida de possibilidade, Pos, é definida a medida de necessidade, Nec,

de acordo com a seguinte equagio:
Nec(A)=1- Pos(a) (3.15)

Onde A é o0 complemento de A. Da mesma forma, a medida de necessidade é mapeada a

partir do conjunto universo de X para {0,1}.

A Teoria das Possibilidades pode ser vista com um caso particular da Teoria da Evidéncia,
a partir da introducdo de restri¢des nos elementos focais, isto €, sdo subconjuntos que concentram

as evidéncias.

Uma destas restricdes € que os elementos focais sejam aninhados. Uma familia de
subconjuntos de um conjunto universo estd aninhada se esses subconjuntos podem ser ordenados

de tal maneira que cada um estd contido no seguinte, conforme mostrado na Figura 3.3.

AlCApCc A3C X

Figura 3.3 - Conjuntos aninhados

Quando os elementos focais no conjunto universo estdo aninhados a medida de crencga (Bel)
e a medida plausibilidade (Pl) apresentam um minimo de conflito entre si, isto é, sdo

praticamente livres de qualquer dissonédncia e as medidas sdo denominadas consonantes. Nesta
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condicdo, as fungdes de crenga e plausibilidade tomam a seguinte forma, para todos os elementos

focais A e B que pertencem a P(X):
Bel(AN B) =min[Bel(A), Bel(B)]
PI(Au B) =max[PI(A), PI(B)]

Prova: Se A e B estdo aninhados, estdo linearmente ordenados pela relagao de subconjunto.

Pode-se entdo considerar A = A; e B = A;, portanto:

Ai se i<j
* M .=
AjMA; {Aj e i>j
c,
Ai se i>j
Al AJ {AI se i<j

considerando a Equagao 3.12,

Bel(ANB)=Bel(A;NA;)

min(i, j) i J
= zm( Ak) = min[z m(Ak),z m(Ag)]
k=1 k=1 k=1

=min [Bel (A;), Bel(Aj) ] = min [Bel (A), Bel ( B)]
e com respeito a plausibilidade,
PI(AUB)=1-Bel(AU B)=1-Bel(AUB)
=1 min|Bel(4) Bel(B)|= max|1 - Bet(a)1- Bel(B)|
= maX[Pl (A), Pl (B)]

Quando a funcdo de crenga satisfaz a Equacdo 3.12 e a correspondente funcdo de
plausibilidade satisfaz a Equacdo 3.13, elas estdo definidas dentro da Teoria das Possibilidades
respectivamente como fun¢ao de necessidade e funcdo de possibilidade, isto €, para todo A e B

pertencente ao conjunto universo:

Bel(An B)= Nec(An B)=min[Nec(A), Nec(B)]
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PI(AU B) = Pos(AU B) = max[Pos(A), Pos(B)]

portanto, as funcdes de necessidade podem ser expressas como fun¢ao de massa, isto é:

Nec(A;) =D m(Ak) (3.16)

k=1

Pos(A,) =3 m(Ap) (3.17)

k=1

Quando os subconjuntos de X incluem somente um elemento, a funcdo de possibilidade

pode ser associada com a func¢do distribuicao de possibilidade, r:
r: X —[0,11]
tal que:
r(x)=Pos({x}),Vxe X
para um conjunto finito para cada Ae P(X ), temos:
Pos(A) = max.ca7(X)
Esta equagdo, quando avaliada para o conjunto universal X, obtém-se:

max,ea(x) =1

3.4. Teoria da Evidéncia e Estimativa de Tempos Operacionais

Neste capitulo, foi apresentada como opcdo para superar as limitagdes da Teoria das
Probabilidades, a Teoria da Evidéncia, que incorpora o conceito de crenca. Desta forma, abre-se
uma alternativa para o tratamento das incertezas, onde nao € possivel compor uma distribui¢ao de
probabilidade, devido a inexisténcia de dados prévios. Também, foi demonstrado que as
distribuicdes de possibilidades sdo um caso particular da Teoria da Evidéncia e podem

representar as incertezas naqueles eventos onde o conhecimento € incompleto, isto €, algumas

operacdes em pocos exploratérios e introducdo de novas tecnologias.
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Assim, no capitulo seguinte serdo apresentados os fundamentos da representacdo das
incertezas por meio de distribuigdes de possibilidades, ou seja, como podem ser geradas,

representadas e agregadas as distribui¢des de possibilidades.
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4. REPRESENTACAO DAS INCERTEZAS POR MEIO DE
DISTRIBUICOES DE POSSIBILIDADES NA ESTIMATIVA DE
TEMPOS DE POCOS

A Teoria das Possibilidades permite representar a informacao incompleta e a informacao
imprecisa, ambas presentes na perfuracdo de pogos exploratérios ou na introducdo de novas
tecnologias. Nestes casos, nunca estd claro qual serd o tempo de operacdo associado a
implantacdo de uma nova tecnologia ou, por exemplo, o tempo de perfuracdo de um poco
exploratério. Assim, podemos utilizar as palavras “aproximadamente 2 horas”, ou
“aproximadamente 4 horas”, ou “aproximadamente 5 horas”. Este tipo de informagdao mostra que
cada peca de evidéncia aponta para conjuntos aninhados, ou seja, concorda ou reforca o grau
anterior, como pode ser visto na Figura 4.1. A distribuicdo deste tipo de evidéncia € chamada

distribuicao de possibilidade cujos detalhes de representacdo serdo apresentados a seguir.

Evidéncias Evidéncias
j: [ /—\. '/ﬂ\
OOOOO < ”Sﬁ -
Conjuntos Conjuntos
1.0
A
B A
B
Distribuigao de Probabilidade Distribuigdo de Possibilidade

Figura 4.1 - Evidéncias e distribui¢des
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4.1. Variaveis Nebulosas e Distribuicoes de Possibilidades

A teoria dos conjuntos convencional indica que uma varidvel pertence ou nio a
determinado conjunto na qual é definida, isto €, a varidvel pode tomar o valor um se pertence ao
conjunto ou zero, se nao pertence ao conjunto. Quando sdo considerados varidveis nebulosas
(fuzzy variables) e conjuntos nebulosos (fuzzy sets) a func¢do que define a pertinéncia
(denominada funcdo de pertinéncia - ux) pode tomar qualquer valor entre o intervalo 0 e 1.
Entdo, a funcdo de pertinéncia ux de uma variavel nebulosa X é um nimero real no intervalo, que

satisfaz as seguintes propriedades:

0<u <1 ( os valores pertencem ao intervalo e 1);

Normal : 3xe R;Vxe R, i, (x)=1 (isto é, pelo menos um elemento de x sempre existe tal que
. (x)=1)

Convexo: se para quaisquer elementos X, y e z de um conjunto nebuloso A, a relagdo x <y < z
implica que 4, (y)> min[u, (x)u, (z)]

A Figura 4.2 exibe exemplos de formato de funcdes de pertinéncia mais comuns, tais como:
triangular, trapezoidal ou no formato de sino. As fungdes de pertinéncia podem assumir outros
formatos de acordo com o contexto particular de cada situacdo. A curva vermelha representa um
nimero nebuloso triangular, a curva azul representa um nimero nebuloso trapezoidal e a curva
verde um ndmero nebuloso com forma de sino. As fun¢des de pertinéncia sdao todas convexas,
isto €, o grau de pertinéncia comega em zero, cresce at€é um maximo e entdo declina até zero, a
medida que o dominio cresce. Nao ha restri¢do na forma da curva da funcao de pertinéncia, desde
que cada valor no dominio corresponda somente a um e somente um grau de pertinéncia na faixa

analisada.
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grau de :: '
pertinéncia | I
1 |
ns L '
£ |
4 |
4 |
+ |
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tempo de perfuracio
1 —
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perinéncia - :
05 L :
il I
4 |
£ |
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40 45 a0 55 a0 B85
termpo de perfuracio
1 —
grau de :: I
pertinéncia | I
|
0s 4+ :
4 |
<+ |
4 |
4 |
] I I | | |
I I | I I I | I I |

40 45 a0 a5 a0 a5
termpo de perfuragio

Figura 4.2 - Exemplo de func¢des de pertinéncia

Zadeh (1978) reconhece que a Teoria das Possibilidades ¢ a ferramenta natural para
representar ¢ manipular a informacdo expressa em termos de proposi¢cdes nebulosas. Nessa
interpretacdo da Teoria das Possibilidades as medidas de possibilidade e de necessidade sdo
estendidas para a l6gica nebulosa através da representacdo a-corte das funcdes de pertinéncia,

conforme mostrado a seguir.
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Uma funcdo de pertinéncia pode, alternativamente, ser representada por seus “alfa-cortes”.

Por alfa-corte entende-se para um conjunto nebuloso A:

Ag={xtaw>a} ael0,))
Ag= {X|ﬂa<x> sa} ae (01]

Sao chamados alfa-corte aberto e alfa-corte fechado, respectivamente. Se a funcdo de
pertinéncia € continua, como é o caso do modelo em questdo, e o conjunto de suporte ¢ um
conjunto de nimeros reais, o alfa-corte aberto de um conjunto nebuloso convexo € um intervalo

fechado conforme mostrado na Figura 4.3.

De acordo com o principio da resolu¢do (ZADEH, 1978) a funcdo de pertinéncia pode ser

expressa por meio da unidao de conjuntos de alfa-cortes (Figura 4.3):

A= U aAg (4.1)

ae(o,1]

14 A

A2l oy
a] wa2”
"""""""" A
. aldal .

&j@;ﬂ "
a

Figura 4.3 - Decomposi¢ao de distribui¢do de possibilidade

Desta forma, uma fun¢do de pertinéncia pode ser representada em termos de seus a-cortes,
que sdao um conjunto de intervalos aninhados, que pode ser associado a Teoria das Possibilidades,
um caso particular da Teoria da Evidéncia. Observando a Figura 4.3, pode-se verificar que os
conjuntos dos a-cortes estdo aninhados. Considerando o seguinte conjunto de valores a-cortes da

variavel nebulosa X={0, 0,1, 0,2,....., 0,8, 0,9, 1}, entao:

XcXcXc..XcX

a=1 a=0,9 a=0,8 a=0,1 a=0
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Como os a-cortes sdo ordenados em uma estrutura aninhada, podem ser considerados
elementos focais do conjunto universo X, que corresponde ao maior a-corte, isto ¢ Xa = 0.
Portanto € possivel associar com a func@o de massa (m), e conseqiientemente, com a fungdo de

necessidade, a funcdo de possibilidade e a funcao distribui¢do de possibilidade.

Entdo estas equacdes podem ser reescritas em termos de a-cortes, da seguinte maneira:

Nec(x,)= Y mX,)=Y m(X,) (4.2)
Xo|XoSXa, a=0
Pos(x,)= D.m(X,)=) mX,)=1 (4.3)

Xo|XanX ;%0

A varidvel nebulosa X pode ser representada pela sua fung¢do de pertinéncia uX(x), que
quantifica um valor entre 0 e 1, indicando o quanto o elemento pertence a X. Este valor pode ser
interpretado como um grau de crenga, baseado nas evidéncias disponiveis de acordo com o
exposto anteriormente. Portanto, pode-se dizer que uma funcdo de pertinéncia pX(x) de uma
varidvel nebulosa X € exatamente o que, na Teoria das Possibilidades, é definido como funcao

distribuicao de possibilidade r (x), isto €, formalmente:
ry (X) =ty (x) (4.4)

Ross (1995) sugere vérias alternativas, intuitivos ou baseados em algoritmos, para atribuir

distribuicdes de possibilidades a varidveis nebulosas, listados a seguir:
¢ Intuicdo;
e Inferéncia;
¢ Ordenamento hierarquico;
e Redes neurais;
e Algoritmos genéticos;
e Raciocinio indutivo.

O método da intui¢do estd associado a experiéncia e compreensdo do(s) especialista(s) em
sugerir uma fun¢ao de pertinéncia. Um exemplo deste caso pode ser a introdugdo de tecnologia

inovadora no processo produtivo de perfuracdo, onde nenhuma informacao esta disponivel como

53



pode ser operagdes onde, hipoteticamente, um processo de aquecimento da formacgdo possa vir a

substituir o revestimento em algumas fases de constru¢@o de pogos de petréleo.

A utiliza¢do de sistemas especialistas nebulosos pode ser uma alternativa para gerar uma
funcdo de pertinéncia a ser combinada com distribui¢des de probabilidades de outros parametros.
A geracdo de tempos para as operacdes de perfuracdo é uma excelente oportunidade de

exploracao desta abordagem.

Redes neurais, algoritmos genéticos e raciocinio indutivo podem ser objetos de
implementacdo para a geracdo de cendrios especificos, onde dados estdo presentes e talvez
possam ser aplicadas na substituicao de distribui¢des de probabilidades de alguma das operacdes
complementares, tais como, testemunhagem, perfilagem, operagdes de revestimento e

cimentagao, por exemplo.

4.2. Distribuicao de possibilidade na estimativa de tempos operacionais de poco

Em alguns casos de projetos de novas tecnologias ou projeto de pogos exploratérios, nem
sempre € possivel construir uma distribuicao de probabilidade, em fun¢do da auséncia de dados
suficientes para referida representagdo. Porém, dos dados insuficientes, podem ser obtidos uma
média e um desvio padrao e através destes dados, utilizando as inequacdes de Chebyshev
(KENDALL; STUART, 1977) podem auxiliar no processo de transformagdo para a obtengdo de

um numero nebuloso triangular.

A partir de uma média (A) e varidncia o de uma varidvel aleatéria x, intervalos de

confianca podem ser obtidos pela seguinte inequacdo de Bienayme-Chebyshev, para cada k>1:
Plx—A]2 ko)< /K3

A prova (KENDALL; STUART, 1977) estd fundamentada na seqiiéncia a seguir. Seja f(x)
a distribuic¢do de probabilidade de x. Entao:

o* = El(x-AP|= Y (x=AY £(x)= 3 (x=A) £ (x)+ X (x=A) £(x), onde

xeR xeA xeA”

A:(x:|x—A|)2k0'
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O segundo termo do lado direito da equag¢do é uma soma de minimos ndo negativos e,

portanto, maior ou igual a zero. Entdo:

0’2} (x=A) f(x).

xeA

entretanto, em A, |x— A| > ko , portanto:

o’ 2y (ko) f(x)=k’c> )Y (x)

xeA xeA

mas, P(x € A)

0?2 k*0*P(xe A)=k*0*Px—A|> ko)lsto ¢,

Plx—azko)< I/,

(c.q.d.)
Conceitualmente, a inequacdo de Chebyshev estabelece que a probabilidade de X estar

longe de sua média A a pelo menos k desvio-padrdao é menor que 1 Seja, por exemplo, k =2

k-

na inequacao de Chebyshev, portanto:

P(x-4/>20)<0,25,
P(x-4|<206)20,75

Isto significa que a probabilidade de x diferir de sua média mais de duas vezes o desvio-
padrao € menor ou igual a 0,25. Da mesma forma, a probabilidade de x estar dentro de duas vezes

o desvio-padrao de sua média é maior que 0,75.

Por outro lado, Pedrycz (1994) sugere que a utilizacdo da fun¢do de pertinéncia triangular,
completamente definida pelo seu suporte [x;, x2] e pelo valor médio x,, tal que a m (x,,) = 1,
constitui uma imediata solug@o para otimizagao dos problemas que utilizam o enfoque nebuloso e
Dubois (2004) sugere que um ndmero nebuloso triangular pode ser obtido a partir dos limites da
inequacdo de Chebyshev. Isto torna possivel definir intervalos de confianca de valores de

confianca %2 centrados na média A de uma lei de probabilidade desconhecida que estd

associada a uma medida de probabilidade P (DUBOIS, 2004).

55



Dubois (2004) prova que a distribuicdo de probabilidade transformada a partir de uma
distribuicao uniforme com intervalo [x;, X;] em torno de X* = X,;.4i; € uma distribuicdo triangular
de moda X,.qis € cujo suporte € o suporte da distribui¢ao de probabilidade, conforme mostrado na

Figura 4.4.

| | | |
-1 -08 -06 -04 -0.2 0 0.2 04 06 08 1

Figura 4.4 - Familia de intervalos de confianca a partir da inequagao probabilistica
Fonte: Dubois, (2004).
Quando esta alternativa ndo for possivel, o método da intui¢do (ROSS, 1995) ¢ a alternativa
mais objetiva. E, neste caso propde-se uma distribui¢do de possibilidade triangular para a

representacio de tempo daquelas operagdes onde nao existem dados disponiveis.

4.3. Agregacoes de variaveis possibilisticas
Com base no principio da extensdo (ZADEH, 1978) é possivel estabelecer a soma de

distribui¢des de possibilidades. Dada uma func¢do f: XY, o subconjunto nebuloso A de X

corresponde subconjunto nebuloso f(A) de Y com base em:

A

ﬂf(A)(y )= SUP \—r(x) Ha(x)

O seguinte exemplo permite esclarecer o principio da extensdo. Seja a fungdo f(x) =3x+2 e
que x = [2,1] entdo f(x)= 3*[2,1]4+2=[3*2+1,3*1+2]=[7,5]. Se ao invés de um intervalo se tem

um ndmero nebuloso, representado por uma fungdo de pertinéncia (triangular, por exemplo)
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representando esta fungdo por meio de alfa-corte, obtem-se a funcdo que representa a soma de

custos, como mostrado na Figura 4.5.

A
1l 2 3 ]
54 /-
0,3
P>
1 2 3 4 5 6 7

Figura 4.5 - Soma de niimeros nebulosos

Desta maneira € possivel agregar distribuicdes de possibilidades triangulares das diversas
operacoes de constru¢do de um pogo de petréleo. O exemplo a seguir, na Figura 4.6 mostra como
podem ser agregados os tempos de duas operagdes de poco, cujas distribui¢gdes triangulares sao as
seguintes:

A

Tempo 1 Tempo 2 Tempo 2+3
1f...

0.3

\

1 2 3 4 5 6 7

Figura 4.6 - Soma das distribui¢des de possibilidades triangulares
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5. AGREGACAO DA ESTIMATIVA DE TEMPO
PROBABILISTICO COM TEMPO POSSIBILISTICO

As distribui¢des de possibilidades apresentadas no capitulo anterior permitem representar
as incertezas dos tempos de operagdes que ndo disponham de dados prévios sendo assim uma
forma de representacdo de incertezas mais adequada que as distribui¢des de probabilidades.
Ocorre, como dito anteriormente, que as estimativas dos tempos de pogos resultam da soma de
parcelas referentes a tempos operacionais que dispdem de dados prévios e de tempos

operacionais com dados inexistentes ou incompletos.

Estimativas de tempos que disponham de dados prévios podem ser tratadas através de
distribuicao de probabilidade e sua agregacdo (soma) pode ser feita através do método Monte
Carlo. Este método consiste de técnica que utiliza nimeros aleatorios e probabilidades para a
resolugdo de problemas de varidveis aleatdrias. A precisdo do resultado deste método depende em
geral do nimero de tentativas, que tem o objetivo de avaliar os efeitos das varidveis aleatodrias,

incertezas e desempenho do modelo em foco.

Estimativas de tempos que ndo disponham de dados prévios podem ser tratadas através de
distribuicdes de possibilidades, conforme visto no capitulo anterior. A agregacdo destes tempos

pode ser feito através do principio da extensao, também apresentado no capitulo anterior.

No entanto, para a obtencdo do tempo total do poco necessita-se fazer a “soma”, isto é, a
agregacao da distribui¢do de probabilidade final com a distribuicdo de possibilidade obtida para
parte dos eventos de constru¢do de pogos. Desta maneira a primeira etapa deste processo €
apontar como serd feita a transformacdo da distribuicdo de probabilidade para a distribuicdo de
possibilidade e entdo promover a “soma” (agregacdo) pelo principio da extensdo, como mostrado

no capitulo anterior.
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Funcoes
Possibilidade
; Funcoes
Funcgoes Plausibilidade
Necessidade
l Fungoées
Probabilidade
elementos focais
aninhados
Funcées de
Crenga
|:| elementos focais
singulares

Figura 5.1 - Comparagio probabilidade x possibilidade
Fonte: Salicone (2007)

A Figura 5.1 mostra as relagdes de todas as funcdes anteriormente definidas, isto €, as
funcdes de crenca e plausibilidade (definidas com base na Teoria da Evidéncia), as fungdes de
necessidade e possibilidade (definidas com base na Teoria das Possibilidades) e a fungdo de
probabilidade, definida dentro da Teoria da Probabilidade. Pode-se observar que as funcdes de
possibilidade, probabilidade e necessidade se encontram em um Unico ponto, isto €, uma situagao

de perfeita evidéncia, onde um valor definido ao qual se associa toda a crenca.

A Figura 5.2 ilustra de maneira simplificada as representacdes probabilisticas e
possibilisticas de onde emerge a questdo de como propagar diferentes representacdes de
incertezas. Klir (1995) apresenta uma alternativa fundamentada no principio da invaridncia,

descrita a seguir.

iy (x) = possibilidade

A
1.0
|
|
...................................... E,
a |
|
|
0.0 — 2
a N a X
Tempo de Operacao )C] X Xp
= Distribuicdo de probabilidade Tempo de Operacao

Figura 5.2 - Representagdo de incertezas probabilidade e possibilidade
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Klir (1995) sugere por intermédio do principio da invaridncia da incerteza que para
transformar uma representacdo de uma teoria (probabilidades) para outra teoria (possibilidades),
a quantidade de incerteza de uma teoria para outra deve ser preservada. Além disso, propriedades
consideradas essenciais em determinado contexto (ordem ou proporcionalidade dos valores
relevantes) devem ser preservadas na transformacdo. Ainda sugere que nenhuma informacgdo

deve ser adicionada ou subtraida durante esta conversao.

Pelo exposto anteriormente através da Teoria da Evidéncia, fica evidente que a conexao
entre a incerteza e a probabilidade ndo € tnica, isto é, as incertezas podem manifestar-se de

diferentes formas e, portanto, distintos modos de representacdo, conforme exibido na Figura 5.3.
Os trés tipos de incertezas exibidos na Figura 5.3 sdo:
a) nebuloso (ou vago), que resulta de limites imprecisos dos conjuntos nebulosos;

b) nao-especificidade (ou imprecisdo) que estd conectado com o tamanho (cardinalidade) de

conjuntos de alternativas relevantes;

c) conflituosidade, que expressa os conflitos entre as diversas alternativas.

[ peeriezs ]

[Nebulc;;(;;cﬂjej [ Ar;;;r';c.}lfiqade j

[ Confhto ] [ Impr:;ciséoj

Figura 5.3 — Classificacdo de incertezas
Fonte: Klir, (1995).

Em se tratando de pocos de petréleo, todos os tipos de incerteza estdao presentes, portanto é
relevante detalhar as diversas medidas de incertezas para sustentar a agregacdo das incertezas
representadas pela Teoria das Probabilidades com a Teoria das Possibilidades e permitir a
transformagao de distribuicdes de probabilidades em distribuicdes de possibilidades, com

posterior agregacao no tempo total do poco, conforme detalhadamente a seguir.
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5.1. Transformacao Probabilidade-Possibilidade

A medida da incerteza da probabilidade (e a informacdo associada) foi estabelecida por
Shannon (KLIR; FOLGER, 1998) e representada pela Equacdo 5.1 da entropia H(x), onde p(x) é
a distribuic¢do de probabilidade cujo teorema apresenta-se a seguir (KLIR; FOLGER, 1998):

H(p)=-3 p,log, p, 5.1)

i=1

onde,
H(p) = medida de incerteza probabilistica
p = distribui¢do de probabilidade

Teorema: Considerando-se que a fungao H : P — [0, o) satisfaz os requerimentos de

continuidade, aditividade fraca, monotonicidade, entio:

H(p,, Py ) == pilog, p,
i=1

A prova se encontra no Anexo 4.

Seja, por exemplo, o conjunto dos tempos de operagdes complementares em pogos de

petréleo, aqui denominado TTC = {ty, tp, t3, t4} com a seguinte distribuicdo de probabilidade:
P=(p1=0,25, p»=0.,5, p3=0,125, p, = 0,125)

onde pi, p2, p3 € ps denotam as probabilidades associadas aos tempos ty, tp, t3 € t4. A entropia de

Shannon ou medida de incerteza em termos de probabilidade é dada por:
H(p) =- 0,25 x log, 0,25 - 0,5 x log, 0,5 - 0,125 x log, 0,125 - 0,125 x log, 0,125 = 1,75

Por outro lado, a medida da incerteza da possibilidade pode ser generalizada através da
medida que captura o aspecto da incerteza, caracterizado pela nao-especificidade, N (expressa a
imprecisdo), e S (expressa o conflito entre os varios conjuntos de alternativas), definido para cada

posicdo da distribuicao de possibilidade, r, em um conjunto com n elementos, como se segue:

.2
1

NS(r) == - 1) log, — (5.2)

J

J=1
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onde,
NS=medida de incerteza possibilistica total
r = distribui¢ao de possibilidade

Desta maneira, assumindo-se o principio da invariancia da incerteza, as medidas de

incerteza t€m que ser iguais, portanto:
H(p)=NS(r) (5.3)
onde,
H(p) = medida de incerteza probabilistica
NS(r)= medida de incerteza possibilistica total

Com estas equagdes € possivel se estabelecer a relagdo de transformacdo entre as
distribuicdes de probabilidade e possibilidade, assumindo-se ainda que cada valor de r = (r},12,...,
r,) € funcdo de pi/p (onde p;>p2>ps>...>pn), assumindo-se que ambas sdo seqii€éncias nao-

crescentes, de acordo com o principio da consisténcia, segundo Delgado e Moral (1987).

5.2. Etapas da Conversao Probabilidade-Possibilidade

De forma mais didética, sdo as seguintes as etapas para efetuar a conversdo de uma
distribuicdo de probabilidade em distribui¢do de possibilidade, de acordo com a metodologia

proposta por Klir e Folger (1998):

a) Discretizar a distribui¢do de probabilidade dos tempos operacionais com dados prévios

(operagdo de revestir poco, operagao cimentar pogo, por exemplo);

b) Assegurar que a soma das probabilidades dos valores discretizados seja igual a 1; neste
ponto a distribuicdo de probabilidade estd representada por um nimero de valores V;

associados a probabilidade p;;

¢) Ordenar a distribuicdo discretizada de sorte que as probabilidades estejam em ordem
decrescente. De acordo com Delgado e Moral (1987), se um evento € mais provavel,
entdo é mais possivel. Matematicamente, assume-se que X={Xj, Xp,.., Xp} representando
os tempos das atividades complementares e seja pi(Xj) € r(x;j), respectivamente, a

probabilidade e possibilidade de ocorréncia de tempos das atividades complementares.
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Assumindo-se que os elementos de X estdo ordenados de tal modo que a distribuicdo de
possibilidade seja r=(ry,15,...r,) € a distribuicdo de probabilidade seja p=(pi,p2,...pn) €stdo
sempre em seqiiéncias decrescentes. Isto é, r; > ri+1 e p; > p;+1. Assumindo-se ainda que

p pode ser obtido a partir da transformagao de r, e vice-versa, a condi¢do de consisténcia

deve ser atendida (Delgado e Moral, 1987) que € r; > p;, para todo i=1,2...n.

d) Calcular a medida de incerteza probabilistica H(p), a partir dos valores discretizados, p;,
conforme a equagao:
H(p)= _Z p;log, p;
i=1
e) A medida de incerteza de probabilidade H(p) deve ser igual a medida de incerteza de
possibilidade NS(r), o que gera a primeira equacdo em funcdo de r (observar que i € o

numero de valores discretos):
H(p)=NS(r)

l

NS(r)==Y (r,—r,)log, —

i=2
er

f) A segunda equagdo foi proposta por Klir (1995) e a partir dos valores discretizados coloca

r em fungdo de O (constante positiva presente em ambas as medidas de incerteza):

r= Loy (5.4)
P

g) Calcular o valor de 6, a partir da substituicio da distribui¢do de possibilidade r (em

fun¢ado 0) na equacdo da medida de incerteza de possibilidade NS;

h) Com o valor de 0, calcula-se o valor de cada r e monta-se a distribuicao de possibilidade

final, apds o rearranjo original dos valores discretizados.
5.3. Consideracoes complementares

Neste capitulo, descreveu-se uma importante etapa na metodologia para estimativa de

tempos operacionais em pocos exploratérios ou em projetos de implantacdo de novas tecnologias.
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ApOs apresentar as distribuicdes de possibilidade como uma opg¢do para representar as incertezas,
onde dados prévios s@o incompletos ou, simplesmente ndo existem, avanga-se no sentido de se
combinar estas distribui¢des de possibilidades com distribuicdes de probabilidade. A metodologia
descrita no préximo capitulo estd consolidada a partir do quadro tedrico descrito nos capitulos 3

até 5.
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6. METODOLOGIA PARA ESTIMATIVA DE TEMPOS
OPERACIONAIS COM MODELO DE CRENCA

O desenvolvimento de uma metodologia para estimativas de tempos operacionais em
engenharia de pocos requer uma adequada modelagem das incertezas associadas ao processo. Os
determinantes dos tempos operacionais estdo associados a diferentes tipos de incerteza, que

necessitam ser integrados ao modelo a fim de aumentar a confiabilidade dos resultados.

A primeira categoria, denominada de incertezas aleatdrias, tratam daquelas varidveis
observadas com total precisdo (isto €, ndo hd dificuldade em obter o nimero) (OBERKAMPF et
al., 2004). Neste caso estd presente somente a variabilidade intrinseca associada ao sistema fisico
ou ao ambiente em consideracdo. A presenca de dados substanciais permite que sejam
representadas matematicamente, através de distribuicdes de probabilidade. Estas distribuicdes
podem ser propagadas através do método de Monte Carlo e sdo bem fundamentadas

teoricamente, havendo pouca ou nenhuma controvérsia sobre sua aplicacao.

A segunda categoria, denominada incerteza epistémica, deriva da auséncia de
conhecimento sobre o sistema fisico ou ambiente, portanto indicando auséncia de conhecimento
acerca de parametros relevantes. Esta falta de conhecimento pode ser proveniente de
conhecimento parcial de dados ou porque o dado € impossivel de se coletar (ou coleta de custo
elevado) (OBERKAMPF et al., 2004), ou por limites de precis@o em funcdo do equipamento de
medida disponivel, ou ainda, porque somente especialistas podem proporcionar alguma

informagdo imprecisa.

Esta segunda categoria, onde estd presente um conhecimento parcial, paridmetros ou
entradas tém sido representado por meio de uma distribuicdo de probabilidade, baseado na
proposicao de Laplace do principio de insuficiéncia da razdo, que sugere a utilizacdo de uma
distribuicdo uniforme na auséncia de informacdo (OBERKAMPF et al., 2004). A alternativa mais

refinada é a utilizacdo de especialistas para estabelecer um grau de confianca gerando uma

distribuicao de probabilidade subjetiva. Entretanto, de acordo com Meyer e Booker (2001), os
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especialistas sdo seres humanos sujeitos a desvios motivacionais € emocionais, que contribuem
para o aumento global das incertezas. Sugerem ainda que os seres humanos tenham uma
tendéncia a acreditar que o mundo € muito mais preciso do que realmente €, isto €&, os
especialistas sdo pobres pensadores probabilisticos. Entre os desvios cognitivos que contribuem
para as incertezas podem ser mencionados a disponibilidade, a estabilidade de conceitos e as
inconsisténcias em relacdo ao passado. Entre os desvios motivacionais mais comuns estd a busca
em ser politicamente correto, o acompanhamento do lider, o desejo de fazer acontecer e a leitura
pobre das informacdes. Estes desvios podem ser minimizados por meio de técnicas de elicitacdao

ou oferecendo alternativas tedricas para a manipulacdo das incertezas.

Portanto, um parametro ou entrada de modelo que pode ser precisamente observavel, pode
certamente ser modelado por intermédio de simples distribui¢cdes de probabilidades, construidas a
partir das freqiiéncias dos dados observados. Por outro lado, quando o conhecimento parcial esta
presente, os parametros ou dados de entrada podem ser modelados por meio de intervalos de

confianca, onde os niveis de confianca sdo atribuidos de forma subjetiva.

Normalmente, as incertezas associadas aos parametros e dados de entrada em modelos
matematicos ndo sao de natureza simples, isto é, variabilidade e informacdo incompleta podem
coexistir, especialmente devido a presenca de diversas e heterogéneas fontes de conhecimento,
bem como dados estatisticos e opinido de especialistas. Nas ultimas décadas, surgiram diversas
teorias onde as incertezas irredutiveis ou aleatérias foram separadas das incertezas redutiveis ou
epistémicas (ou de conhecimento parcial, ignordncia, subjetiva ou imprecisa). A mais
representativa destas teorias foi estruturada por Waley (2000), sob a denominagdao de
probabilidades imprecisas. Nesta teoria, conjuntos de fun¢des de probabilidade capturam a no¢ao
de probabilidade da informagdo parcialmente conhecida. Dempster (1967) propds a teoria da
evidéncia cuja abordagem repousa sobre conjuntos randomicos, onde cada valor do conjunto
representa um item de informacao incompleta. A fun¢do conjunto gerada neste quadro tedrico foi
estendida por Shafer (1976), dentro de enfoque puramente subjetivo e abordagem ndo-estatistica
para as evidéncias de incertezas. Ainda mais restritiva que esta abordagem € a teoria das
possibilidades (ZADEH, 1978), onde pecas de informag@o tomam forma de conjuntos nebulosos,

os quais podem ser interpretados como conjuntos aleatérios. O mérito deste enfoque reside na sua

simplicidade, que permite que a informac¢do probabilistica incompleta possa ser representada por
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intervalos nebulosos. Ainda, distribui¢des de possibilidade podem representar de maneira direta a

quantifica¢do de informacao lingiiistica.

Conforme justificado anteriormente e considerando-se que todas as teorias sdo validas e
coerentes a partir de suas premissas, no contexto do tratamento das incertezas na engenharia de
poco assume-se neste trabalho ser suficiente a composi¢do de uma solucao integrando a teoria da
probabilidade tradicional, largamente usada com a presenca de dados histéricos, com a Teoria das
Possibilidades para representacdo da informagdo incompleta. Desta forma, representam-se as
incertezas aleatdrias através de distribuicdes de probabilidades e as incertezas epistémicas através
de distribuicdes de possibilidades, cujos fundamentos estdo relacionados com a Teoria da
Evidéncia e as bases tedricas apresentadas a seguir buscando a sua integracdo através do
principio da invaridncia da incerteza (KLIR; FOLGER, 1998). Este principio sugere que a

quantidade de incerteza de uma teoria para outra deve ser preservada.

A incorporagdo de incertezas dentro de sistemas complexos tem sido objeto de diversos
estudos, além de ser um tema de grande importancia. A necessidade de incorporacdo destas
incertezas aparece em diversos contextos, genericamente exibidos no Capitulo 2. Este modelo é
composto de trés elementos principais conforme indica a Figura 6.1: entradas, simulador e saidas.
As entradas s@o compostas de todas as especificacdes necessdrias para que o simulador produza
um conjunto de saidas. O modelo considerado pode ser formalmente representado por y = f(x),
onde x = [Xx;+0;, Xo+0, ...., Xpt+ O] é o vetor de entradas, f corresponde ao simulador e y =
[Y1sy2,-..,yn] corresponde ao vetor de respostas do mesmo. Exemplos de entrada no sistema de
interesse sdo: parametros representando caracteristicas fisicas no sistema (taxa de penetragdo da
broca, velocidade de manobra da coluna de perfuragdo, etc.), condi¢des iniciais e de contorno do
sistema (pocos que envolvam a aplicacdo de novas tecnologias ou préticas operacionais
inovadoras) e descri¢cdo geométrica do sistema. De uma forma geral, as dimensoes dos vetores x €
y podem ser significativas dependendo do sistema. O simulador f, normalmente é dado por um
codigo de computador e o custo da avaliac@o de f para um x especifico pode ser alto. As entradas
dos parametros x no simulador estdo baseadas nas informagdes dadas sobre os parametros de
interesse. Portanto, um ponto central é representar e agregar a informacgdo relativa a estes
parametros. A informacao pode ser de diferentes tipos e de diversas fontes, incluindo-se medidas
e opinides de especialistas. A partir de uma representacao e agregacao da informacao no vetor X,
o vetor € propagado através do simulador f, que se assume ser deterministica. Isto €, para o vetor
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X se tem uma resposta y. Por outro lado, é importante avaliar a incerteza de y, quando se assume
a representagdo e agregacao de uma incerteza em x e a propagacio desta representacio através do

simulador f.

Uma vez que os resultados sdo gerados é necessdria a realizacdo de uma andlise de
sensibilidade. Esta andlise permitird entender quais as relagdes entre as incertezas produzidas por
x e aquelas incertezas produzidas no resultado y. A quantificacdo das incertezas nos parametros
de entrada pode ser feita através de distribuicdes de probabilidade e inferéncia bayesiana para
reduzir as incertezas dos parametros em X. Isto pode gerar experimentos complementares, dado
que informacgdes adicionais podem ser necessdrias. Assim sendo, ¢ fundamental para o bom
desempenho do modelo, compreender adequadamente como representar, agregar € propagar as

incertezas dos parametros, além de interpretar os resultados em particular.

Entrada ‘ Simulador Saida

Incerteza > Incerteza
Propagacao

Figura 6.1 - Diagrama de componentes de um modelo

Atualmente, grande parte da indudstria do petréleo tem tratado as incertezas de pogo e suas
estimativas de tempo e custos utilizando-se as distribuicdes de probabilidade, que representam
somente um tipo de incerteza, as incertezas aleatorias. Desta forma, as incertezas associadas a
cada parametro do modelo sdo descritas através de uma unica distribuicdo de probabilidade.
Entretanto, nem todas as incertezas podem ser objetivamente quantificadas na engenharia de
poco, como € o caso da geologia. Estas incertezas sdo aleatdrias e associadas a sistemas fisicos ou
ao ambiente, o que lhes dd um caréter de irredutibilidade (isto €, ndo existem acdes que podem
ser desencadeadas para eliminar a incerteza). O outro tipo de incerteza, dito epistémico, € aquele

associado a falta de conhecimento de quantidades ou processos do sistema ou meio ambiente,
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portanto passivel de reducdo. Sdo exemplos deste tipo de incerteza a falta de conhecimentos

operacionais, de falhas de equipamentos, etc.

A metodologia apresentada tem o objetivo de representar estas incertezas aleatdrias, bem
como as incertezas epistémicas, para uma estimativa de tempos operacionais de pocos de petréleo
mais confidvel. Tendo como base as distribuicbes de probabilidades, sdo apresentadas
alternativas de integracdo das tradicionais distribui¢cdes de probabilidade com as distribui¢des de
possibilidades (nimeros nebulosos) e propagadas através pelo principio da extensdao (ZADEH,

1978), mais simples do ponto de vista computacional.

A estimativa de tempos de pocos complexos traz consigo diversas incertezas,
principalmente de cariter geoldgico e tecnoldgico. Os atuais métodos de estimativas exploram a
Teoria das Probabilidades e simulagdo de Monte Carlo, onde a distribui¢do de probabilidades das
diversos parametros € de fundamental importancia. Ocorre que em pogos complexos, onde a
complexidade geoldgica se junta com as incertezas tecnoldgicas, a natureza repetitiva dos
métodos atuais ndo se revela eficaz ja que ndo existem dados disponiveis para modelar algumas
incertezas. Outros determinantes dos tempos operacionais ainda podem ser modelados através da
Teoria das Probabilidades. Desta forma, esta metodologia busca dar uma alternativa de integrar
estimativas de tempos operacionais baseadas na Teoria das Probabilidades com aqueles
fundamentadas na Teoria das Possibilidades, traduzindo no modelo uma abordagem mais
proxima da realidade, contemplando um adequado tratamento para as incertezas nas estimativas
de custos de pocos complexos. O diagrama exibido na Figura 6.2 apresenta um roteiro para o

tratamento dessas incertezas e as estimativas de tempos.
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' Epistémicas Aleatorias i
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Modelo de Estimativa de
Tempos Operacionais C (X1, X2)
3
v
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Varidveis de Saida
Tempo
\ . ¥
Andlise de Propagacéo
Sensibilidade de Incertezas
ee— v

P I T L
'

Incertezas Vari[dveis de Saida
Distribuicao Possibilidade/Probabilidade

Figura 6.2 - Fluxograma do modelo desenvolvido para a estimativa de tempos operacionais

6.1. Etapa 1: Definicao do Cenario de Aplicacao

Os cendrios alvos desta metodologia estdo relacionados a pogos complexos. Pocos
complexos sdo aqueles pocos onde além das incertezas geoldgicas, comuns neste tipo de
atividade, se associam incertezas decorrentes da implantacdo de novas tecnologias ou praticas
operacionais nao-convencionais. Sdo exemplos destes cendrios, pogos exploratérios em aguas
profundas, pocos exploratérios onde se aplicam tecnologias ndo-convencionais (tecnologia
multilateral, completacao inteligente, etc.) e pogcos profundos (terrestres ou maritimos). A Figura
6.3 apresenta um exemplo tipico de um poco complexo: um pogo multilateral perfurado em uma
area remota de uma bacia terrestre, em ambiente geoldgico de grande heterogeneidade. Dentro de
cada um destes cendrios, persegue-se um desempenho de custo dentro do que foi planejado.
Observa-se que neste tipo de cendrio os tempos operacionais influenciam de maneira significativa
o desempenho de custo. Desta forma, a varidvel a ser modelada serd o tempo operacional, isto &,

o tempo total das atividades necessdrias para a constru¢ido do poco complexo.
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PROJETO DO POCO HORIZONTAL (UM BUILD UP )
7-LUC-52HP-AM

SONDA: SM14 POCO: 7 LUCSZHP-AM CAMPO: LESTE DE URUCU
MR= E,25 BAP= 71,25 MR+BARP= 775

UTM SOHDA : Hs= 9468 764,71 5= 258 495,54

Ho= 9 465 638,00 o= 258 335,00 EHTRADA
¥'o= 9 468 638,00 Y'o= 25808400 sAiDA
MiS= -126,71 Ent= -164 54

AZ= 0,00 DIRobj= 0,00
AFASTobl = 207,99

m-500

[T T T ey pra

rL 2150

REV 9 58"

KOP 2259 DOGLEG

RAIO= 207,99

co 24615 183 o 253852
TVD _241@@_5 ______________________________ —d 2585 MD=_2555
Afast= 205 H= 270

Figura 6.3 - Exemplo de dados de projeto de poco multilateral terrestre

6.2. Etapa 2: Seqiiéncia de Atividades da Engenharia de Poco

Uma vez definido o cendrio de aplicac@o e a partir das informagdes constantes do projeto
do poco € definida a seqiiéncia de atividades operacionais. Usualmente, a industria adota a
divisdo por fases com sucessiva reducdo de didmetro de revestimento (tipo telescépico),

conforme apresentado na Figura 6.4 .

A atividade de perfurar envolve, ndo somente os tempos relativos aos avancos da broca,
como também os tempos de manobras. Tempos de manobra referem-se aos tempos associados a
descida e a retirada da broca no poco. O fator humano e a geologia do poco influenciam de
maneira significativa nas operagdes de revestir e cimentar. Nesta etapa, ainda, sdo identificados
os principais parametros de projeto bdsico do poco. Nela, entre outros dados, devem constar os
dados de revestimento e cimentagdo, tipos de brocas, fluido de perfuragcdo, profundidade de cada
fase e tipo de sonda. Este conjunto de dados serve de referéncia para elaboragcdo da seqii€éncia
operacional.
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Condutor ”
Revestimento 20

Revestimento

Superficie y ‘1 3 %7

Revestimento 5/
Intermediario 4 ‘9 Z)

Revestimento 77
de Producao A A

Liner de
Producgao

Figura 6.4 - Fases de um pogo de petréleo

A Tabela 6.1 mostra um esquema padrao adotada pela maioria das operadoras para estimar
os tempos. O pocgo é dividido em fases, de acordo com o didmetro do poco, e estas fases em
operacdes que sofrem poucas mudangas dentro de um mesmo cendrio. As operacdes em cada
uma das fases guardam algumas diferencgas, dependendo das caracteristicas da loca¢do onde se
estd perfurando. Conforme exibido na Tabela 6.1, por exemplo, a fase 0 (zero) contabiliza a
estimativa de dias referente a movimentacdo da plataforma. A fase 1, particular de alguns
cendrios maritimos, apresenta a estimativa de dias para a operacdo de jateamento e descida do
condutor de 30 polegadas, necessdria para a sustentacdo dos demais revestimentos do poco. A
fase 2 inclui a estimativa de dias referentes as operacdes de perfurar, revestir e cimentar. Em
alguns casos, a geologia solicita o corte de testemunhos, como estd exibido nas fases 2 e 3. Por
fim, a dltima fase exibe as operacdes de perfurar, revestir e completar o poco. Completar o pogo
significa preparar o poco para producao e as operagdes variam de forma muito significativa, de
acordo com as caracteristicas do reservatorio. Assim, as operacdes em bacias maritimas guardam
muita semelhanca nas operacOes, exceto se a plataforma € fixa ao invés de uma semi-
submersivel, por exemplo. Nao existem grandes controvérsias nesta divisdo de tarefas, dado o

carater repetitivo das geometrias de pocos empregadas pela industria.
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Tabela 6.1 — Exemplo de tabela de operacdes e tempos de poco

FASE OPERACOES DIAS
Fase O 3,6 Movimentacao da unidade 3
DTM Preparando para perfurar 0,58
FASE 1 04 Jateamento de Revestimento 04
JAT 30" Condutor 30"
Fase 2 11,2 Perfuracao 2,31
17%" Condicionamento de pogo aberto 0,5
Revestimento 13 %" 2,97
Cimentacgdo 1,08
Descida de BOP 3,23
Teste de BOP 0,33
Preparando para perfurar 0,8
41,5 Perfuragdo 12,5
Fase 3 Condicionamento de pog¢o aberto 0,56
Piloto 12 14" Testemunhagem 15
Perfilagem 7
Revestimento 9 /" 2,97
Cimentagdo 0,53
Teste de BOP 0,33
Preparando para perfurar 2,59
Fase 4 444 Perfuracao 25
81" Condicionamento de pogo aberto 2,41
Testemunhagem 17
Total Perfuracdo 101,09
Avaliagao 50,2 Perfilagem 10
Liner 7" 3,15
Cimentagao 0,69
Teste de BOP 0,33
Avaliacdo 36
Abandono 5,9 Tampao de Abandono 3,31
Retirada de BOP 2,61
Tempo Total Perfuragdo Exploratdria 56,09
Tempo Total Perfuragdo/Completacdo 190,61

Com o avango da tecnologia e o desafio de novas fronteiras em ambiente de alta
complexidade, estas divisdes operacionais ndo parecem tdo 6bvias. Por exemplo, a grande
maioria dos pocos eram pogos verticais ou horizontais ou direcionais e as seqiiéncias
operacionais sempre guardaram muita semelhanca. Mais recentemente, com o advento da
tecnologia de conexdo de pocos, a industria passou a projetar os pocos multilaterais. Estes pocos
podem ter as mais diversas geometrias, conforme o objetivo a ser atingido, conforme mostrado na

Figura 6.5. Estas geometrias diferentes levam a processos construtivos diferentes, que por sua vez
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levam a divisdo de tarefas diferentes, dificultando a utilizacdo de dados histéricos ou dados que

possam ser correlacionados pela semelhanga operacional.

Figura 6.5 - Tipos de geometria de poco

6.3. Etapa 3: Analise de Tempos dos Processos

Nesta etapa sao levantados os tempos das atividades de cada processo, quando disponiveis
através de pogos de correlagdo e/ou outra fonte. Sao identificadas as varidveis de entrada sem
histérico de dados ou com dados insuficientes. Nesta etapa sdo separadas aquelas varidveis que
serdo modeladas pela probabilidade e aquelas que serdo modeladas pela Teoria das

Possibilidades.

Parametros cujo histérico de dados seja significativo, serdo modelados através de
distribuicdes de probabilidade. Neste caso, se enquadram a maioria das operagdes relacionadas ao
desempenho operacional da equipe da sonda. Por exemplo, o tempo de manobra, que depende
fundamentalmente da sonda e da equipe, com relativa independéncia das formagdes geoldgicas,

pode ser modelado utilizando-se dados histéricos de diferentes pocos perfurados.

A Figura 6.6 mostra um exemplo de diagrama de influéncia que deve ser montado nesta
etapa. Diagramas de influéncia permitem uma representa¢do gréfica intuitiva de decisdes,
incertezas (representados por circulos) e objetivos (representados por losangos) e como estes
elementos se influenciam, mutuamente. De maneira tradicional, as incertezas aparecem
representadas através de circulo. Neste caso, adotam-se duas representacdes para as quantidades

incertas. Um circulo representa aquelas quantidades com dados disponiveis e que permitam uma

76



z

representacdo através de distribuicdo de probabilidades, isto é, as incertezas aleatérias. Dois
circulos indicam incertezas epistémicas e representam aquelas quantidades incertas, onde existe
auséncia parcial de dados e que neste caso serdo representadas por distribui¢cdes de possibilidades

ou nameros nebulosos.

Uma vez identificadas as incertezas aleatrias e epistémicas descritas anteriormente,

procede-se com a etapa de modelagem de cada uma delas.

Tempo
Te—s{e Tempo Op.
BOP Cemento
Tempo Op. \ f [ Tabela de I‘I"‘
Revestimento Temﬁpo Op. \ custos
\ Perfilagem )
Tempos /
Complementares
Tempo Op. f \ fgn;i}lo Custo do
Testem s Pogo

Pogo
Tempo
Manobra

Tempo Op.
Perfuragao

Taxa de
Penetragao

Tempo Op.
Completagao

Figura 6.6 - Exemplo de diagrama de influéncia para identificacdo de incertezas

6.4. Etapa 4: Modelagem das Incertezas Aleatdrias

Baseado na divisao das etapas do poco da etapa anterior e na elaboragdo do diagrama de
influéncia, as incertezas aleatérias serdo modeladas por intermédio de distribuicdes de
probabilidade, uma vez que existem dados disponiveis para tal fim. Admite-se que aquelas
varidveis aleatdrias, ou de conhecimento irredutivel, serdo adequadamente modeladas através de
distribuicdes de probabilidades no seu sentido mais tradicional ou cldssico. A partir de um

histograma com os dados existentes, serd gerada a distribui¢do de probabilidade. Varidveis
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aleatdrias tipicas sdo os tempos de manobra e tempos de descida de revestimento. O tempo de
manobra depende basicamente do desempenho humano e do tipo de equipamento que estd sendo
utilizado. Em sondas onde existe um maior grau de automagdo pode-se apresentar diferencas
significativas em relagdo a outras sondas menos automatizadas. Por outro lado, a utilizacdo de
uma mesma sonda, fato mais comum no desenvolvimento do campo, permite fazer uma
comparacao mais confidvel. Usualmente, as operacdes dentro do revestimento também podem ser
comparadas dentro de um nimero maior de pocos, dada a independéncia de fatores geoldgicos. O
tempo de movimentagdo de sonda também pode ser modelado através de distribuicdes de
probabilidades, embora alguma incerteza possa ser atribuida as condi¢des climaticas, fator de
relevancia em operagdes maritimas. A operacdo de cimentacdo também pode ser modelada de
maneira aleatéria, dado que aspectos repetitivos estdo presentes. As operacdes acima citadas
tratam tanto de operagdes terrestres como das operagdes maritimas. Porém, em alguns casos opta-
se por uma alternativa ndo probabilistica em funcdo de caracteristicas especifica do poco,

principalmente se o poco for exploratdrio.

Um divisor fundamental na estimativa de incertezas dos parametros para estimativa de
tempos e custos de pocos € o estdgio de exploracdo da jazida. Se a comparagdo ¢ feita na fase de
desenvolvimento e dependendo-se das caracteristicas da geologia, a operacdo de perfuracdo
poderd ser modelada através de distribuicdoes de probabilidade. Porém na fase exploratdria, a
auséncia de conhecimento € objetiva, portanto devem-se buscar alternativas para modelar

incertezas, neste caso a Teoria das Possibilidades.

6.5. Etapa 5: Modelagem das Incertezas Epistémicas

Aquelas varidveis onde ndo estdo disponiveis dados histdricos serdo tratadas através de
distribuicdes de possibilidades. Usualmente, pocos com introducdo de novas tecnologias ou em
areas exploratérias ndo dispdem de dados histéricos. Novas tecnologias trazem consigo
aplicacdes inovadoras no ambiente operacional, portanto com dados histéricos limitados onde a
especializacdo do conhecimento ndo existe, dado que no instante de sua aplicacdo estd em

construcdo o aprendizado.

Da mesma forma, a perfuracio de fronteiras exploratérias, com nivel reduzido de
conhecimento (exceto pelos dados sismicos) a construcdo de um aprendizado da bacia esta
ocorrendo. Em ambos os casos, depara-se com um ambiente de grandes incertezas em funcdo da
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auséncia de conhecimento ou conhecimento parcial. Dentro de uma perspectiva tecnoldgica, as
constru¢cdes de pocos multilaterais em horizontes profundos trazem um cardter inovador, dentro
de um ambiente geoldgico também pouco conhecido. Conseqiientemente, a previsibilidade de
taxas de penetracdo das brocas, que afetam de forma significativa o tempo de sonda, pode afetar

o planejamento global do poco.

Desta forma, as etapas de perfurac@o de horizontes exploratdrios precisam ser representadas
a luz de intervalos de tempo e devem ser produtos de consideragdes qualitativas de especialistas.
A representacdo destas informagdes se dard através de distribui¢des de possibilidades, que serdo

representados através fun¢do de pertinéncia triangular.

6.6. Etapa 6: Composicao do Tempo Total do Poco

Nesta etapa serdo feitas as conversdes das distribuicdes probabilisticas para distribuicdes
possibilisticas, de acordo com o método proposto por Klir (1995), conforme apresentado
anteriormente. As distribuicdes probabilisticas sdo transformadas em distribuicdoes de
possibilidade para promover a integracdo das incertezas em um tnico enquadramento tedrico, isto

¢, através de distribuicao de possibilidades.

O tempo total do poco € calculado através do principio da extensao (ZADEH, 1978). Este
método trabalha sobre a andlise de intervalos e a discretizacdo do dominio dos valores da fun¢dao
de pertinéncia, ao invés da discretizacdo no dominio das varidveis. Ele corresponde a soma de

nimeros nebulosos, resultando-se em uma func¢do de pertinéncia total.

Nesta etapa, também sdao definidos os custos unitdrios dos diversos servicos, materiais e
recursos humanos utilizados nos processos de engenharia de po¢o. Com base nos custos unitarios

e tempos operacionais, compde-se o custo total do poco, que nao € objeto deste estudo.

6.7. Fluxograma para Estimativa de Tempos Operacionais de Poco

A Figura 6.7 ilustra as etapas da metodologia para estimativa de tempos e custos de pogos.
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(Quantificar o custo total a partir do tempo total possibilistico do poch

Figura 6.7 - Fluxograma da metodologia de estimativa de tempos e custos de pogos

Com esta metodologia, espera-se acrescentar uma alternativa para a estimativa de tempos e
custos de pogos de sorte a ser aplicada de acordo com a complexidade dos campos de petréleo. A
Figura 6.8 exibe uma evolucdo dos sistemas quanto ao tratamento das incertezas e sua relacdo
com os fatores geoldgicos e tecnoldgicos. A proposta desta metodologia busca equacionar o
tratamento das medidas de incertezas pela combinacdo de uma medida de probabilidade com
medida de possibilidade, incorporadas em um modelo hibrido, onde o resultado final € uma

distribuicao de possibilidade.
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Figura 6.8 - Evolu¢do de modelos de medidas de incertezas

Os pogos exploratdrios constituem uma excelente op¢ao para aplicacdo desta metodologia
dado que, objetivamente, ndo existem informacdes preliminares, pelo menos no que diz respeito
as informacgdes de geologia. Ou ainda, em alguns casos a presenca de informagdes geoldgicas
provenientes da sismica, que dependendo da drea, traz consigo um significativo aporte de
incertezas. Outros cendrios, relativos a inclusao de novas tecnologias ou praticas operacionais
inovadoras também constituem um excelente oportunidade para aplicacdo desta metodologia,

pois ndo trazem consigo um histérico operacional que possa servir de base para modelar as

Pocgos

Maritimos

Aguas

Profundas

Pacos Maritimos
Profundas Pre-Sal

distribuicdes de probabilidade e adotar solucdes cldssicas de simulagao de Monte Carlo.

Cendrios de pogos de desenvolvimento em campos de dguas profundas, combinados com

ambiente geoldgico heterogéneo, também se adaptam bem a esta metodologia e resultados de sua

aplicacdo em pogos offshore de d4guas profundas serdo apresentados no capitulo a seguir.
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7. RESULTADOS DA METODOLOGIA

Inicialmente apresentam-se, de forma detalhada, todas as etapas da aplicacdo da
metodologia no campo MLS com o objetivo de permitir a sua plena compreensao. Na sequéncia é
feita uma comparacdo entre a metodologia que emprega a abordagem probabilistica, estado da
arte atual, com a metodologia hibrida proposta neste trabalho de pesquisa. Depois sdo
apresentados somente os resultados e respectivas andlises de aplicacdes nos campos offshore da
Bacia de Campos, aqui denominados RO, ML, MLL e ALB. Por fim, o capitulo de resultados se

encerra com a apresentacao de um estudo de caso de aplicacdo em pogo multilateral.

7.1. Aplicacao campo MLS

Para efeito de aplicacdo da metodologia foi selecionada a fase 3 de perfuracdo, tendo em
vista sua complexidade operacional, conforme pode ser visto no conjunto de operagdes exibidas
no Anexo 1. Esta fase 3 abrange a perfuracdo da pentltima fase do pocgo, isto €, a fase que
antecede a perfuracdo dentro do reservatdrio. Os trabalhos complementares para a fase 3, neste
caso de pogos em dguas profundas, envolvem entre outras operacdes, a descida do BOP (blowout
preventer) e do riser, além da descida de revestimento e cimentagdo. As profundidades finais
medidas variaram entre 3390m e 3690m, em lamina de 4gua ao redor de 1000 m. De acordo com
a metodologia proposta, foi feito um diagrama de influéncia, exibido na Figura 7.1, para este
classificac@o das incertezas identificadas no cendrio em questdo. As incertezas aleatdrias foram
associadas as operacOes complementares (manobras, revestimento, cimentacdo, operacdes de
montagem de BOP). As incertezas das operacdes de perfuracdo, em virtude da auséncia parcial
de informagdes sobre as rochas a serem perfuradas, foram classificadas como incertezas

epistémicas.
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Figura 7.1 - Diagrama de influéncia — tempos de operacdes

Foram utilizados dados de 7 pogos horizontais do campo de MLS, na bacia de Campos,

para as estimativas de taxa de penetracdo, com o objetivo de representar uma drea da bacia onde

poucas informagdes prévias estdo disponiveis. A Tabela 7.1 apresenta os tempos associados as

atividades de perfuracdo (Tperf). As atividades complementares que englobam as demais

operacdes (revestir, cimentar, manobrar, etc.) sdo associadas aos tempos consumidos em cada um

dos pocos, dados a partir de uma base de todos os pocos do campo offshore MLS.

Tabela 7.1 - Extrato de dados de tempos operacionais de perfuragao

OPERACAO MLS-31H MLS-32H MLS-95H MLS-106H MLS-107H MLS-131H MLS-33H
T Perfuragao
(horas) 49,5 103 159 150 213 136 135

A modelagem das incertezas aleatérias foi realizada por intermédio de distribuicdes de

probabilidades e associadas aos tempos de trabalhos complementares. Com base nestes dados

obtidos a partir do banco de dados da Petrobras, exibidos na Tabela 7.5, foi gerado o histograma

e através do software @ Risk gerada a distribuicdo de probabilidade, exibida na Figura 7.2.
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Este histograma exibe a freqiiéncia de distribui¢cdo dos tempos complementares da amostra
de pocos do campo de Marlim Sul utilizados nesta aplicagdo. Os tempos complementares
referem-se aqueles tempos representativos de operagdes que nao estdo associados a avancos da
profundidade do pogo. Estas operacdes foram selecionadas para cada poco, a partir do conjunto
de operacdes total da fase, conforme mostrado no Anexo 1. Como anteriormente mencionado,
sdo exemplos de operacdes complementares a descida de revestimento, descida de BOP e descida
de coluna para perfurar. Poderiam ser usados dados de outros pocos da mesma bacia porque as
operacdes tém perfil semelhante. O tempo de manuseio e descida das juntas de revestimentos
genericamente pode depender somente do tipo de sonda e da experiéncia do pessoal, o que
permitiria incluir dados de pocos de correlacdo e outros pogos onde a sonda operou. Desta forma,
outra base de dados poderia ter sido usada, minimizando-se os efeitos de uma pequena amostra
de dados. Com a presenca de uma amostra significativa de dados, a modelagem através de

distribuicao de probabilidade torna-se possivel e estd representada na Figura 7.2.

Esta premissa de se utilizar a base de dados integral ja ndo € possivel nas atividades de
perfuracdo, em fungdo das incertezas geoldgicas. Portanto, para esta modelagem deve-se utilizar
a premissa de existéncia de dados parciais, indicando a abordagem através de incertezas

epistémicas e representacdo com distribui¢do de possibilidades.

x 10

s \

Frequéncia Relativa

\.
0% 100 150 200 250 300 350 400
Tempo Complementar
(horas)

Figura 7.2 - Distribui¢do de probabilidades dos tempos atividades complementares
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O histograma dos tempos atividades complementares (montado a partir de dados discretos)
foi convertido em uma distribuicio de probabilidade da Figura 7.2, a partir do tratamento
continuo dado a varidvel tempo de atividades complementares. De forma simplificada, pode-se
indicar que a partir de um histograma de probabilidade, cuja soma da 4rea de cada retangulo seja
igual a um, e a progressiva reducdo da escala a curva vermelha mostrada na Figura 7.2 terd sua

area sob a curva igual um, especificando-se uma distribuicao continua.

A modelagem das incertezas epistémicas, ou seja, onde existe auséncia parcial de dados
com respeito a atividade de perfuracao estard representada através de um nimero nebuloso, onde
serd adotada a distribui¢do triangular, uma das trés representacdes sugeridas no Capitulo 4.
Embora existam diversas alternativas para a construcdo da funcio de pertinéncia (ROSS, 1995),
adota-se a funcao triangular em funcdo de sua simplicidade. Os limites para esta funcdo foram

estabelecidos pela inequacdo de Chebyshev, conforme proposto por Dubois (2004) e outros.

A funcdo triangular da Figura 7.3 resultou das fronteiras estabelecidas através da inequacao
de Chebyshev. Esta inequacdo considera que a func¢do triangular é simétrica e os valores
calculados a partir dos dados da Tabela 7.1 (descartando-se os extremos) resultaram em uma
média de 134,6 e desvio—padrao de 21,9. Com base nestes dados e considerando-se os
fundamentos apresentados, a distribuicdo de possibilidade triangular € obtida a partir dos limites
da inequacdo de Chebyshev (Dubois, 2004) resultando na representagdo do ntimero nebuloso
triangular apresentado na Figura 7.3, obtido a partir das retas que tangenciam a func¢do

hiperbdlica e cortam o ponto com coordenada x = 134,6 e y = 1.
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Figura 7.3 - Distribui¢do de possibilidade triangular atividade de perfuracao

Uma vez que as incertezas aleatérias (distribui¢do de probabilidade) e as incertezas
epistémicas (distribuicdo de possibilidade) estdo representadas, a proxima etapa € a conversao das
incertezas aleatérias em uma distribuicdo de possibilidade, tornando possivel associar o tempo
total do pogo com as incertezas. Para tanto, torna-se necessdrio a discretizacdo da distribui¢cdo de
probabilidade, como parte do método proposto por Klir e Folger (1998), descrito no Capitulo 5,

cujo resultado € apresentado na Figura 7.4.

87



0,006

0,005
©
2
£ 0,004
[]
o
(1]
S 0,003
c
@
>
g 0,002
S
('8
0,001
0
T O O 14O dUOUdOUdOUd0OUdOU-dUOU-dWOW-dWOW-d WO d
NN ~NO AN N NOANINMNOAN I NDNN~NOANINMNOANW!LNO
A AT N NN NOOOO DN T T INDWND N N O

Tempo Complementar (horas)

Figura 7.4 - Distribuicdo de probabilidades da atividade complementares discretizada

Este vetor de probabilidades € rearranjado de forma que as probabilidades se encontrem em
uma seqiiéncia decrescente, de acordo com o principio da consisténcia apresentado em Delgado
(1987). Esta operacdo resulta em um vetor desordenado dos valores dos parametros. Este

rearranjo estd exibido na Figura 7.5.
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Figura 7.5 - Vetor ordenado em seqii€ncia nio-crescente
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A partir da distribui¢do de probabilidade dos tempos complementares (p;, j4 obtidos a partir
da discretiza¢do) obtém-se a distribui¢do de possibilidade equivalente. Isto € feito considerando-
se que as entropias da distribuicao de probabilidade, dadas pela Equacao 7.1 (cujos resultados do

exemplo estdo na Tabela 7.2):

H(p)=-)Y_ p;log, p, (7.1)
i=1

¢ igual a entropia da distribui¢do de possibilidade apresentada pelas Equagdes 7.2:

)

< i
NS(r)y==Y(r,—r,)log,— (7.2)
i=2 r,
j=1
A equagdo 7.3 apresenta a igualdade das medidas de incertezas:
H(p)=NS(r) (7.3)

E, combinando com a relacio de transformacao proposto por Geer&Klir (1992), r = (& ¢,
P

calcula-se o fator de conversdao 0, da distribuicio de probabilidade para a distribuicdo de
possibilidade. Substituindo-se na Equagdo 7.3 o resultado da entropia H(p), exibido na Equacdo

ﬁ)"
P

7.1 e substituindo-se, também, NS(r) pela Equacdo 7.2 onde r=( tem-se somente que

calcular o valor de 6, dado que p; e p; sdo conhecidos . A Tabela 7.2 apresenta um extrato dos

pontos pi.
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Tabela 7.2 - Extrato da entropia da distribui¢ao de probabilidade H(p)

Posicao pi logs pi pi*log; pi
103 0,005132 -7,60638 -0,03903
129 0,005122 -7,60917 -0,03897
102 0,005114 -7,61142 -0,03892
130 0,005107 -7,61332 -0,03888
101 0,005094 -7,61695 -0,0388
131 0,005091 -7,6177 -0,03879
132 0,005075 -7,62232 -0,03868
100 0,005073 -7,62298 -0,03867
133 0,005058 -7,62715 -0,03858
99 0,00505 -7,62953 -0,03853
134 0,005041 -7,63221 -0,03847
98 0,005025 -7,6366 -0,03838
135 0,005022 -7,63747 -0,03836
136 0,005003 -7,64294 -0,03824

Para esta aplicagdo, a resolugcdo da equacgdo foi feita através do software MATLAB, que

resultou em um fator de conversao 0 = 0.422. Com este fator de conversio e observando-se a

relagcdo r=(& ¢, gera-se o vetor de possibilidades (Tabela 7.3), que ordenado produz a
P

distribuicao de possibilidade, exibida na Figura 7.6.

Tabela 7.3 - Distribui¢do de possibilidade do tempo total (extrato)

TTotal r
110 0,998722
111 0,999193
112 0,999554
113 0,999807
114 0,999954
115 1
116 0,999946
117 0,999795
118 0,999549
119 0,999211
120 0,998783
121 0,998268
122 0,997668
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Figura 7.6 - Distribui¢do de possibilidade dos tempos complementares

Neste ponto, tem-se a distribuicdo de possibilidade dos tempos complementares (Figura
7.6) e a distribuicdo de possibilidade dos tempos de perfuracdo (Figura 7.3). A Figura 7.6 mostra
a distribui¢do de possibilidade para o intervalo de tempo discretizado e foi obtida a partir da
transformacgao distribuicdo de probabilidade construida com base nos dados das atividades
complementares do campo MLS. Neste grafico, acredita-se como valor mais possivel, 115 horas
(r(115)=1), para as atividades complementares e o grau de possibilidade r(24,11)=0,2 mostra que

€ menos plausivel a ocorréncia destes tempos.

A soma do tempo total do pogco serd dada pela soma das duas distribui¢cdes de
possibilidades com os resultados finais na Figura 7.7. Conforme descrito no Capitulo 4, ambas as
distribuicdes de possibilidades (tempo de atividades complementares e tempo de perfuracdo)
podem ser consideradas nimeros nebulosos, pois atendem a condi¢do normal e convexidade

(alfa-corte paralelo ao eixo horizontal).
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Portanto, os tempos de perfuracdo e de trabalhos complementares podem ser representados
através de “alfa-cortes”, conforme o principio da resolucio (ZADEH, 1978) e estdo mostrados
nas colunas Fuzzy Perfe Fuzzy Tc da Tabela 7.4. Pode-se observar que para um valor de a = 0,9,
a soma dos tempos das atividades complementares com os tempos de perfuracio € obtida através
da soma dos tempos minimos de cada parcela (128,94 + 77,08 = 206,02) e a soma dos tempos
maximos (140,63 + 171,43 = 312,06). A soma dos nimeros nebulosos dos tempos de perfuragdao
(minimos/méximos) e atividades complementares (minimos/maximos) para os trés alfa-cortes
selecionados, isto €, o tempo total nebuloso (minimos/médximos) estd representado na coluna 3
(“Soma”) e a correspondente distribuicdo de possibilidades exibida, construida a partir dos
respectivos pares de pontos (Tp+T. Min, alfa-corte) e (Tp+T. Max, alfa-corte) da coluna Soma na

Tabela 7.4.

Tabela 7.4 - Soma de niimeros nebulosos de perfuracdo e TC

Fuzzy Perf Fuzzy TC Soma
a Corte | Tperf Tperf
Min Max Tc Min | Tg Max (Te+TIMin | (Tp+T)Max
0,2 87,88 | 181,56 24,11 548,15 111,99 729,71
0,3 93,85| 175,72 29,77 443,87 123,62 619,59
0,4 99,70 169,87| 35,37| 373,58 135,07 543,45

0,5 105,54 164,02 41,24| 32042 146,78 484,44
0,6 111,39 158,18| 47,68| 277,14 159,07 435,32
0,7 117,24 152,33] 55,10 239,81 172,34 392,14
0,8 123,09 146,48| 64,26| 205,64 187,35 352,12
0,9 128,94 140,63| 77,08| 17143 206,02 312,06

1 134,60 134,60] 115,00] 115,00 249,60 249,60

A Figura 7.7 apresenta o resultado final da soma dos tempos de perfuracdo e dos tempos de
trabalhos complementares sob a forma de distribuicao de possibilidades. A curva final foi gerada
a partir da composi¢do dos pontos obtidos pela Tabela 7.4, sendo o tempo mais plausivel de
ocorrer igual 249,60 horas, embora também sejam bastante plausiveis (grau de possibilidade de
0.60) o tempo total oscilar entre o limite minimo de 159,07 h e o limite maximo de 435,32 h.
Observa-se que existe pouca assimetria entre os dados do tempo de perfuragdo e o tempo das
atividades complementares. De um ponto de vista de planejamento, mostra-se que esta baixa
assimetria deixa espaco para atuagdo sobre as incertezas epistémicas, isto €, aquelas relacionadas

ao sistema, e, portanto, com possibilidade de reducio através de acdes técnico-gerenciais.
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Figura 7.7 - Distribui¢do de possibilidade do tempo total do poco-exemplo

O célculo do custo total do pogo, ndo foi objeto desta aplicagdo, mas pode ser obtido
através da utilizacdo da AFE, descrito no Capitulo 2 combinando para cada item a op¢do de
distribuicdo de probabilidade (incertezas aleatdrias) ou a distribui¢do de possibilidade (incertezas
epistémicas) e fazendo a simulagao segundo o principio da extensdo (ZADEH, 1978) ao invés da
utilizagio da simulacio de Monte Carlo. E ficil perceber, através do cdlculo do tempo de
perfuracio e do tempo de trabalhos complementares, que a geracdo do custo total do poco pode
ser obtida pelo manuseio de quantidades que dependem de cada cendrio e de tabelas de precos de

servicos e equipamentos, e, como dito anteriormente, ndo serdao aqui explorados.

7.2. Comparacao do modelo probabilistico com o modelo hibrido

A distribuicdo de possibilidade do tempo total do pogo, obtida no capitulo anterior e

representada na Figura 7.7, pode ser confrontada com uma distribui¢do total de possibilidade,
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resultante da conversdo da distribuicao de probabilidade total em distribuicdo de possibilidade
total (mostrada na Figura 7.8) obtida com os dados do tempo total de pogo, isto é, a soma dos
tempos de perfuragado e atividades complementares. Estes dados foram obtidos a partir da base de
dados de pogos de MLS, exibidas na Tabela 7.5, que contém os tempos de perfuracio trabalhos

complementares e o tempo total de 32 po¢os no campo MLS.

Tabela 7.5 - Dados de pocos do campo MLS

Poco TC Tperf Total Poco TC Tperf Total
MLSO1 122 31,5 153,5 | MLS17 130 138,5 268.5
MLS02 135,5 134 269,5 | MLS18 111,5 239 350,5
MLSO03 202 106 308 | MLS19 199,5 106,5 306
MLS04 175 115 290 | MLS20 186,5 129,5 316
MLS05 243 135 378 | MLS21 206 133,5 339,5
MLS06 153,5 153 306,5 | MLS22 67 164 231
MLSO07 365 266 631 | MLS23 66,5 137,5 204
MLSO08 88 100 188 | MLS24 93,5 112 205,5
MLS09 155 1425 297,5 | MLS25 382,5 88,5 471
MLS10 79 267 346 | MLS26 174,5 255.5 430
MLSI11 139,5 121,5 261 | MLS27 216 313 529
MLS12 274,5 74,5 349 | MLS28 117,5 288 405,5
MLS13 128 135,5 263,5 | MLS29 391,5 103,5 495
MLS14 164,5 70,5 235 | MLS30 203,5 258,5 462
MLS15 32,5 60,5 93 | MLS31 333 200 533
MLS16 143,5 520 663,5 | MLS32 359,5 101,5 461
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Figura 7.8 - Distribui¢do de possibilidade do tempo total (convertida da distribuicao de

probabilidade)

O tempo total normalmente utilizado na industria € resultante de simula¢do de Monte Carlo
(onde aos parametros sdo atribuidas distribui¢des de probabilidades) gerando a distribui¢ao de
probabilidade do tempo total de perfuragdo, conforme apontado na revisdo bibliografica
(ZOLLER; PATERSON, 2004; REED; AIME, 1971; SONATRACH, 2007). A abordagem
estocéstica, como colocado anteriormente, j4 constitui um avango em relacdo as demais
abordagens apresentadas no Capitulo 2, de cunho deterministico, ou baseadas em indicadores

com significativa base de dados.

A Figura 7.8 apresenta a conversdao do tempo total (soma dos tempos de perfuracdo com os
tempos de operagdes complementares), obtido nos moldes tradicionais da industria (distribuicao
de probabilidade) em uma distribuicao de possibilidade. A partir da base de dados dos pogos do

campo MLS e considerando o tempo total de cada poco foi gerada uma distribuicio de
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probabilidade lognormal. A partir desta, foi feita a sua conversdo para uma distribuicdo de

possibilidade com base no método hibrido, proposto anteriormente.

Quando se compara as distribui¢des de possibilidade da Figura 7.7 com a distribui¢do de
possibilidade da Figura 7.8, observa-se que a diferenca é explicada pelas premissas adotadas para
o tempo de perfuracdo. Na Figura 7.7 foi considerado um tempo de perfuracdo a partir de pogos
mais proximos (07 pogos), ao passo que na Figura 7.8 foram considerados indistintamente o

tempo de perfuragdo das amostras dos pocos do campo, exibidos na Tabela 7.5.

Este resultado mostra que a modelagem do modelo probabilistico-possibilistico, onde as
incertezas epistémicas e aleatérias podem ser separadas, apresenta mais flexibilidade para
modelagem das incertezas do que aqueles adotados pela abordagem probabilistica, pois permite a

individualizagcdo de tempos operacionais e o tratamento com modelo diferente do probabilistico.

7.3. Aplicacoes em outros campos offshore

A metodologia apresentada no item anterior teve a finalidade de explicitar, de forma
didédtica, todos os passos da modelagem de incertezas com abordagem probabilistica-
possibilistica. Os préximos resultados sao produtos da aplicacdao desenvolvida com o MATLAB,
cujos resultados serdo apresentados a seguir. A aplicacdo em MATLAB tem como dados de
entrada um arquivo em Excel e entradas diretas por parte do usudrio. O arquivo Excel contém os
dados referentes aos tempos complementares a partir do qual é gerada a distribuicdo de
probabilidade, também dentro do MATLAB. Com as distribui¢des de possibilidade triangulares,
que representam os dados dos tempos de perfuracdo com incertezas epistémicas, € a conversao
em distribuicdo de possibilidade dos dados de trabalhos complementares representados por
distribuicao de probabilidade foi gerada a distribuicao de possibilidade do tempo total. Foram os
seguintes os resultados obtidos nas aplicacdes em campos offshore de &4guas profundas,
denominados de forma ficticia RO, MLL, ML e AB, com base em dados referentes a fase 3 de

perfuracao.

7.3.1. Resultados do caso RO

No caso do campo RO, em édguas profundas, o resultado final para tempo total da fase 3, €

apresentado através da distribuic@o de possibilidade do tempo total na Figura 7.9.
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Figura 7.9 - Distribui¢do de possibilidade do tempo total do campo RO

A Figura 7.9, que foi obtida através da metodologia hibrida proposta e base dados na
Tabela 7.6, resultou da integracdo da distribui¢do de probabilidade dos tempos complementares
(lognormal) com a distribuicdo de possibilidade (triangular) dos tempos de perfuragdo, exibe
pontos préximos ao tempo total minimo de 143,91 horas para a fase 3 do poco com grau de
possibilidade de 0,4 e para este mesmo grau um tempo total méximo de 481,57. Também indica
que a melhor possibilidade (grau de possibilidade 1 no eixo Y) de tempo total da fase 3 estd ao

redor de 258,41 horas .

Para um grau de possibilidade 0,4 e tomando-se como referéncia o ponto mais plausivel de
ocorrer (grau de possibilidade = 1, tempo total 258,41 horas), observa-se na Figura 7.9 que o
intervalo para redugdo do tempo operacional (limite minimo = 143,91 horas) tem uma assimetria

quando comparado com o intervalo apds a referéncia, que corresponde ao aumento de tempo

97



operacional (limite maximo = 481,57). Uma interpretacdo pode indicar que, se muitas agoes
forem tomadas, pouca redu¢do do tempo operacional poderéd ocorrer (114,5 horas, para o grau de
possibilidade de 0,4), mas ocorréncias ndo esperadas poderdo aumentar o tempo total do pogo de
forma significativa (223,16 horas, para o grau de possibilidade de 0,4). Assim, recomenda-se
trabalhar no sentido de mitigar os riscos potenciais ao invés de buscar a otimiza¢do do processo
de perfuracdo, dado que a curva indica que a redugdo terd muito menor efeito do que uma

anormalidade operacional sistémica.

Tabela 7.6- Dados do campo RO

Poco Tperf TC Total Poco Tperf TC Total
RO1 77 92 169 RO16 57,5 182 239,5
RO2 133 93 226 RO17 76 185,5 261,5
RO3 51 102 153 RO18 151,5 201,5 353
RO4 71 106 177 RO19 74,5 217,5 292
ROS5 48,5 116 164,5 RO20 171,5 224 395,5
RO6 42,5 127 169,5 RO21 154 2325 386,5
RO7 57 137 194 RO22 161,5 239 400,5
ROS 164 137.5 301,5 RO23 190 245.5 435.,5
RO9 70,5 142 212,5 RO24 150 249 399
RO10 114 149 263 RO25 124 268,5 392,5
RO11 61 163,5 224.5 RO26 51 296 347
RO12 146,5 164 310,5 RO27 107,5 312 419,5
ROI13 44,5 170,5 215 RO28 159,5 378 5375
RO14 78 178 256 RO29 153 384 537
RO15 59 180,5 239,5 - - - -

7.3.2. Resultados do caso MLL

A metodologia hibrida foi aplicada, da mesma forma que nos casos anteriores, no campo

offshore MLL e foram usados dados de 24 pocos exibidos na Tabela 7.7.
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Tabela 7.7 — Dados do campo MLL

Poco TC Tperf Total
MLLO1 170 289,5 459.5
MLLO02 128,5 181,5 310
MLLO3 269 412 681
MLL04 134 31,5 165,5
MLLO5 95,5 153,5 249
MLL06 71,5 58,5 136
MLLO7 95 144 239
MLLOS 259,5 117 376,5
MLL09 143,5 232 375,5
MLLI10 176,5 156 3325
MLL11 188,5 253,5 442
MLL12 466,5 145,5 612
MLLI13 354,5 52,5 407
MLL14 618 314,5 932,5
MLLI5 267,5 75,5 343
MLL16 239,5 205,5 445
MLL17 137,5 237 374,5
MLLI8 88 166,5 254,5
MLL19 147 123 270
MLL20 55,5 129 184,5
MLL21 101,5 92 193,5
MLL22 224 54 278
MLL23 332,5 111,5 444
MLL24 193,5 68 261,5

A Figura 7.10 apresenta a distribuicdo de possibilidade do tempo total do campo, onde
melhor possibilidade ocorre ao redor de 282,48 horas para a fase 3 do campo. A curva apresenta
uma significativa assimetria em relagdo ao tempo mais plausivel, no grau de possibilidade de 0,5.
Esta assimetria pode sugerir maiores possibilidades de ocorréncias anormais em pogos anteriores,

associadas tanto a incertezas epistémicas como a incertezas aleatdrias.
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Figura 7.10 - Distribuicao de possibilidade do tempo total do campo MLL

7.3.3. Resultados do caso ML

O campo de ML é um campo de dguas profundas e aqui também foram analisados os
tempos operacionais através da metodologia hibrida. A Figura 7.11 apresenta um extrato da

litologia do campo, indicando as respectivas profundidades das fases.
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Figura 7.11 - Litologia de 4 pogos do campo ML
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Para o campo offshore ML a distribuicdo de possibilidade do tempo de total do campo €
apresentada na Figura 7.12 e, conforme pode ser visto, a melhor possibilidade ocorre ao redor de
35,52 horas para a fase 3 do campo. Operagdes com tempos ao redor de 59,04 horas estdo

associadas a um grau possibilidade 0,5.

Possibilidade

Tempa Total
(horas)

Figura 7.12 - Distribuicao de possibilidade do tempo total do campo ML

Observa-se na Figura 7.12 uma simetria do ponto cuja possibilidade € igual a 1, até os
pontos cuja possibilidade € igual a 0,3. Nos tempos cuja possibilidade € menor que 0,3, ha uma
maior diferenca entre a variagdo do ponto mais plausivel (grau de possibilidade = 1, 35,52 horas)
e os pontos de limite minimo e maximo. Utilizando-se um grau de possibilidade de 0,5, ha uma
reducdo de 14,45 horas do limite minimo, enquanto o limite maximo aumenta de 23,52 horas.

Isto é, para pontos cujo grau de possibilidade ¢ de 0,5 até 1, ocorre um aumento do limite

maximo, que € aproximadamente 61% da reduc@o do limite minimo.

Uma interpretacdo indica que, para um intervalo de graus de possibilidade de 0,5 até 1, se
acontecerem fatos inesperados, o nimero de horas que aumentard o tempo operacional, sera,
aproximadamente, 61% do nimero que seria reduzido do tempo operacional, se fossem tomadas

acoes para acelerar a perfuragdo.
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Foram utilizados dados de 64 pocos do campo ML que estdo exibidos na Tabela 7.8.

Tabela 7.8 — Dados do campo ML

Poco TC Tperf Total Poco TC Tperf Total
MLO1 8 13 21 ML33 8 24 32
MLO2 26 39 65 ML34 3 12 15
MLO3 20 18 38 ML35 16 41 57
MLO04 27 66 93 ML36 9 17 26
MLO5 11 33 44 ML37 6 12 18
MLO06 5 15 20 ML38 8 10 18
MLO7 7 36 43 ML39 11 22 33
MLOS8 16 23 39 MLA40 4 15 19
ML09 6 40 46 MLA41 7 28 35
ML10 8 13 21 ML42 10 40 50
MLI11 15 50 65 MILA3 8 14 22
ML12 9 61 70 ML44 14 68 82
ML13 50 23 73 MLA45 9 19 28
ML14 18 36 54 MLA46 9 42 51
ML15 8 21 29 MLA47 11 10 21
ML16 6 75 81 MLA48 12 39 51
ML17 6 28 34 ML49 6 23 29
ML18 13 24 37 ML50 26 24 50
ML19 18 25 43 ML51 16 14 30
ML20 5 12 17 ML52 12 12 24
ML21 5 20 25 ML53 8 14 22
ML22 14 22 36 ML54 12 26 38
ML23 5 12 17 MLS55 7 13 20
ML24 22 108 130 | ML56 26 12 38
ML25 10 18 28 ML57 9 15 24
ML26 20 15 35 ML58 8 13 21
ML27 32 10 42 ML59 14 21 35
ML28 19 52 71 ML60 12 11 23
ML29 16 34 50 ML61 9 32 41
ML30 18 50 68 ML62 11 10 21
ML31 49 42 91 ML63 9 27 36
ML32 12 29 41 ML64 7 18 25
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7.3.4. Resultados do caso ALB

Para o campo offshore ALB, cujo resultado baseou-se em 59 pocos (Tabela 7.9), obteve-se
a distribuicao de possibilidade do tempo de total do campo apresentada na Figura 7.13, onde a
melhor possibilidade ocorre ao redor de 157,79 horas para a fase 3 do campo. Possiveis
ocorréncias com grau de possibilidade 0,3 podem acontecer com tempos entre 57,79 h e 481,47 h,

conforme pode ser visto no grafico da Figura 7.13.

02 | | | 1 | |
0 100 200 300 400 500 600

Ternpo Total
(horas)

Figura 7.13 - Distribui¢@o de possibilidade do tempo total do campo ALB

Neste campo pode-se observar uma maior assimetria a partir da reta que passa pelo ponto x
= 157,79, ponto com grau de possibilidade = 1 (tempo de referéncia = 157,79 horas). Nota-se
também, que para um grau de possibilidade de 0,5, hd uma reducido de aproximadamente 17
horas atingindo o limite minimo de 79,84 horas, enquanto ha um aumento ao redor de 196,40
horas atingindo o limite maximo de 408,78 horas. Portanto, o projetista de pogco podera sinalizar
para as demais dreas, que o tempo total do poco poderd variar entre um limite minimo de 77,95
horas e um limite mdximo de 354,18 horas, dentro de um intervalo de possibilidade cujo grau

podera assumir um valor entre 0,5 até 1.
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Tabela 7.9 — Dados do campo ALB

Poco Tperf TC Total Poco Tperf TC Total
ALBO1 69 195 264 ALB31 93 126 219
ALBO2 44 73,5 117,5 | ALB32 62,5 46,5 109
ALBO3 134,5 182,5 317 ALB33 26 115 141
ALBO4 | 3135 309 622,5 | ALB34 102 93,5 195,5
ALBOS5 354 225,5 579,5 | ALB35 | 108,5 1425 251
ALBO6 | 125,5 88,5 214 ALB36 128 85,5 213,5
ALBO07 71,5 91 162,5 | ALB37 77 78 155
ALBO8 42,5 45,5 88 ALB38 64,5 71 135,5
ALB09 80,5 315 112 ALB39 61,5 70,5 132
ALB10 0,5 136,5 137 ALB40 95,5 79,5 175
ALBI11 20,5 197 217,5 | ALB4l 50,5 71 121,5
ALBI12 59 18 77 ALB42 136 102 238
ALB13 71,5 139 210,5 | ALB43 65 85,5 150,5
ALB14 48 114 162 ALB44 33 150 183
ALBIS5 49 59 108 ALB45 55 356,5 411,5
ALB16 54 111,5 165,5 | ALB46 134 110,5 244,5
ALB17 45,5 68 113,5 | ALB47 46,5 78 124,5
ALBI18 71,5 35,5 107 ALB48 | 2155 286,5 502
ALBI19 45 96,5 141,5 | ALB49 | 2045 364 568,5
ALB20 80,5 22 102,5 | ALB50 | 3395 69,5 409
ALB21 56,5 89,5 146 ALBS1 69.5 387 456,5
ALB22 43,5 72,5 116 ALBS52 127 190 317
ALB23 80 28 108 ALBS53 197,5 144 341,5
ALB24 99 88 187 ALB54 | 196,5 32 228,5
ALB25 44,5 158,5 203 ALBS5 206 106,5 312,5
ALB26 46,5 52,5 99 ALB56 70 162,5 2325
ALB27 60 42 102 ALB57 86 306,5 392,5
ALB28 92 60 152 ALBS58 141 84,5 225,5
ALB29 71,5 76,5 148 ALBS59 | 166,5 349,5 516
ALB30 97 55 152 - - - -
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7.4. Estudo de caso poco multilateral aguas profundas

Este item apresenta um estudo de caso de estimativa de tempos operacionais para a
constru¢do de uma jung¢do em poco multilateral em &4guas profundas, considerando-se a
representacdo de incertezas através de distribuicdo de probabilidade e distribuicdo de
possibilidade. Esta premissa estd associada devido ao fato de se tratar da implantacdo de

tecnologia complexa e inovadora.

Assim, dada a complexidade do poco, os riscos envolvidos e o impacto dos aspectos de
logistica e a insuficiéncia de dados para a geragdo de uma distribuicao de probabilidade, buscou-

se uma nova alternativa que contemplasse as estimativas de incertezas.

O poco bilateral proposto teve como objetivo perfurar e completar os pocos, principal e
lateral, na formag¢ao Macaé/arenito Namorado, utilizando jun¢do com isolamento hidrdulico. Um
poco bilateral permite, por exemplo, atingir dois objetivos diferentes a partir do mesmo pogo,

economizando equipamentos de cabeca de pogo e linhas de producdo.

O campo de Albacora é um campo de dguas profundas na Bacia de Campos, e foi
desenvolvido com pocos horizontais submarinos, em laminas de dgua ao redor de 296 m. O
projeto do poco bilateral foi proposto para substituir dois pogos horizontais, produtores de dleo.
Os pocos principal e lateral foram colocados em reservatérios com arenitos e completados com
liner rasgado de 7’e 3 Y2” respectivamente, sendo utilizada uma jun¢do de nivel 5 com coluna de

producdo de 5 V2”.

Um grupo de empresas de petréleo que promove a tecnologia (TAML) classifica os pogos
multilaterais em niveis que vdo de 1 a 6. A juncdo de nivel 5 fornece isolamento hidraulico
através da completacdo, ao invés de somente o isolamento proposto pelo cimento na jungdo de

nivel 4. A Figura 7.14 mostra um esquema dos diversos tipos de junc¢ao.
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Figura 7.14 - Tipos de jun¢ao para pogo multilateral

A Tabela 7.10, apresenta uma seqiiéncia de 19 subconjuntos de operacdes de construg¢do do
poco bilateral no campo de Albacora. Nesta tabela, ja estdo classificadas as operacdes segundo o
tipo de representacdo das incertezas, isto €, distribui¢des de probabilidades (incertezas aleatdrias)
e distribui¢cdo de possibilidades (incertezas epist€micas). O tempo de referéncia foi estimado por
um conjunto de expertos, e as fases foram agrupadas, pois constituem operagdes convencionais.
As operagdes ndo convencionais estdo associadas as distribuicdes de possibilidades, conforme

pode ser visto na Tabela 7.10.
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Tabela 7.10 - Tabela de tempos e operacdes poco multilateral

Operacdo Tempo Estimado (h) Distribuicao
1 Perfurar Poco de 17 2" /Revestir 13 /5" 288 Probabilidade
2 Perfurar Pogo de 9 5/8” /Revestir 9 5/8” 720 Probabilidade
3 Perfurar Poco 8 12"/ Assentar liner 7" 588 Probabilidade
4 Testar poco 504 Probabilidade
5 Assentar ML packer / Descer whipstock/Abrir Janela 91 Possibilidade
6 Perfurar Pogo Lateral 8 2" 306 Probabilidade
7 Descer e Cimentar Liner 7" 114 Probabilidade
8 Testar BOP 96 Probabilidade
9 Perfurar poco lateral 6 '/5" 344 Probabilidade
10 Descer Liner 3 12" 74 Probabilidade
11 Descer Packer HHT 7"/Testar 141 Probabilidade
12 Descer Packer 7"DAB 52,5 Probabilidade
13 Cortar Liner/Recuperar Whipstock 78 Possibilidade
14 Limpar Poco e Perfilar 39 Possibilidade
15 Descer Guidestock e limpar lateral 74 Possibilidade
16 Recuperar Debris Catcher 16 Possibilidade
17 Descer Scoophead/SRT e FHL Packer 87 Possibilidade
18 Completar Pogo Principal 131 Probabilidade
19 Recuperar Standvalve 72 Possibilidade
Tempo Total 3815.,5

Conforme ja descrito anteriormente, pocos convencionais sdo perfurados por fases, de
forma telescépica. O poco bilateral em questio comeca da mesma forma que o poco o
convencional, com fases de didmetros de 17 ¥2”, 12 ¥4 e 8 12”. Estas operacdes correspondem as

operacoes que vao de 1 a 4, na Tabela 7.7.

Neste poco bilateral, apds a perfuracdo de todas as fases do pogo principal, ocorre a
operacdo de abertura da janela no revestimento do pogo de 12 %4”, que corresponde ao conjunto
das operagdes de ndmero 5 na Tabela 7.10, e cujo resultado final estd ilustrado na Figura 7.15 A

Figura 7.15 mostra, também, a situacdo do poco apds as operacdes que vao do nimero 6 ao 11.

As operacdes que vao do nimero 12 ao nimero 17, correspondem aquelas operacdes
relacionadas a constru¢do da jungdo e estdo ilustradas na Figura 7.16 (operacdo de washover), e

na Figura 7.17, situacdo do poco apds o término das operacdes da junc¢do.
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Figura 7.15 - Situagdo parcial do pogo bilateral — parte 1
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Figura 7.16 - Situacao parcial do pogo bilateral- parte 2
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Figura 7.17 - Configuragao final da junc¢io do pogo bilateral

A classificacdo das formas de representacdo de incertezas foi feita de acordo com a
disponibilidade de dados. Para as operacdes convencionais, foram utilizadas distribuicdes de
probabilidades. Por outro lado, para aquelas operacdes que foram realizadas pela primeira vez no

ambiente offshore de d4guas profundas, foram classificadas como distribui¢des de possibilidade.

Estas distribui¢des de possibilidades estdo representadas por distribui¢des triangulares,
sendo atribuido ao valor de possibilidade méximo o valor do tempo deterministico (estimativa de

referéncia).

Para as distribuicdes de probabilidades foram atribuidas distribui¢cdo log-normal para os
tempos convencionais, dado que € altamente incomum a redu¢do de tempos operacionais, sendo o
mais comum que os tempos reais fiquem acima do tempo de referéncia. Estes tempos
deterministicos foram definidos por um conjunto de especialistas em perfuracdo de pocos de

petréleo.

Para os tempos da Tabela 7.10, a distribuicio de probabilidade total resultante apds
simulacdo de Monte Carlo pode ser vista na Figura 7.18, onde a média € de 3715,23 h e o desvio

padrdo desta distribui¢ado lognormal é de 131,44.
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Figura 7.18 - Distribuicdo Lognormal do Tempo Total probabilistico

Da mesma forma, usando o principio da extensdo agregam-se todos os tempos
possibilisticos relativos as operacdes descritas na Tabela 7.10 e que ndo possuia dados prévios,

resultando em uma distribui¢do de possibilidade triangular, conforme mostrado na Figura 7.19.
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Figura 7.19 - Soma das distribui¢cdes de possibilidades de cada opera¢do do poco multilateral
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Na seqiiéncia, utilizando a aplicacio em Matlab da metodologia proposta, obtem-se a
distribuicao de possibilidade final para o caso do poco multilateral, mostrada na Figura 7.20,
considerando um desvio superior de 100% nos dados deterministicos e um desvio inferior de
10%. Estes desvios foram considerados baseando-se na premissa, que em projetos novos € baixa
a previsibilidade operacional e assumiu-se uma postura conservadora. O mais provavel € que o

tempo total estimado esteja em torno de 4073,99 horas.
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Figura 7.20 - Tempo total probabilistico-possibilistico

O estudo de caso da metodologia para tratamento de incerteza na estimativa de tempos
operacionais aplicada na constru¢do do primeiro poco multilateral em dguas profundas permite
que sejam percebidas de maneira mais objetiva as incertezas epistémicas, isto €, quais operagoes
trazem consigo uma menor capacidade de previsibilidade, quantos aos seus tempos operacionais.
Estas incertezas epistémicas foram formalizadas através de distribui¢des de possibilidades
triangulares, e estdo associadas as seguintes operagdes, que foram realizadas pela primeira vez na
industria:

a) Assentar ML packer / Descer whipstock/Abrir Janela;
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b) Cortar Liner/Recuperar Whipstock;

¢) Limpar Poco e Perfilar;

d) Descer Guidestock e limpar lateral;

e) Recuperar Debris Catcher;

f) Descer Scoophead/SRT e FHL Packer;
g) Recuperar Standvalve.

Com esta metodologia, foi possivel diferenciar o tratamento na estimativa de tempos
operacionais, permitindo-se a critério gerencial, um foco maior naquelas opera¢des onde a
capacidade de previsibilidade ndo esta associada a um adequado histérico de dados operacionais.
Desta forma, a individualizacdo e representacdo de diferentes tipos de incerteza permitem um
exercicio de planejamento operacional mais objetivo, no sentido de mitigar os potenciais riscos
associados as operagdes representadas por distribuicdes de possibilidades, o que naturalmente

estd associado aos tempos operacionais.
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8. CONCLUSOES

Esta pesquisa traz para a engenharia de poco duas importantes implicagdes conceituais,
relativas as estimativas de tempos operacionais na engenharia de poco. A primeira € a introdu¢ao
da nog¢do de classificagdo das incertezas em epistémicas e aleatdrias. O outro impacto conceitual
€ a noc¢do de que estes tipos de incertezas sdo representados por diferentes formalismos
matematicos, isto €, as distribui¢cdes de probabilidade e distribui¢des de possibilidade podem ser
integradas produzindo-se uma tunica forma de representacdo de incerteza, ou distribuicdo de

possibilidade, ou distribui¢do de probabilidade.

A introducdo destes dois conceitos na engenharia de poco é de fundamental importancia,
pois evidencia os diferentes tipos de incerteza e, conseqiientemente, lanca uma visdo sobre as
limitacdes das habituais curvas probabilisticas nas estimativas de tempos operacionais. A
introducdo desta classificagdo sugere de imediato, a necessidade de compreensdo de outras
formas de representacdo de incertezas com um impacto direto nas quantificagdes de riscos, bem
como no tratamento de incertezas nos modelos de engenharia de pogo, como por exemplo, a

representacao de incertezas nos parametros de modelo de estimativa de tempos operacionais.

A percepg¢ao de uma alternativa mais abrangente que a Teoria da Probabilidade, largamente
utilizada na inddstria do petréleo, permitird uma reflexao mais cuidadosa sobre suas medidas de
incertezas, principalmente onde dados histéricos nao estejam disponiveis, para a correta geracao
das distribui¢cdes de probabilidades. Em projetos, onde tradicionalmente isto ocorre, como 0s
projetos de aplicacdo de novas tecnologias e perfuracdo de pogos exploratérios, podem permitir
uma posi¢do gerencial mais conservadora em relacdo a aloca¢do de recursos financeiros e

humanos, se for o caso.

A importancia deste estudo reside na criacdo de uma alternativa, as estimativas
probabilisticas para a modelagem das incertezas na estimativa de tempos operacionais de
perfuracdo em pogos de petréleo. Projetos exploratérios, ou projetos de pocos complexos (pocos
de longo alcance, pocos multilaterais, poco com perfuracdo sub-balanceada, por exemplo) ou
pocos onde estdo sendo implantadas novas tecnologias devem merecer uma atengdo diferente, no
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tocante ao tratamento das incertezas. A caracteristica comum a todos estes projetos € a
insuficiéncia de dados, requisito basico para a geracdo de distribuicdes de probabilidades. O
presente estudo propde uma metodologia que permite um tratamento matematico das incertezas
mais aderente a realidade destes cendrios, que formam a base dos desafios nas bacias do pré-sal,

por exemplo, ou ainda em campos e dguas profundas.

Embora de cunho académico, este estudo também pode ser a base para a elaboragdo de
diretrizes para estimativa de tempos e custos operacionais para as companhias prestadoras de
servicos ou para os operadores. Langa um olhar diferenciado sobre as estimativas de tempos em
projeto de maior complexidade, como sdo os projetos de pogos exploratérios ou os projetos de
implantacdo de novas tecnologias. Gera, também, uma oportunidade de estabelecer uma visao
diferente sobre a previsibilidade a partir da visdo probabilistica, considerando que pode trazer
resultados mais conservadores ou ainda chamar a aten¢do sobre a qualidade e quantidade de
dados disponiveis para a realizacdo das estimativas de tempos operacionais. Assim, podem ser
elaboradas diretrizes que contemplem métodos diferentes para as estimativas de tempos
operacionais, de acordo com o nivel de disponibilidade de dados histéricos, normalmente
associados a pocos exploratérios e pocos complexos. Isto € importante, dado que mesmo projetos

de baixo custo podem ter sérias conseqiiéncias negativas para os operadores.

Este modelo apresenta uma alternativa para tratamento das incertezas nas estimativas de
tempos operacionais de po¢o, no qual co-existem amostras de dados em quantidade suficiente
para a geragao de distribui¢des de probabilidades e amostras em quantidades insuficientes, onde
sao geradas distribui¢des de possibilidades. As duas distribui¢cdes sdo integradas gerando uma

distribuicdo de possibilidades final a ser utilizada nas estimativas dos tempos operacionais de
poco.

Resultados numéricos da modelagem de incertezas dos tempos operacionais de pogos ( em
horas) para a fase trés de pogos offshore em dguas profundas e po¢o multilateral, foram os

seguintes:

a) No campo MLS foi produzida uma distribui¢do de possibilidade com o valor mais

plausivel (r = 1) de 249,6 horas; para uma possibilidade r = 0,3 o intervalo
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b)

d)

resultante € de [123,62; 619,59] e para uma possibilidade r = 0,7 o intervalo
resultante é de [172,34; 392,14];

No campo RO foi produzida uma distribuicdo de possibilidade com o valor mais
plausivel (r = 1) de 258,41 horas; para uma possibilidade r = 0,3 o intervalo
resultante € de [131,39; 530,30] e para uma possibilidade r = 0,7 o intervalo
resultante é de [182,86; 375,45];

No campo MLL foi produzida uma distribui¢do de possibilidade com valor mais
plausivel (r = 1) de 282,48 horas; para uma possibilidade r = 0,3 o intervalo
resultante € de [132,01; 743,92] e para uma possibilidade r = 0,7 o intervalo
resultante é de [209,37; 476,06];

No campo ML foi produzida uma distribuicao de possibilidade com valor mais
plausivel (r = 1) de 35,52 horas; para uma possibilidade r = 0,3 o intervalo
resultante € de [16,56; 71,38] e para uma possibilidade r = 0,7 o intervalo resultante

€ de [25,75; 49,71];

No campo ALB foi produzida uma distribuicdo de possibilidade com valor mais
plausivel (r = 1) de 157,79 horas; para uma possibilidade r = 0,3 o intervalo
resultante é de [57,79; 481,47] e para uma possibilidade r = 0,7 o intervalo

resultante é de [99,87; 271,96];

No campo de ALB a estimativa de tempos operacionais da constru¢do de uma
junc¢do em pogo multilateral de dguas profundas resultou em uma distribuicdo de
possibilidade com valor mais plausivel (r=1) 4073,99 horas e para uma

possibilidade r=0,5 o intervalo resultante foi de [3951,6-4388,10].

Este resultado é perfeitamente coerente com o que ocorre na perfuracdo de pocos
complexos, onde muitas vezes as incertezas geoldgicas e tecnoldgicas constituem uma fonte de
desvios maiores que os esperados. Em cendrios de pocos exploratérios e de pogos onde se
aplicam novas tecnologias, ou ambos cendrios combinados coexistem diferentes volumes de

amostras de dados, e em alguns casos até inexistem dados, o que indica a pertinéncia deste
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modelo probabilistico-possibilistico para a estimativa de tempos operacionais em pocos de

petréleo.

8.1. Trabalhos Futuros

A presente metodologia estabelece para a engenharia de po¢o uma nova referéncia para o
tratamento de incertezas nas estimativas de tempos operacionais em po¢os complexos. Porém
estudos adicionais se fazem necessdrios para acrescentar uma metodologia para a andlise de
sensibilidade, dado que estdo sendo combinadas duas representacoes de incertezas
(probabilidades e possibilidades). Também podem ser pesquisadas alternativas para a fusdo de
representacOes de incertezas, ou ainda considerar distintas formas de representagdo de acordo

com os distintos tipos de incertezas.

Uma das limitagdes deste estudo € ndo incorporar a andlise de sensibilidade para a taxa de
penetracdo, obtida a partir da inequac¢do de Chebyshev e a correspondente funcao triangular dela
derivada. Outras funcdes de pertinéncia poderiam ser testadas como forma de avaliar o respectivo
impacto na distribui¢do hibrida final. Ainda, esta pesquisa pode ser complementada pelo estudo
para integracdo de outros métodos de geracdo de funcdo de pertinéncia (sistemas especialistas
nebulosos, principalmente) de forma a conectar a abordagem probabilistica (fortemente

dependente de dados) com a abordagem possibilistica (op¢ao onde existe auséncia total ou parcial

de dados).
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ANEXO A - TABELA DE TEMPOS OPERACIONAIS DA FASE 3
(EXEMPLO)

Horas

22,5

1,5

12,5

Operacao
Instalando componentes eletronicos do RCB. Testando estanqueidade com 3000 psi.
Aguardando recebimento de novo RCB (riser connection box - caixa com componentes eletronicos) do BOP.
Testando motor de fundo e MWD. 700 gpm/1200 psi
Descendo conjunto de jateamento e confimando PDA=1036 m.
Realizando space out para operagdo de jateamento.
Movendo sonda e posicionando conjunto de jateamento entre as béias demarcatdrias. Checando inclina¢io da
BAJA (3/4°)
Descendo coluna DP 5" com BHA de jateamento/ revestimento 30"/ BAJA.
Jateando revestimento de 30". 100/250 gpm, 80/270 psi, Pmax= 90 klb, inclinacio final=0,5°.
Realizando teste do puxdo 90 klb. OK.
Movendo BAJA para o centro do moon pool.
Montando revestimento de 30", soldando bacalhaus entre as conexdes.
Descendo BHA de jateamento. Programando MWD.
Conectando Jet Cam no HSG 30".
Assentando revestimento de 30" na BAJA e travando HSG 30".
Cortando cabo de perfuracio
Descendo BHA de jateamento.
Montando e estaleirando 2 se¢des de DC 8".
Pegando a primeira e segunda juntas de risers, conectando-as ao BOP, descendo abaixo da zona de respingo.
Problemas para efetuar teste de linhas devido vazamento na saida da unidade de cimentagdo.
Concluindo testes de linhas choke, kill e conduites.
Descendo BOP com coluna de riser, descidas 26 de 51 jts total.
Preparando plataforma para descida de BOP, substituindoc elevador de 5" e bragos por equipamento de
manuseio de riser.
Testando as linhas de kill e choke com 300 psi.
ROV fechando as portas de teste e desconectando FIBAP através do EDS (24 segundos para liberacdo).
Efetuando inspe¢do da BAP.
Retirando coluna com FIBAP até a superficie.
Desconectando FIBAP, XOver e movimentando-os para o deck.
Descendo BOP com coluna de riser, descidas 32 de 51 jts total.
Aguardando chegada de nova placa eletronica de outra unidade (NS-23).
Reparando falha no pod amarelo. Realizando testes no BOP e verificando falha no flowmeter de subsuperficie
do pod azul.
Movimentando BOP para o centro do moon pool. Conectando 1* junta de riser.
Descendo 2 primeiras juntas de riser. Verificado falha no sistema elétrico do Pod amarelo.
Aguardando recebimento de novo RCB (riser connection box - caixa com componentes eletronicos) do BOP.
Aguardando chegada de nova placa eletronica de outra unidade (NS-23).
Substituindo placa RCB do POD azul e reparando flowmeter. Realizado teste funcional dos flowmeters dos 2
PODs, OK.
Realizando teste da C&K lines ¢/ 300/5000 psi e linhas hidraulicas ¢/ 300/3000 psi, ok.
Descendo risers de perfuragdo ¢/ BOP.
Bombeando 50 bbl de tampao viscoso. Desmontando linhas de superficie e fazendo flow check.
Retirando DP de 5" do poco aberto(3651 m) até 16m acima da sapata(3046 m).Fazendo flow check.
Retirando coluna.
Circulando para limpar o poco.
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Bombeando 50 bbl de tampao viscoso de baixa 50 bbl de alta, continuando com circulac¢do para limpar o pogo.
Perfurando poco de 8 %2 " com Geopilot, medindo inclinagdo e repassando a cada se¢do.Tirando PRCs da
choke e kill a cada 12 h. Bombeado 47 bbl hi-vis a 3578m.

Perfurando poco de 8 %2 " com Geopilot, medindo inclinagdo e repassando a cada secao.

Circulando para limpar o poco, fazendo flow check.

Retirando coluna sem rotag¢do e bomba para avaliar condi¢cdes do poco. Sem observar drags superiores a 20
kib.

Descendo coluna de 3362 a 3650m.

Descendo revestimento 13 */¢". Preenchendo a cada 5 juntas com dgua do mar.

Tentando fechar elevador side door 13 /4", sem sucesso. Substiuido pelo elevador spider.

Quebrando broca e estaleirando BHA de jateamento.

Montando secdo com pata de elefante e estaleirando.

Preparando plataforma para descida do revestimento.

Reparando vazamento nas mangueiras hidraulicas de acionamento do spider de mesa

Descendo junta de revestimento com sapata flutuante. Checando fluxo pela sapata flutuante. OK. Conectando
2% junta de revestimento.

Retirando BHA de jateamento e recuperando dados do MWD.

Circulando dgua do mar para cimentar. 12 bpm/700 psi.

Descendo revestimento 13 */s" com coluna de assentamento no poco. Ultima secdo descida com circulagio
devido ao arraste elevado (até 80 klb)

Retirando guide frame do moon pool. Preenchendo revestimento com dgua do mar. Circulando para checar
estanqueidade do HSG 16 34 ".420 gpm/ 170 psi. OK.

Descendo revestimento 13 */". Preenchendo a cada 5 juntas com dgua do mar.

Trocando bragos e elevador de 13 /5" e preparando plataforma para descida de coluna DP 5" com stinger.
Descendo cauda de DP 5" com stinger. Conectando housing 16 % " ao revestimento e coluna de DP 5".
Conectando secio de cimentacdo. Assentando HSG 16 3% " com 60 klb, liberando 125 klb para atuagdo do
sistema de pré-carga. Verificando travamento com 50 klb de overpull . OK.

Movendo sonda, jateando e inspecionando cabeca do poco com ROV

Movendo sonda, assentando e travando BOP. Testando travamento com 50 KPS de overpull.

Fechando gaveta cega/cisalhante com acustico. Testatndo anel VX/revestimento contra gaveta cega cisalhante
com 300/2000 psi.

Conectando linhas de kill, choke, booster e conduit lines, testando linhas de kill e choke com 300/5000 psi, e
conduit lines com 300/3000 psi.

Conectando broca e geoepilot ao BHA que j4 estava estaleirado

Instalando baterias e testando LWD

Montando BHA

Desmobilizando equipamento de manuseio do riser e preparando plataforma para descer coluna de DP de 5"
com BHA

Descendo coluna de DP de 5" com BHA de 12 4 ".

Testando LWD/MWD

Descendo coluna de DP de 5" com BHA de 12 ¥4 "

Testando BOP

Descendo coluna de riser com BOP

Realizando teste da C&K lines ¢/ 300/5000 psi e linhas hidraulicas ¢/ 300/3000 psi, ok.

Conectando slip joint e junta de assentamento

Instalando diverter

Circulando para limpeza do poco

Perfurando com Geopilot

Trabalhando coluna e circulando devido a torque alto e pontual. Travou o top drive

Repando Top Drive. Quebrada 1 secdo por unidade para descer Top drive e reparé-lo.

Perfurando com Geopilot

Retirando coluna de perfuracdo de 17 Y2 " até a sapata do revestimento de 30", observando o arraste. OK.
Liberando com 30 kips de overpull a Jet Cam do HSG 30".

Retirando coluna de perfuracio de 17 %2 ".

Recolhendo ROV do fundo e movendo sonda 150 m do poco.

Continuando retirada da coluna de perfuracdo de 17 %2 ".
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Quebrando se¢do com Jet Cam.

Substituindo fluido do poco por STA (1400 bbl), com 400 bbl de tampao viscoso a frente.

Realizando manobra curta de 3 se¢des para checar arraste. OK.

Perfurando fase 17 /2 ". Repassando 2 vezes a cada se¢@o. Circulando tampao viscoso a cada 3 se¢des.
RPM=40/60; WOB=10/25 klb; Q=200/1000 gpm; P=2350/3200 psi; Torque= 2/6 klbf*ft

Circulando 200 bbl de tampdo viscoso e deslocando 1 volume do poco com dgua do mar.

Destravando slip joint. Testando giro do anel tensionador (50° BB e 50° BE), ok. Instalando diverter. Acionada
gaveta cega pelo actstico e retestando mesma c/ 500 psi, ok.

Testando linhas de superficie e manifolds ¢/ 300/5000 psi,ok.

Desmobilizando equipamentos de manuseio de riser.

Fechando gaveta cega pelo actistico e testando ¢/ 500 psi, neg, vazamento pleno. Abrindo e fechando gaveta
cega pelo painel do BOP e testando revestimento/VX contra a gaveta cega pela choke line ¢/ 500/2000 psi.
OK.

Montando slip joint e junta de assentamento.

Conectando linhas de kill e choke e hidrdulicas no slip joint. Testando linhas kill e choke 300/5000 psi e
hidraulicas 300/3000 psi. ok.

Instalando anel tensionador

Reparando falha eletrdnica no painel do BOP na plataforma.

Movendo sonda para aa cabega do pogo. Assentando e travando BOP. Testando ¢/ 50 klb de overpull.
Preenchendo linhas de kill e choke e testando com 300/5000 psi e linhas hidrdulicas com 300/3000 psi. OK.
Descendo risers de perfuragdo ¢/ BOP.

Desmontando STM do POD aziil, encontrando fluido hidrdulico no seu interior. Fazendo manutencido em
outros componentes eletronicos enquanto aguarda novas pegas para reparar STM do POD azil.

Reparando STM do POD aziil.

Retirando coluna de riser com BOP

Perfurando poco de 8 2" com Geopilot.

Ajustando ferramentas do direcional conforme instru¢des da Halliburton.

Perfurando poco de 8 2" com Geopilot de 3071/3168m.

Efetuando exercicio simulado de kick.Volume ganho antes do fechamento do pogo 7 bbl, tempo de
fechamento 2 min.

Medindo PRC e perdas de carga na linha do choke e kill.

Cortando cimento de 3018 a 3046m.

Alinhando unidade de cimentacio e testando revestimento 9 /5" com 3000 psi/ 5 min, OK.

Substituindo dgua do mar do pogo por fluido Flowpro(9,31b/gal) enquanto cortava cimento de 3046 a 3057m.
Testando sistema de detec¢do de kick da plataforma e mudlogging.

Cortando cimento de 3057 a ,sapata de 9 5/8" a 3060 m.

Lavando rathole com dificuldade, possivelmente devido ao cimento.

Realizando teste no Geo Pilot com 190 spm e 1600 psi.

Realizando testes funcionais e de pressdo no BOP. OK.

Substituindo fluido das linhas de kill, choke e booster por fluido sintético BR MUL.

Tentando reparar falha nos SEM (médulo eletrdnico) A e B do pod amarelo, sem sucesso.

Retirando coluna de DP 5" para retirar e reparar o BOP.

Retirando e estaleirando BHA 12 % " . recuperando dados da memdria e retirando baterias do LWD.
Montando BHA de perfuracdo de 12 %4 ".

Descendo coluna DP 5" com BHA de 12 % ".' Checado topo do cimento a 2044 m.

Medindo pressdo reduzida de circulacido; bombal(GPM-PSI) bomba 2 (GPM-PSI) bomba3(GPM-PSI)
SPM=20 P=120 SPM=20 P=120 SPM=20 P=120 SPM=30 P=150 SPM=30 P=160
SPM=30 P=150 SPM=40 P=210 Sp

Testando revestimento com 2000 psi. OK

Testando sistema de detecgdo de kick

Cortando cimento

Perfurando com Geopilot

Descendo coluna e cortando cimento de 2044 a 2049m

Testando BOP

Substituindo dgua do mar das linhas de kill , choke e booster por fluido de perfuracdo (BR mul) .
Perfurando poco de 8 /2" com Geopilot, medindo inclinagdo e repassando a cada secio.
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Montando 4 se¢cdes de HWDP e 6 se¢des de DP.

Posicionando, assentando e travando BOP, efetuando teste de overpull com 50.000 lbs. OK.

Fechando gaveta cega e testando vedacdo conector/housing com 1500 psi. OK.

Abrindo junta telescopica, desconectando e deitando junta de assentamento e RT do riser.

Instalando diverter.

Retirando equipamentos de manuseio de riser e preparando plataforma para perfuracio.

Posicionando junta telescpica, travando anel tensionador da mesma, conectando linhas de controle do packer.
Montando linhas de superficie e testando mangueiras rotativas, IBOP, kelly valves com 5000 psi, OK.
Descendo BOP com coluna de riser, descidas 51 jts total.(1003 m)

Testando as linhas de kill e choke com 300 psi/3min , 5000 psi/5Smin e conduites com 3000 psi/10 min. OK
Conectando junta telescopica e junta de assentamento. Conectando mangueiras de choke, kill e conduites na
junta telescopica e fuindo e testando linhas de superficie.

Trocando elevadores, conectando Casing Hanger.

Circulando para prosseguir descida com coluna de assentamento.

Descendo revestimento com coluna de assentamento de 5"

Circulando para prosseguir descida com coluna de assentamento.

Descendo revestimento com coluna de assentamento de 5" até 1 se¢do acima do fundo sem observar restri¢cao
nem drag.

Descendo revestimento 9 5/8".

Conectando secdo de cimentacdo, descendo coluna com circulagdo até topar sobre housing. Checando medidas
com index line.

Substituindo fluido do riser, choke, kill e booster por 4gua do mar.

Retirando coluna de assentamento com ferramenta de instalagdo do casing hanger de 1042 m até superficie.
Desconectando e deitando CHRT e cabeca de cimentacdo.

Energizando pack-off e tentando testar sem sucesso devido compressiblidade do fluido. Substituido fluido da
linha de choke por salmour/dgua do mar e pressurizando pack-off com sucesso. Pack-off testado com 5000
psi/5 min ok.

Circulando para homogeneizar fluido para cimentagdo

Testando linhas e bombeando colchio espagador de parafina

Misturando e deslocando pastas de cimento com salmoura 9.7#/gal até bater plug. Testado revestimento/plug
com 1500 psi.

Checando back flow e desconectando linhas

Instalando garatéias na coluna de DP 5" e colocando beacons nos ganchos.

Checando sinal dos beacons e descendo coluna de DP 5".

Navegando para a nova locago.

Recebendo material para inicio de poco.

Checando boias demarcatorias da locacdo e lancando beacons com auxilio de ROV.

Removendo fontes radioativas, desmontando ferramentas de coluna e efetuando download das informagdes.
Concluindo retirada de coluna. Desconectando e deitando Drilling Jar, Monel e Float Sub

Desconectando e travando anel tensionador do riser e desconectando linhas de kill, choke e booster e
despressurizando conduit lines

Retirando landing joint e slip joint

Retirando riser de perfuracio com BOP

Retirando riser de perfuracio com BOP

Desconectando broca e Geopilot, estaleirando BHA

Montando equipamento de manuseio do riser

Trocando rolamentos do guincho da ponte de riser

Retirando diverter, conectando landing joint, fechando e travando slip joint.

Desassentando BOP movendo sonda 30 m e inspecionando cabegao do poco

Cortando cimento de 3001 a 3018 m.

Continuando a descer coluna de 1263 até o topo do cimento encontrado a 3001 m.

Testando BOP com coluna. Pressao de teste de 1500 psi.

Montando e testando as ferramentas de MWD, LWD e GEOPILOT

Montando BHA de 8 %2 ", conforme Halliburton. Simultaneamente testando choke manifold com 300/5000 psi
por 3/5 min, OK.

Substituindo LWD que apresentou falha de comunicac¢io durante teste.
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0,5

1,5
1,5
3,5

0,5

Programando ferramentas de MWD e carregando as fontes radioativas.

Descendo BHA até 838 m.

Conectando Top Drive, preenchendo coluna e testando ferramentas conforme Halliburton.
Montando 2 sec¢des de DP, gabaritando-os e estaleirando-os.

Continuando a descer coluna de 838 até 1263m.

Teste de fungdes do BOP, pre-carga dos acumuladores de N2 e movendo BOP para o centro do moon pool.
Descendo coluna de riser com BOP

Realizando teste da C&K lines ¢/ 300/5000 psi e linhas hidraulicas ¢/ 300/3000 psi, ok.

Instalando componentes eletronicos do RCB. Testando estanqueidade do RCB com 3000 psi.
Bombeando 60 bbl de p6 xadrez.

Testando linhas de cimenta¢do com 2000 psi. Misturando e bombeando cimento.

Checando retorno pela unidade de cimentacdo (Vol=1,5 bbl. OK). Desmobilizando linha de cimentacio e
destravando ferramenta de assentamento do HSG 16 3% ".

Inspecionando cabega do poco e recolhendo ROV até superficie.

Continuando retirada de coluna DP 5" com stinger até superficie. Quebrando se¢@o de cimentagao.
Desmontando BHA 17 %2 ".

Correndo e cortando cabo de perfuracdo.

Preparando plataforma para descer BOP.

Retirando coluna de DP 5" com stinger até cabeca do poco.

Reparando sistema de freio do guincho de perfuracio.

Continuando preparacdo da plataforma para descer BOP.

Quebrando BHA

Recuperando dados da meméria do LWD

Quebrando BHA

Montando Conjunto Csg Hgr/RT/ Pack Off e cabeca de cimentacdo

Conectando WBRT e descendo coluna para retirar wear bushing.

Descendo coluna para avaliar condi¢des do poco. (ok. sem drag)

Circulando no fundo para limpeza, 800 GPM, 3800 psi. Deslocando tampdes viscoso, pesado e de N-parafina
Retirando coluna em pogo aberto, sem drag.

Retirando cloluna dentro do revest. de 13 3/8”

Retirando coluna para avaliar condi¢des do poco. (ok. sem drag)

Conectando Top Drive e jateando a cabecga do poco para limpeza. 40 RPM, 600 GPM, 1530 PSI
Retirando coluna

Retirando coluna de riser com BOP

Descendo coluna de riser com BOP. Descidas 51/51 juntas.

Avaliando problema eletrénico no POD azul.

Descendo coluna com WBRT

Abrindo compensador, assentando WBRT a 1056m, liberando wear bushing com 30 KP de overpull
Descendo revestimento 9 5/8".

Retirando coluna com wear bushing

Desconectando WBRT/wear bushing

Correndo e cortando cabo de perfuracdo

Preparando plataforma para descer revestimento

Reunido de seguranca e conectando sapata na primeira junta de 9 °/5"

Retirando coluna de DP 5" com garatéia de beacons. Retirando garatéias.

Montando secdo de cimentagao.

Montando HSG 16 3% "/ferramenta HSG.

Montando e estaleirando se¢do com Jet Cam 30" e 2 DC 8".

Montando e estaleirando BHA jateamento de 17 ¥2 " com BRC/Motor/STB/LWD/PWD/FLOAT SUB/SDC.
Montando e estaleirando 2 se¢des de DC 8".

Alinhando motor de fundo e LWD. Testando sinal do LWD.

Langando beacons.

Recolhendo ROV para superficie. Calibrando beacons.

Aguardando ROV devido defeito ocorrido no guincho do mesmo.

Desconectando BOP, movimentando sonda e inspecionando cabeca de pogo

Travando anel tensionador no hsg do diverter, desconectando e removendo linhas da Jtelescépica.

127



1 Desconectando e deitando junta de assentamento e junta telescépica.
1,5 Instalando Junta de Assentamento e colapsando Junta TelescOpica e travando-a

13 Retirando BOP manobrando riser. Retiradas 50 de 50 juntas total.
0,5 Desconectando e deitando CHRT e cabega de cimentacao.
3,5 Preparando plataforma para retirar BOP

1 Retirando Diverter e deitando-o no convés

24  Perfurando fase 17 %2 ". Repassando a cada secdo. Circulando tampao viscoso a cada 3 secdes. RPM=40/60;
WOB=10/20 klb; Q=200/1000 gpm; P=2350/3200 psi; Torque= 2/6 klb/ft.
Reparando STM do POD aziil, trocando cabo do STM e troncado placa eletronica do RCB do POD amarelo.
Pressurizando sistema hidrdulico do BOP, realizando teste de fun¢des nos dois PODs. Realizados teste de EDS
nos POD amarelo (37 seg) e azil (36 seg).

2 Pré carga nos acumuladores e movendo BOP para o centro do moon pool.

1,5 Conectando as duas primeiras juntas de riser

1 Realizando teste da C&K lines ¢/ 300/5000 psi e linhas hidraulicas ¢/ 300/3000 psi, ok.

13,5 Descendo coluna de riser com BOP

2,5 Aguardando recebimento de novo RCB (riser connection box - caixa com componentes eletronicos) do BOP.
Em paralelo, trocando baterias dos beacons

12 Aguardando recebimento de novo RCB (riser connection box - caixa com componentes eletronicos) do BOP.
Em paralelo, descendo col de DP de 5" e assentando beacons

1 Aguardando recebimento de novo RCB (riser connection box - caixa com componentes eletronicos) do BOP.
Em paralelo, retirando col de DP de 5" com 2 beacons.
1,5 Retirando riser de perfuracio com BOP
Movendo BOP no moon pool.

2 Aguardando recebimento de novo RCB (riser connection box - caixa com componentes eletronicos) do BOP.
Em paralelo, desmobilizando equipamento de manuseio do riser, para descer col de DP para recuperar beacons
para troca de baterias.

2 Aguardando recebimento de novo RCB (riser connection box - caixa com componentes eletronicos) do BOP.
Em paralelo, descendo col de DP de 5" com ganchos para recuperar 2 beacons para troca de baterias.

2 Aguardando recebimento de novo RCB (riser connection box - caixa com componentes eletronicos) do BOP.
Em paralelo, ROV recolhendo e colocando nos ganchos, dois beacons.

24  Perfurando com Geopilot
3,5 Recolhendo beacons.
1,5 Recolhendo ROV.

4 Retirando coluna com beacons.

0,5 Realizando teste de black out. Normalidade reestabelecida em 7 min.
3,5 Recebendo material para inicio de poco.

1 Liberando Jet Cam e perfurando 1 junta.

1 Recolhendo ROV.

22 Perfurando fase 17 %2 ". Repassando a cada secdo. Circulando tampao viscoso a cada 3 secdes. RPM=40/60;
WOB=10/15 klb; Q=200/1000 gpm; P=2350/3200 psi; Torque= 2/3 klb/ft.

1,5 Assentando FEJAT sobre hsg e jateando o mesmo

3,5 Movimentando BAP para moon pool e efetuando plumbagem das linhas na FIBAP.

3,5 Retirando coluna com FEJAT e desconectando a mesma.

1 Descendo ferramenta de recuperacio do funil com DP’s

1 Posicionando ferramenta sobre base, assentando e travando e recuperando o funil com tragdo de 60 klb.

1 Jateando housing com ROV e decidindo descer FEJAT.

3 Retirando coluna com Funil e desconectando-o no moon pool.

3,5 Conectando FEJAT e descendo coluna para jatear hsg.
1,5 Descendo ferramenta de recuperacio do funil com BHA"
1,5 Preparando ferramenta de retirada do funil e conectando a mesma na primeira secio de 8".
2 Retirando equipamentos de manuseio de riser.
1 Assentando BOP sobre frame, desconectando primeira junta, movimentando BOP para seu berco.
0,5 ROV fechando as portas de teste e desconectando FIBAP através do EDS (24 segundos para liberagao)
3 Descendo conjunto BAP/FIBAP até 1043 m.
2 FMC montando linhas de superficie interligando garrafas de N2 e deslocando linhas de controle com N2.

w W

o
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3,5

0,5

2,5

Aproando BAP conforme projeto (337 graus), posicionando e assentando sobre pogo. Armando EDS e
travando BAP no housing. Testando travamento com overpull de 50 klb.

FMC testando vedagdes da BAP/Housing com 3000 psi de pressdo diferencial. ok.

Aguardando ROV voltar a superficie e fixar nova chave de fechamento das portas de teste. (primeira chave
perdida durante a operag@o)

Conectando Xover e primeira secdo de comandos e fixando umbilical.

Movimentando BAP para centro do moon pool e instalando Wear Bushing e retornando para lateral
Efetuando teste das fungoes da FIBAP e substituindo anel de vedacao.

Instalacdo da FIBAP sobre BAP e testes funcionais. Efetuado teste de EDS com liberacdo em 22 seg.
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ANEXO B - BASE DE DADOS INTEGRAL CAMPO MLS

Table 1- Time of Phase 3 in Deep Water Well

ell Number
1-OFF450
FOFF1MDRIE
3-OFF-1-RJ3
3OFF-2-RIE
FOFF443
J-OFF400a
4-OFF-441
4-0OFF442
6-0FF-122-RJ5
6-0FF-1460-RJS
6-0FF-3B-RJS
T-OFF-1086-RJS
T-OFF-10THRIS
T-OFF-10HPA-RJIS
T-OFF-111HP-RIS
T-OFF-113HA-RIS
T-OFF-113HRIE
T-OFF-115HP-RIS
T-OFF-11THP-RIS
T-OFF-13HRIS
T-OFF-125HP-RIS
T-OFF-128HP-RIS
T-OFF-16THP-RIS
T-OFF-21HPRJS
T-OFF-31H-RJS
T-OFF-32H-RJS
T-OFF-32H-RJS
T-OFF-38HPRIS
T-OFF-3THP-RIS

Time
31
12
36

Well Number
BOFF-123HARIS
B-OFF-123H-RJS
B-OFF-125HP-RJS
BOFF-12THP-RJS
BOFF-133HP-RJS
B-OFF-13THP-RJS
BOFF-141HP-RJS
B-OFF-145HP-RJS
B-OFF-1THP-RUS
BOFF-19HP-RUS
B-OFF-25HP-RJS
B-OFF-2THP-RUS
BOFF-41HP-RIS
BOFF-4THA-RIS
B-OFF4TH-RUS
BOFF40HPARIS
B-OFF-40HP-RJS
B-OFF-31HP-RUS
BOFFETH-RIS
BOFF-T1HPARJS
B-OFF-T1HP-RUS
BOFF-TSHP-RUS
B-OFF-TTH-RUS
B-OFF-183HP-RJS
SOFF-100-RJS
BOFF-10MD-R)S
BOFF-102-RJ3
SOFF-103-RJS
BOFF-1H-RJS

Time
e
48
15
126
i
112
48
&2
ar
i
116

B R

EHUBEEREIHE2ERE

Well Number

0-0OFF-14D-RJS
3-OFF-15D-RJS
8-OFF-184D-RS
9-OFF-1850DPA-RUS
G-OFF-1850P-RIS
8-0OFF-1660-RS
0-OFF-20D-RJS
3-OFF-22D-RJS
8-0FF-23D-R.JS
0-OFF-24D-RJS
3-OFF-26D-RJS
8-0FF-28-RJS
0-OFF-20D-RJS
3-OFF-3M4D-RJS
8-0FF-36D-R.JS
0-OFF-38D-RJS
G-OFF-44D-RJS
8-0OFF4BD-RJS
3-OFF4-RJS
3-OFF-50D-RJS
8-0OFF-66-RJS
9-OFF-6BD-RJS
8-0OFF-60D-RJS
8-0OFF-62D-RJS
S-OFF-84D-RJS
3-0OFF-GE-RJS
8-0OFF-GED-RJS
S-OFF-FOD-RJS
3-0FF-F2D-RJS

Time

2l

BE

SHEIHSa S

A R A

Well Number
T-OFF43H-RIS
7-OFF-51HP-RJS
T-OFF-53HARJS
T-OFF-53H-RJS
7-OFF-50HP-RJS
T-OFF-83HPA-RJS
7-OFF-83HP-RJS
7-OFF-80HP-RJS
T-OFF-T3HPA-RJS
T-OFF-T3HP-RJS
7T-OFF-85H-RJS
T-OFF-9THP-RJS
T-OFF-20HP-RJS
8-0FF-118H-RJ5
8-0FF-121HPARIS
8-OFF-121HP-RJS
A-OFF-110-RJ3
9-0FF-1200P-RJ3
9-OFF-1240DP-RJ3
A-0FF-12RJS
9-0FF-130DA-RJS
9-OFF-1300DB-RJ3
9-0FF-130D-RJ5
9-OFF-132D-RJ3
Q-OFF-134D-RJS
9-0FF-1360A-RJ5
9-0FF-136D-RJ3
Q-OFF-138D-RJS
9-OFF-130-RJS

Time

56
45
24
128
20
=]
25
B7
B1

7o
1
108
113
114

Bo
177
18
40
107
50
164
122
T4
107
168
40

Well Number Time
S OFF-32-RJS 12
S-OFF-330P-RJS 81
S-OFF-4-RJS 47
S OFF-35-RJS 28
S-OFF-36ARJS a
S-OFF-86-RJS 4
S OFF-A7T-RIS g
S-OFF-88-RJS 16
S-OFF-38-RJS 12
S OFF-30-RJS T
S-OFF-31D-RJS 100
S-OFF-32D-RJs 51
SOFF-260A-RJS 120
S-OFF-26D-RJS 25
S-OFF-38DA-RJS o]
SOFF-A0-RIS 12
SOFF-1620-RJS 7
T-OFF-38HPA-RIS 2
T-OFF-38HPC-RUS 5
T-OFF-38HP-RJS i}
S-OFF-1100-RJ3 o]
S-OFF-114D-RJ3 &5
S-OFF-1160-RJ3 41
S-OFF-T4D-RUS 44
S-OFF-TEDP-RJS 72
S-OFF-T-RJS 45
S-OFF-1400-RJ3 i
S-OFF-1440-RJS 2
S-OFF-1480-RJ35 42
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ANEXO C - CODIGO FONTE APLICACAO (PARCIAL)

clear all
cle

%Mensagem ao usuario

disp('Tese:Metodologia Probabilistica-Possibilistica para Estimativa de Tempos em Pocos de
Petréleo');

disp('Autor: Gabriel Sotomayor');

media=input('Digite a media da funcdo triangular:’);
desvio=input('Digite o desvio padrao da funcdo triangular:');

%Le os dados existentes no programa InputPP97.xls, na primeira pagina,
%entre B1:B135, e os armazena no vetor A
A = xlsread('G:\Input Tese\TTBC.xls', 1, 'S45:S106");

tmin=min(A);
tmax=max(A);
tempo=tmin:2:tmax;

%Cria a lognfit dos valores em A, gerando parametros(1)=mu e
Joparametros(2)=sigma
parametros = lognfit(A);

%Cria a lognpdf dos valores em A e com os parametros encontrados pela
%lognfit(A);mu e sigma, respectivamente.
Y = lognpdf(tempo,parametros(1),parametros(2));

%Numero total de pontos da amostragem
t=numel(Y);

[B,indice]=sort(Y,'descend");

J%Calula o Hp

Hp(1)=(-B(1)*log2(B(1)));

for x=2:t
Hp(x)=Hp(x-1)+(-B(x)*log2(B(x)));

end
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%Calcula R

for x=1:t
R(x)=(B(x)./B(1));

end

% Calculando Teta
count=0;
for teta=0:0.001:1
ns=0;
for i=2:1:t-1
soma=0;
for j=1:1:1
soma=soma+(R(j)"\teta);
end
ns=ns+((R(i) teta)-(R(i+1)"teta))*log2((i"2)/soma);
end
NSsolve=ns-Hp(t);
if (NSsolve <= 1)&(NSsolve>=0)
count=count+1;
angulo(count)=teta;
end

end
TETA=min(angulo)

9%Calculando Ri

for x=1:1:t
Ri(x)=R(X)"TETA,
end

%V oltando a ordem original
for x=1:1:t
ord=indice(x);
Riord(ord)=Ri(x);
end

plot(tempo,Riord)

% Calculando o valor de topo
for x=1:1:t
if Riord(x)==
valortopo=indice(x);
end
end
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90Separandos os pontos pela metade menor
3=0;
for x=1:1:t
if indice(x)<valortopo
=i
tmin(j)=indice(x);
valormin(j)=Riord(x);
end
end
%Separandos os pontos pela metade maior
1=0;
for x=1:1:t
if indice(x)>valortopo
i=i+1;
tmax(i)=indice(x);
valormax(i)=Riord(x);
end
end

%Criando vetores de valor da equacao Fuzzy

menor=media-desvio;
maior=media+desvio;
xdata=[menor,media]; %menor
ydata=[0,1]; Jomenor
xdata2=[media,maior]; % maior
ydata2=[1,0];  %maior

%Criando equacoes do 1 grau para os pontos Fuzzy
cfun=fit(ydata',xdata’,' poly1");
cfun2=fit(ydata2',xdata2','poly1");

%Substituindo os pontos nas equacoes
g=cfun(valormin);
h=cfun2(valormax);

%Criando pontos para o triangulo
cont=0;
for 1=0:0.01:1
cont=cont+1;
BM(cont)=cfun(i);
AM(cont)=cfun2(i);
y(cont)=i;
end

%Grafico Triangulo
plot(BM,y, T, AM,y,r);
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xlabel('Tempo de Perfuracao');
ylabel('Pertinéncia’);

%Somando os valores de tmine g
somamin=tmin'+g;

%Somando os valores de tmax ¢ h
somamax=tmax'+h;

9% Adicionando os vetores valormin e valormax, assim como somamin € somamax
j=numel(valormin);
co=0;
for x=1:1:]
co=co+1;
Y_grafico(co)=valormin(x);
X _grafico(co)=somamin(x);
end
co=co+1;
X _grafico(co)=valortopo+media;
Y_grafico(co)=1;
k=numel(valormax);
for x=1:1:k
co=co+1;
Y_grafico(co)=valormax(x);
X _grafico(co)=somamax(x);
end

9 Grafico
plot(X_grafico,Y_grafico,'d");
xlabel('Tempo Total');
ylabel('Possibilidade’);

disp('O programa foi executado.")
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ANEXO D - PROVA DE TEOREMA

Prova: (i) Primeiro, prova-se que a proposicdo f(nk) = K f(n) para todo n,keN por indugdo,

onde :

rorn (2

T

E a mesma funcdo que é usada na definicdo de aditividade fraca. Para k = 1, a proposigdo é

trivialmente verdadeira. Pelo axioma da aditividade fraca, temos:

f@* ) =f(n".n) = f(n)

Assumindo que a proposi¢ao € verdadeira para algum k€ N entdo,

f@ ) =F @)+ f(n) = kf(n) + f(n) = (k+ 1)f(n),

O que demonstra que a proposi¢do é verdadeira paratodo ke N .
Assumindo como verdadeiro que f(n)=1log, n , para efeito de simplificacdo,

provaremos agora que :

H(p,1—p)=—plog, p— (1 —p)log,(1 —p)

para um racional p . Seja p=r/s,onde r,se N . Entao,
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=1 () + ) T s )

Entao,

log,s =H(p,1—p) +p log,r +(1—p) log,(s—r)

Resolvendo esta equacdo para H(p,1— p) resulta em:
H(p,1—p)= —p log,r+log,s — (1 —p) log,(s— 1)
= —p log,vr+log,s —plog,s +log,s — 1p)log,(s— )

E=T

T
=—p log, . (1—pllog, —

=—plog,p — (1 —p) log,(1— p).

Estendendo para todos os nimeros reais p € [0,1] e fazendo p ser um nimero real no intervalo

[0,1] e deixe p' ser uma série de nimeros racionais que aproxima o . Entdo:
H(p,1—p)= lim H(p',1—p")
pl=p

Entao:

lim H(p",1=p")= lim [p"log,p' = (1=p") log,(1=p")]

pr—p

=—p log,p— (1 - p) log,(1— p)
Dado que todas as funcdes no lado direito da equagdo sdo continuas, entao:

n

H(Plr}-"‘::"';}:‘nj = _Z P lﬂg:ﬁ‘:‘-
i=1
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