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Hesumo

HAYASHIL Suzans Hisako Degushi, Valor do Informagde ¢ Flexibilizagdo em Desenvolvimento
de Campo por Médulos. Dissertaglio de Mestrado em Uldnelas © Engenhariz de Petrbico,
138pp, Faculdade de Engenharia MecAnica ¢ Institato de Geociéneias, Universidade Estadual

de Campinas - UNFCAMP, 2006,

) riseo & ineremte ks varias fases da vida de wm campo de petrdleo, devido & incertezas
peclbgicas, econdmicas ¢ tecnologicas que influenciam o valor de um projets.

A aguisicio de informagBes ¢ a adigho de flexibilidade na smplantagio de um projeto slo os
principals processos que perroitem a mitigaglo dos riscos associados. O conesifo de Walor da
Tnformaciio (VD) permite medic quantitativamente os beneficios resultantes do aquisigio
adicional de dados, gue permite definir o projeto de descnvolvimento com madds precisfic,
podende trazer modificaghes significatives em relagio & concepglio inioial {projeto conesituaty, O
conceite de Valor de Flexibilizaglo (VDE) permite medir os bensficios de adiiomar
flexibilidade, por exemplo, no cronograma de tmplaniaglo de wm projeto, com o objetivo de
possibilitar wm melhor perenciamento de yeservaidrios frente sos possivels cendnios.

D conceltos de VI ¢ VDF siio usados neste irabatho para determinar o valor de adguinr
novas informacBes para o projeto, considerando um atraso no cropograma causado pela
flexibilizagho do momento de definicio e aprovagio do projeto bisico, Uma téenica baseads nos
Modelos Geoldgicos Representativos (MGR) e nas drvores de decisho € aphicada no processo de
anilise de decisdo,

Os resudiados deste trabalho mostram que a metodologla proposia nests trabalho & aplicavel
em modelos de grands porte. Outras concluses sfio que a releviinela da aquisicio de mformagdes
ausnenta em cendrios de prege de Sleo mais baixo e que € Importante analisar a reducio de risce
como variavel adicional ao retorno finapceiro no processo de decisfio come o analisado neste
irahalho.

Palavras-chove: Valor da Tnformacio, Valer da Flexibilizacio, Andlise de Decisfio, Andlise de

Risen, Anslise de Incertezas, Simulagie de Reservatérios de Petrdleo.
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Abstract

HAYASHE Suzane Hissko Deguchi, Velue of Information in Development of 08 Field by
Muodides. Dissertacio de Mesiradn em Cidncias ¢ Engenbariz de Petrdles, 138pp. Faculdade
de Fngenharia Mecinica e Instituto de Geoclénelas, Universidade Estadual de Canpinas -

CINICAMP, 2006,

The risk is inhersnt 1o several phases of a petroleurs feld development, due to goologioal,
economic and technwlogical vucertantios, which mfluence the value of a project.

The acquisition of addittional information and fexibility i the implementation of 2 project
ase the main processes, which permit risk mitigation. The concept of Value of Information {Vol)
DErInils o measure qumtitstvely the benefits of the new information thas vield more socuracy
the definition of the development preject and i can bring important modifications in comparison
with the initial conception of the projest. The concept of Value of Flexibility (Vo) allows
measuring the benefits of dexbhility in the monplementation of a project vislding better reservolr
manigement, _

The concepts of Vol and VoF are used in this work o determine the value of now
information i & project, considering s delay in the schedule caused by the flexibility in the
maoment of definition and approval of the final project. A decision tree technigue, associated to
Geological Representative Models (GRM), is applied in the process of the quantification of the
value of information and flexibility,

Tiased on the results of this work, it s possible o conclude ther the mothedology is useful
for large felds; the relevance of information acquisition ncreases in low prices scenarios and; it
is important to anslyze risk mitigation in addition to financial gan i decision making processes
itke the one stadied in this work.

Key words, Valze of Information, Value of Flexibility, Decision Asalysis, Risk Analysis,
Uncertainty Analysis, Petroleum Reservoir Simulation.
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Capituio 1

Intredugio

A inddsiria de exploragio e produgiio de petrdleo (H&P) & foriemente relacionada ao risco
devide & grande quantidade de incertezes envolvidas, As incertezas que mais influenciam os
resultados dos projetos de B&P s8o inerentes &3 preyaissas econdmicas, ao modelo geoldgico ¢ de
fluxe ¢ ao desenvolvimento tecaoldgico (Figwa 1.1). Por sua vez, os pardmetios econdmioos sie
dependentes do dinamismo dos cendrios politico, financeiro ¢ econdmico da empresa, indbsitia
de B&P, do pafs ¢ do mercado intermacional. Parfmetros como 2 faxa de minima atratividade
{TMAY e o prego do barril de Gleo -~ tnsumos da avaliaclio econdimioa de wm projeto qoe causam
grande impacto no seu resultade - sfo incertezas que nfio podem ser ymtigadas e devem ser
atnalizadas no projeto # cada variaglo significativa destes parimetros. As incertezas geoldgicas e
de fluxo sio passivels de mitigacio através de informacles adivionals adguiridas medionte algum
investimento, As incerfezas teenoldgicas diminuem conforme 2 evoluglo das ferramentas de

modelagem e simulaghio de reservatdrios e da propria evologlo téonica de tratamento de dados,

B todas as fases de wm profeto de BE&P — explovscdo, avaliacio, desenvolviments, ¢
mesmo apds 2 implantaglo - ¢ visco, gerado principalmente peles incertezas criticas, sempre estd
presente, ou seja, © iseo, wm maior pu menor gray, sempre ¢ inerende & exploragio ¢ & producio
de petréleo, Fm momentos importantes no processo de tomadas de decislio, como na definiglo do
projeto bisice a ser submetido & aprovaglo, dominar ferramentas de andlise que possibilitem 3

visualizagio de cendrios de diminuiglo de dsco, methora a qualidede da decis@o a ser tomada.
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Desepvolvimente do Campo

Figara 1.1: Incertezas envolvidas em projetos de desenvolvimento (Schiozer ef al,
268643,

As virias incertezas relacionadas ao modelo geoldgico ¢ de fluxo tém forte impacto nos
resultados econdmicos de projetos, Nos campos maritimos, os investimentos sdo bastante altos, a
flexihilidade € baixa ¢ o custo da informacio € alto; por isso, ¢ imprescindivel a abordagem
probabilistica nas andlises de decislio, principalmente na época da escolha da estratégia de
srodugio. Entretanto, metodologias probabilisticas para esta fase necessitam de siroplificagfes,
devido {1} & complexidade do processo e infinitas possibilidades de decis8o existentes ¢ {2} a0
alte custo computacional da simulagiio de fluxo que ¢ a ferramenta usada para avaliar slternativas

" de forma mats confifvel

A andlise de decisio deste trabatho comsidera nma andlise de incertezas ¢ risco de
parfmetros geoldgicos & de fluxo que influenciam no desenvolvimento do um campo de petrdleo
maritimo por médulos. Alguns dos motivos para o desenvolvimento de produgdo de campos

gigantes maritimos em modulos sio:

s EimitagBo orcamentéria;
(3 investimento para o desenvolvimento de produciio de um campo gigante € muiio

slevado para ser desembolsado em um curto periodo de tempo. Adicionalmenie, um



projeto de um Campo CONCOITS Com o8 outros projetox da ermpress, ou seja, faz parte
de vima tnica carteira do projetos, Por isso, a8 implantacles de projetos de um mesmn
carnpo 580 goralmente defasadas umas das outras, porgue podemn possir stratevidades
econdmicas diferentes ¢ pormitemn wm melbor cronograma de  desembolsos

mnnetArios,

& Estratégls de redugio de risoo tonico:
No inicio do desenvolvimento de wm campo, as incerferzas sio normalmente elevadas,
Diesta forme, 3 modulagio pode ser utilizada pars 2 propria redugiio de fsco Weniso,
a0 permitir  gque  informacles  adiciommis  possam ser  Incorporadas  nos

desenvolvimenios subsegliontes,

e Limdlacio fHzica
Capacidade lmitada de gerar o projeto (engenharia) «/ou de implantar (nfra-estrutura

logistical.

e Caracteristicas infrinsecas do campo:
Algurs aspectos de reservatfrio sugerem a necessidade de desenvolvimenio em
médulos, tals como a presenga de diferentes tipos de petrdles efou dgua de formagio
e cadg bloco, Hxistern exemplos regls, fals como a presenca de Gl oom Wwores
criticos om apenas alguns dos blocos de um campo, o gue bnplicas em uilizagho de
equipamentos de superfisie (plataforma) especiais; "APT bem malor em um dos
hlocos, © gue mmplics em nio mishiar 2 produgho com Sleos mats pesados pars 8o
perder o valor de venda; dgus de formaglio com isores diferenies de suliato, bimo e
estréncio, o que implica em tatamentos diferesdes de fgua de mjeglo - ou seja,

fatores naterals que sugerem o desenvolvimento de um campo em mdédulos.

1.1 Motivasis

Mo desenvolvimento de wmn campo maritimo por modulos, em geral, b defasagens entre as
fmplantacdes dos profetos, pelos motives discutidos acima. O perfodo inivial da produgiio do 1°
modulo pode trazer dadus hmporianies para a fmplantacds dos modulos subseqlientes. Pode-se

deseobrir, por exemplo, gue existe comunicacio entre o5 blocos gque originalmenie eram



considerados isclados, através da depleglo cansada pela produslio £ da medig8o de pressdes nos
Bloops. A transmissibilidade entre blocos pade trazer tmpactos fisicos ¢ financeiros significativos

para os projetos dos modulos - em implantagdo ¢ a implantar.

Simultaneamente ao perfodo de implantagiio do 1° mddule, os moédulos que serfo
desenvolvidos na seqiidneia também podem ser estudados, com modelos geoldgicos e de Huxo
montados com os dados disponfvels até agqueles momenio, Geralmente sio dados sismucos
afustados com oz dados de pogos perfurados naquele(s) bloco(s} duranie as fases de exploragiio e
extensio do campo. Neste ponto, hi incertezas comuns a todos os madulos do canmpo, como o8
dados petrofisicos e a transmissibilidade entre blocos, € outras inerentes apenas sos modulos nlo
implantados - a existéncia ou nde de um dleo diferente, de contatos dleo/dgua acima ou abaixe do

previste, & existéncia de sub-blocos ssolados.

Fint resumo, desenvolver v campo por médulos pode diminuir o risco envolvido na fase
de desenvolvimento dos médulos ainda néo implantadeos tanto pela diminuigio e/ou eliminagio
de incertezss, proporcicnada tamto pela espera da produglio do bloco vizinhe, quanto por
investimentos para aguisicio de informacBes adicionats - um projeto piloto de produclo,
aquisighes sismicas, novos processamentos sismices, testes de pressdo, perfurago de mais pogos,

testemnunthagens ¢ andlises de laboratdrio ete.

A principal motivagio deste trabalho & desenvolver uma metodologia para quantificar o

valor do desenvolvimento de um campo por modulos £ a minimizacio de riscos associada.

1.2 Ohjetivos

As principals metas deste trabatho sio:
1Y Usar os conceitos de Valor da Informagio e Valor da Flexibilizac@o no processo de
anélise de decisiio no desenvolvimento de campos de peirdlen;

2} Aplicar 2 analise de risco no desenvolvimento por médulos de wm campo marittmo

de grandes dimensdes;



1) Avalior a importincia relativa das incertezas de reservaténio {transmissibilidade
entre Blocos, volwume de dlec fn sity, contaty Oleo/dgus, parlimetros petroiisicos
regionais) na mitigagho de risco do caso estudado; ¢

4} Propor wma mefodologia para quantifiear os rscos inerenfes & estratbgia de

implantagio modular no desenvolvimento de campos giganies.

1,3 Estruturscio da disserfacio

Pate teabathe esth sstruturade em & capfinlos. O Capitalo 1 wraz 2 motivaglo, o5 objetives ©
a estruturacio da dissertagdo. O Capitulo 2 apresenia o8 conceios que servitam de bage para o
fundamentacio tebrica deste trabalho. O Capifnio 3 apresenta 2 revisio bibliogrifica com os
principais trabalbos relacionados com o assuntos abordados. O Capitulo 4 apresenta a
metodotogia do trabalbio proposto. O Capltulo 5 descrove 2 aplicagio de metodologia, O Capitulo
& apresenta os resultados da aplicagho da metodologia. B, foalmente, o Capltulo 7 apresenta as

conclusbes ¢ o Capitulo 8 traz as recomendagfes,



Capitulo 2
Fundamentac¢fio Tedrica

Este capitulo tem por objetive introduzir os conceitos necessdrios para 3 fondamentagiio

redrica desta dissertacio,

2.1 Valer presente liguido {(VPL)

O valor presente Hawido (VPL) caracteriza-se pele somatdria dog valores do fhmo de caixa
trazidos ac instante zero através de uma taxa de desconto, ou seja, € a soma algébrica de todos o8
valores monetarios ¥ envelvidos nos # periodos de tempo, trazidos ao instante zero com taxa de

desconto # {Bauagio 2.1%
VPL=Y oy ' (2.1
£

onde;
¥, = valor monetario ocomido no perfodo /
i= taxa de desconto
= periode ordinal qualgquer 6, 1, 2, .

n= pumere total de pertodos {perfodo final)

A taxa de desconto a ser considerada pode ser diferente para cada empresa, goe caleuls a

taxa rinire do atratividade (TMA) a ser aplicada em seus projetos de investimenios, a qual



depende de varios parametros financeiros, entre outros, o proprio perfil da carteira de projetos e a

origem do capital a ser investido (se préprio ou captado no mercado).

2.2 Valor monetario esperado (VME)

De acordo com Newendorp e Schuyler (2000), a pedra fundamental da analise de decisao ¢
o conceito de valor esperado — um método que combina estimativas de lucratividade com
estimativas quantitativas de risco para produzir um critério de decisdo “ajustado ao risco”. O
conceito ndo € uma substitui¢ao do julgamento gerencial e/ou profissional, mas um método de
analise pelo qual as varias conseqiiéncias de cada op¢do de decisdo podem ser avaliadas e
comparadas. Virtualmente todas as estratégias formais para tomada de decisoes sob incerteza se

baseiam no conceito de valor esperado.

O valor condicional de um resultado, caso este ocorra, ¢ geralmente expresso em valor
presente (VP) do valor de utilidade (ou preferéncia), baseado em perdas e ganhos associados. O
produto da probabilidade e do valor condicional de um resultado possivel torna-se o valor
esperado (VE) daquele resultado. Quando este VE € expresso como valor presente liquido de um
fluxo de caixa (VPL = receitas menos desembolsos), o valor esperado ¢ chamado de valor
monetério esperado (VME). O VME de um projeto ¢ a soma do montante de capital ganho ou
perdido, resultante dos valores dos cendrios possiveis multiplicados pelas suas respectivas

probabilidades de ocorréncia (Equagio 2.2 e Figura 2.1). Em notagdo matematica:

YME =3 (P xVPL,) 2.2)

i=l

onde:

VME = valor monetario esperado de uma alternativa ou projeto
P, = probabilidade de ocorréncia de um cendrio possivel i

VPL, = valor presente liquido de um cenério possivel i

n= nimero de cenarios possiveis

i= indice que variade 1 an



-
I

P1
VPL,
P,
VPL,
VPL,,
VPL,

Figura 2.1: Arvore de derivac¢do para o calculo do VME.

A regra da decisdo pela teoria do VME ¢ escolher dentre varias alternativas mutuamente
exclusivas, aquela que tem o maior valor monetario esperado. Em regra de decisdo, mutuamente

exclusiva significa que a aceitagdo de uma alternativa impede a aceitagdo de qualquer outra.

A Tabela 2.1 traz um exemplo simples de célculo de VME. Tém-se duas alternativas: (1)
perfurar o pogo sozinho; (2) perfurar o pogo em parceria com outra empresa, que ira arcar com o
custo da perfuragio e tera a maior parte dos lucros em compensagdo. Cada alternativa tem o seu
valor monetario condicional, ou seja, o VPL de cada resultado possivel. A probabilidade de
sucesso é de 0,6 e a de pogo seco ¢ de 0,4. A alternativa de maior VME resultante ($ 280.000) € a

da empresa perfurar o pogo sem parceria.



Tabela 2.1: Cilculo de VME para exemplo de prospecto de perfura¢io (Fonte:

Newendorp e Schuyler, 2000).

Alternativas de Decisao
Perfurar sem Parceria Perfurar com Parceria
Probabilidade Valor VME Valor VME
de Ocorréncia| Monetario do Monetario do
Resultados | do Resultado | Condicional Resultado Condicional Resultado
Pogo Seco 0,4 (200.000) (80.000) ' :
Poco Produtor 0,6 600.000 360.000 50.000 30.000
280.000 30.000

O VME de uma alternativa ¢ interpretado como sendo a média dos VPL de todos os
resultados possiveis para aquela alternativa. Supondo como exemplo, que 100 prospectos, todos
aparentemente idénticos e independentes, tenham sido aprovados para “perfuragdo sem parceria”,
utilizando o exemplo da Tabela 2.1. As perdas em 40 pogos secos seriam 40 x $200.000 =
$8.000.000 e a receita dos 60 pogos produtores seria de 60 x $600,000 = $36.000.000. Portanto a

receita liquida seria de $28.000.000 e a receita média para cada resultado possivel seria de

$28.000.000 / 100 = $280.000.

2.3 Incerteza

Os conceitos de incerteza e risco sdo muitas vezes utilizados no processo de andlise de
decisdo de projetos. Muitos consideram equivocadamente as palavras “risco” e “incerteza” quase
como sendo sinénimos. Ha diversas definigdes para risco e incerteza, mas as defini¢des de
Newendorp e Schuyler (2000) podem ser consideradas bem representativas nas andlises de
engenharia de petréleo. A incerteza refere-se ao valor de um parametro poder estar contido numa
faixa de possibilidades, devido ao desconhecimento. Como exemplos tipicos, ha o prego do barril
de petréleo e a distribuiqéo da permeabilidade da rocha. Por risco entende-se o potencial que os

resultados tém de serem bastante diferentes entre si.



Nio é factivel medir exatamente os valores de espessura, porosidade e permeabilidade, e
mesmo tendo os valores nos pogos, ndo sabemos exatamente como estes pardmetros se
distribuem na é4rea presumida do reservatério. Similarmente, ndo se pode conhecer os custos
exatos de uma perfuragdo (se haverd algum contratempo operacional), a exata quantidade de
reservas que cada pogo ird produzir. As incertezas sobre eventos futuros (flutuagdes do prego do
barril de 6leo, futuras taxas governamentais etc.) também contribuem para o risco do projeto.
Todas estas incertezas tomadas em combinagdes implicam que pode haver mais de uma
resultante para qualquer alternativa escolhida. Um exemplo simples disso: a decisdo de perfurar
pode resultar em um pogo seco, ou uma descoberta marginal, ou uma descoberta gigante.
Portanto, tomada de decisdes sob incertezas sempre envolve pelo menos dois resultados possiveis

para pelo menos uma alternativa de decisdo.

Se os valores exatos de todos os pardmetros fossem conhecidos, poder-se-ia calcular o valor
exato da lucratividade do projeto. Este cilculo poderia ser chamado de valor “deterministico™ da
lucratividade. Se nio sdo conhecidos os valores exatos para cada pardmetro e diferentes cendrios
sio considerados, o calculo da lucratividade ¢ chamado de ‘“estocastico”. A abordagem
deterministica também pode ser usada na presen¢a de risco quando se considera apenas um
modelo (por exemplo, 0 mais provavel) mas isso ndo ¢ recomendado pois limita as informagdes

para uma analise de decisdo.

2.3.1 Tratamento de atributos

A identificagdo dos atributos incertos e a defini¢do das respectivas curvas de probabilidade
de ocorréncia sdo tarefas dos especialistas envolvidos na avaliagdo do reservatorio (gedlogos,
geofisicos e engenheiros). Para a analise através da arvore de decisdo, cada atributo continuo €
discretizado em niveis de incerteza associados as probabilidades de ocorréncia. Autores como
Jensen (1998) e Santos (2002) sugerem a utilizagao de 3 niveis de incerteza, tal como na Figura
2.2, que representem valores otimista, pessimista e provavel do atributo incerto. Um grande
numero de niveis, conforme a Figura 2.3, poderia demandar um elevado esforgo computacional

desnecessario. Na falta de dados suficientes para construir uma anélise mais completa, os valores
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dos atributos nos diferentes niveis podem ser definidos de maneira simplificada, pela

multiplicagdo, divisdo ou translagdo do valor mais provavel.

—

Funcéo Densidade de
Probabilidade

A

Figura 2.2: Exemplo de fun¢io densidade de probabilidade discretizada em trés

niveis (adaptado de Xavier, 2004).

Funcao Densidade de
Probabilidade

B A

Figura 2.3: Exemplo de fun¢do densidade de probabilidade discretizada em varios

niveis (adaptado de Xavier, 2004).
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Para a estimativa das probabilidades de ocorréncia dos 3 modelos estruturais utilizados na
analise, Loschiavo (1999) utilizou a simulagdo Monte Carlo (1000 iteragdes para os 3 prospectos)
para montar um histograma triangular, obtendo as probabilidades de 18, 54 e 28%,
respectivamente para as classes pessimista, provavel e otimista. Para estimar as probabilidades
para os modelos sedimentares, gerou 20 simulacdes de fluxo a partir de 20 imagens estocdsticas
do modelo sedimentar, e a partir da fungdo-objetivo escolhida, ordenou os resultados, e separou-
os em 3 classes, obtendo as probabilidades 25, 40 ¢ 35%. Para os outros atributos criticos,

assumiu as probabilidades de 25, 50 e 25%, admitindo uma avaliagdo subjetiva.

Alguns atributos tém uma distribuicdo discreta de probabilidades, tais como anélise PVT e
transmissibilidade de falhas. Ha situa¢ées em que ndo ¢ possivel definir apenas analisando os
dados disponiveis, quais sao os niveis otimista e pessimista. Neste caso, tal informagdo somente

sera obtida apds a simulagio de fluxo.

2.4 Risco

Muitos profissionais consideram o risco como potencial negativo, mas nos anos recentes,
especialistas em gerenciamento de risco em projetos salientam que o potencial pode trazer tanto
um impacto bom quanto um impacto ruim. Assim, risco refere-se a uma contingéncia que pode

ser tanto ma (ameaca) ou boa (oportunidade).

Ha diversas formas de quantificar o risco a partir de incertezas nos pardmetros de um
determinado projeto. Nesse processo de quantificagdo, ¢ necessario combinar cendrios
probabilisticos e, para isso, simplificagdes sempre serdo necessarias devido ao grande nimero de

simulagdes. Dependendo da finalidade da analise de risco € preciso definir o qué simplificar.

Os métodos de analise de risco mais utilizados sdo: Monte Carlo ¢ Arvore de Derivacio.
No método de Monte Carlo, a simplificagdo ¢ feita no simulador: para viabilizar milhares de
simulagoes, resultantes do sorteio aleatdrio do espago amostral das varidveis, a técnica de
planejamento de experimentos ¢ utilizada para gerar um polindmio (metamodelo) que substitui o

simulador. Para cada resolucao da equagdo, as variaveis do polinémio sdo os atributos criticos

12



combinados em seus niveis de incerteza. Este método considera uma estratégia de producdo unica

em todas as simulagoes.

Neste trabalho, os métodos de Arvore de Derivagio ¢ Curva de Risco sdo usados para o
calculo do VDI/VDF, que em geral apresentam valores relativamente baixos e sofrem impacto
significativo devido a mudangas na estratégia de produgdo. Por essa razdo, considera-se a
importancia de preservar a diversidade das estratégias de produgdo. Entédo, foi utilizada a técnica
dos modelos geoldgicos representativos (MGR) que ¢ a escolha de alguns modelos que
representem a diversidade dos modelos geolégicos e a conseqiente diversidade de suas
estratégias de produgfo. Considerar apenas algumas estratégias e ndo todas as possiveis ¢ a

simplificagdo deste método.

2.4.1 Escolha de atributos criticos

A utilizacio de todos os atributos incertos inviabiliza a andlise de risco e, por isso,
geralmente, deve-se limitar o numero de atributos no processo. Os atributos escolhidos sdo
normalmente chamados de criticos. Em geral, a utilizagdo de atributos ndo criticos aumenta muito

o tempo de anélise e o esforgo computacional do processo.

Para este trabalho, a escolha dos atributos criticos ¢ feita através da analise de sensibilidade
que ¢é feita comparando-se a fungio-objetivo do modelo base (medida em um determinado tempo)
com as dos modelos compostos pela variagdo de cada nivel de cada atributo. Os resultados
podem ser representados pelo diagrama do tipo Tornado (Figura 2.4), para identificar as varidveis
que sdo mais criticas para a previsio de produgdo e que devem ser incluidas na arvore de

derivagdo.
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Diagrama de Tornado
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Variagao da funcao-objetivo

Figura 2.4: Exemplo de diagrama do tipo Tornado.

Os diagramas mostram que a ordem de importancia dos atributos criticos depende da
fungdo-objetivo escolhida e do tempo. Da mesma forma que Jensen (1998), Loschiavo (1999)
realizou analises de sensibilidade para 3 tempos diferentes, encontrando inversdo de ordem de
grau de sensibilidade de alguns pardmetros ao longo do tempo. Por este motivo, € importante que

a fungdo-objetivo seja escolhida de forma adequada para atender aos objetivos dos projetos.

A escolha dos atributos criticos pode ser feita de forma dindmica através da observagao do

comportamento da funcdo-objetivo com a adi¢do de mais atributos no processo (Costa, 2003).

2.4.2 Combinacio de atributos criticos através da arvore de derivacdo

O proximo passo para a andlise de risco ¢ a combinagdo de cendrios compostos pela
variacdo dos atributos criticos. As técnicas mais utilizadas para esse passo sdo: arvore de
derivacio e Monte Carlo que em geral apresentam resultados semelhantes (Madeira, 2005). Neste
trabalho a técnica utilizada foi a arvore de derivagdo que apresenta vantagens para o caso da

utilizagdo da curva de risco para o calculo de valor de informagdo (Xavier, 2004) e flexibilizagdo.



A arvore de derivagdo é construida com os atributos criticos (z atributos) detectados na

analise de sensibilidade, apenas nos niveis relevantes (y niveis). O numero de ramificacdes da

4

arvore de derivagdo é representado pelo produto de todos os diferentes niveis, elevados ao
numero de atributos (3*). Como exemplo (Figura 2.5), se houver 2 atributos com 2 niveis e 1

atributo com 3 niveis, o total de ramos na arvore de derivagdo sera de 12 modelos 2°x3".

atrz0

Sl atrz2

atry1 )
atrxd _atrz0
; '.~'. ~atrzt
§ atrz2

_atrz0 .

atrx1
. ~atrzi

. atryD' atrz2 .

atryl s
atrz0

.- ~atrzd

atrz2

©
AAA AAA AAA AAA

Figura 2.5: Exemplo de drvore de derivagéo.

O modelo de reservatério definido em cada ramo da arvore de derivagao € composto por
diferentes combinacdes de varidveis, com uma probabilidade associada equivalente ao produto
das probabilidades condicionais das variaveis que o compdem (Equagdo 2.3). O somatério das

probabilidades de ocorréncia de todos os modelos deve ser igual a unidade.

XP.  X.P 2.3)

nivel2 7" ***% niveln

P=P

i nivell

onde:

P, = probabilidade de cada modelo i

n= namero de niveis
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i= indice que variade 1 an

Yr=

Costa e Schiozer (2002) quantificam o impacto das simplificagdes assumidas na
metodologia de analise de incertezas e risco, acrescentando ao processo, as analises de influéncia
da combinagdo gradual dos atributos menos criticos, do niimero de niveis do atributo mais critico
e da variagdo das probabilidades associadas aos niveis do atributo mais critico. O nimero de
atributos que deve ser considerado pode ser definido pela influéncia da adigdo de cada atributo no

processo.

A arvore de derivacio é montada com os atributos criticos identificados na analise de
sensibilidade. Os atributos que sofrem elimina¢do de niveis, ou seja, que ndo apresentam
significincia na andlise de sensibilidade, devem ter as probabilidades de seus valores
remanescentes redistribuidas (Costa, 2003). O agrupamento de atributos criticos faz diminuir o

esforgo computacional, pela redugdo de modelos da arvore de derivagio (Costa, 2003).

Salienta-se a necessidade de verificar o nivel de dependéncia entre os atributos criticos que
fazem parte da arvore de derivagdo. Por exemplo, se o volume de dleo in situ (VOIS) é

dependente da porosidade, deve-se considerar apenas um destes parametros na andlise.

Tendo como dados de entrada, o modelo-base otimizado, os atributos criticos com as suas
probabilidades e 0 modelo econémico, 0 modulo MAI do programa UNIPAR' gera os modelos e
aciona a computagdo paralela. Além das curvas de previsdo - produgdo, pressdo, saturagao etc. —
o modulo MAI disponibiliza um arquivo de saida com as curvas de risco do projeto. Com o uso
da computacdo paralela, o tempo total de processamento pode ser reduzido significativamente

(Steagall e Schiozer, 2001).

: Programa desenvolvido pelo grupo de Pesquisa em Simulagdo de Reservatorios (UNISIM) do Departamento de
Engenharia de Petroleo da Faculdade de Engenharia Mecanica da Unicamp, em parceria com a Petrobras, que auxilia
na tomada de decisdes e & til na automatizagdo de tarefas que utilizam simula¢do numérica de reservatorios.

16



2.4.3 Curva de risco

Um parametro muito utilizado na anélise de decisdo em projetos de E&P ¢ o VME (valor
monetério esperado), que considera o lucro de cada cendrio associado & respectiva probabilidade
de ocorréncia. Entretanto, o conceito de VME ¢ limitado e pode ndo ser suficiente para boas

decisoes.

Uma ferramenta importante e complementar ao VME € a curva de risco que se baseia nos
percentis de pardmetros de desempenho, gerados a partir de simulagdes de desempenho do
reservatorio (no caso deste trabalho, usando simulagdes de fluxo). No tratamento estatistico dos
resultados obtidos, a curva de risco é obtida pela classificagdo dos valores da fungdo objetivo,
resultantes das simulagdes, em ordem decrescente e colocando-os no grafico com suas
probabilidades acumuladas. A curva de risco é construida para um determinado periodo de tempo
de produgdo. Os percentis tradicionalmente utilizados sdo P10 (otimista), P50 (provavel) e P90
(pessimista), mas a principio, pode-se trabalhar com quaisquer valores, dependendo das diretrizes
estipuladas para a andlise. O indice indica a probabilidade de que o valor real de um parametro
venha a ser superior aquela estimativa. Por exemplo, se a estimativa P10 do VOIS de um projeto
¢ de 50 milhdes de m’, ha 10% de chance do volume de 6leo in situ ser maior que aquele valor
(50 milhoes de m’). O percentil P50 é o mais provével; percentis acima de 50 sdo mais

pessimistas (ex.: P75, P90) e os percentis abaixo de 50 (ex.: P25, P10) sdo mais otimistas.

Na Figura 2.6, sdo apresentadas duas curvas hipotéticas de distribuicao de probabilidades
que apresentam a mesma média (i), porém a curva vermelha tem um desvio padrdo menor (0).
Isto significa que ambas tém o mesmo VE (valor esperado), mas a curva vermelha apresenta um

risco menor (curva vermelha mais vertical da Figura 2.7).



Funcéo Densidade de
Probabilidade

funcao-objetivo (x)

Figura 2.6: Curvas hipotéticas de distribui¢io normal, de mesmo VE, menor desvio

padrio (vermelha), maior desvio padrao (azul) (adaptado de Xavier, 2004).

o Densidade Acumulada

S 0.2 -

funcéo-objetivo (x)

Figura 2.7: Curvas de risco correspondentes a Figura 2.6, menor risco (vermelha),

maior risco (azul) (adaptado de Xavier, 2004).

No exemplo hipotético da Figura 2.8, a curva vermelha apresenta a maior meédia (p),
portanto o maior VE. Apesar de ambas aparentemente apresentarem 0 mesmo desvio padrio (0),
pode-se considerar que a curva vermelha tem o menor risco, pois os valores da fungao-objetivo
s3o maiores (curva vermelha & direita, na Figura 2.9). Isso indica que a quantifica¢éo do risco

deve considerar também o VME da curva.
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Funcao Densidade de
Probabilidade

funcgao-objetivo (x)

Figura 2.8: Curvas hipotéticas de distribui¢do normal, maior VE (vermelha),
menor VE (azul) (adaptado de Xavier, 2004).

1 -
0.9 -
0.8 1---
0.7 -
0.6 ¢
0.5 T
0.4 1
0.3
0.2 1
0_1 - -

0

Funcao Densidade Acumulada

funcdo-objetivo (x)

Figura 2.9: Curvas de risco correspondentes a Figura 2.8, menor risco
(vermelha), maior risco (azul) (adaptado de Xavier, 2004).

De acordo com o exemplo da Figura 2.10, o distanciamento dos perfis P10, P50 e P90
reflete a interacio das diversas incertezas consideradas na anélise. O exemplo (a) implica em

maior risco ou incerteza do que o exemplo (b).

19



\ e
s o s =
":'n, II." / . P.jo \ :'; ‘_::;‘. i ‘“‘:E\O\
“-'u' ,‘I b " ‘-‘u' ;":,' - —-.P\
- i/ ~——Pay N\ = i L
74 ‘*:\ \\ ‘\\
|'b"/ ke :\‘-\._:_hxa \\\;“:‘&
,\T T — e
{ (b t

Figura 2.10: Exemplo de representag¢io de perfis probabilisticos (Loschiavo, 1999).

Uma das importantes aplicagdes dos perfis probabilisticos ¢ a estimativa da distribui¢do do
VPL (valor presente liquido) para avaliagdo de riscos econdmicos. Tais distribui¢des permitem
computar o valor monetério esperado e a perda condicional média de um projeto (média dos

valores situados 4 esquerda do eixo vertical na Figura 2.11 — B). O Projeto B, apesar de fornecer

o maior VME, apresenta maior quantidade de valores negativos.

(A)
Projeto A

% - >

0 VPL
< (Perdas) VME, (Lucro) 2>
(B)
Mesma escala

Projeto B numérica

h PCM 0 VME VPL

< (Perdas) B (Lucro) =

Figura 2.11: Distribui¢io de probabilidades de dois projetos de investimento

(adaptado de Newendorp, 1975).
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2.4.4 Calculo do risco

As medidas de dispersdo das curvas de distribui¢do de probabilidades (ou de freqiiéncias)
podem ser usadas como medidas de risco em projetos. Zentgraf (2001) apresenta algumas

medidas de dispersdo:

e  Amplitude:

Corresponde a diferenga entre o maior e o menor valor da fung¢do-objetivo.

e Amplitude Interquartilica:

Diferenga entre o terceiro e primeiro quartis.

e  Amplitude entre percentis:

Amplitude entre percentis 10-90 ou entre percentis 5-95 etc.

e  Desvio Médio ou Desvio Absoluto Médio:
Média aritmética das distdncias (em modulo) dos valores em relagdo a um ponto

central (a média), ponderadas pelas respectivas freqliéncias (Equagdo 2.4).

n

SIX, - <
DM =-= - 2.4)

onde:

X, = resultado possivel i

1= média de todos os resultados possiveis
f; = freqiiéncia de um resultado possivel i
n= numero de resultados possiveis

i= indice que variade 1 an
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e Variancia e Desvio-Padrao:
A Equagio 2.5 expressa a varidncia, uma medida de dispersdo que ndo ¢ muito clara
quanto 4 unidade em que esta expressa. Para contornar este problema o desvio-padrdo

(Equagio 2.6) é expresso na mesma unidade da fungdo-objetivo.

2 Q_;\Xi-—ufxf;
0" == 2.5)

zf

DP=0c=+J0o’ (2.6)

e (Coeficiente de Variacdo:

O desvio-padrdo ¢ uma medida de dispersdo (ou de risco no caso de Finangas)
absoluta, que pode levar a distor¢des quando compara dois conjuntos de dados de
unidades distintas ou quando as médias estiverem muito afastadas. Para estes casos, o
mais indicado é o emprego de uma medida de dispersdo relativa, como exemplificado
pela Equagdo 2.7. Zentgraf (2001) comenta que apesar de pouco usual, é possivel
utilizar outras medidas relativas de dispersio através da divisdo de uma das medidas
de dispersio absoluta por uma das medidas de tendéncia central.

CV = 2.7

* |9

Brealey e Myers (1998) utilizam a variancia € o desvio-padrio como medidas de risco para
analises de risco, retorno e custo de oportunidade do capital. Ross et al. (1999) usam o desvio-

padrio como medida de risco na andlise de carteira de ativos financeiros.

Para este trabalho, foi usada a medida do desvio-padrdo da curva de distribuigdo de
probabilidades para quantificar o risco de cada alternativa analisada, que contém os n possiveis

cenarios da arvore de derivagao.
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Se substituir a freqiiéncia da Equagdo 2.5 pela probabilidade, ¢ adequa-la para a

nomenclatura utilizada neste trabalho, pode-se simplificar para as Equagoes 2.8 € 2.9.

2

o= i|VPL;. ~VME| xP, 2.8)

i=1

onde:
VPL, = valor presente liquido do cenério possivel i
VME = valor monetério esperado da alternativa
P, = probabilidade de ocorréncia do cenario possivel i
e:

Risco = ++/ 0> (2.9)

2.4.5 Modelos geoldgicos representativos (MGR)

Santos e Schiozer (2003) quantificam o impacto da estratégia de produgdo na analise de
risco. Lembram que o mais correto em uma analise seria otimizar a estratégia de produgdo de
cada modelo gerado pela combinagdo dos atributos criticos em seus niveis de incerteza, pois nao
h4 garantia de que a estratégia inicialmente estabelecida continue sendo a melhor para os
modelos gerados. Isto ndo é feito devido ao grande esforgo humano e/ou computacional
requerido. Para investigar a importancia do tratamento de estratégia de produgdo no processo, 0s
autores comparam uma andlise de risco com estratégia fixa, com uma analise de risco onde o
modelo base e os modelos geologicos representativos tém suas estratégias otimizadas. Os
resultados mostraram pequenos incrementos de VPL devido as otimizagdes de estratégia, o que
sugere que simplificagdes no tratamento de estratégia de produgdo podem ser adotadas. Sugerem
que o procedimento de otimizagao deve ser aplicado pelo menos a0 modelo base e, dependendo
dos objetivos do estudo ¢ do tempo disponivel, o procedimento de otimizagdo pode ser aplicado

também aos modelos representativos.
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Os modelos geologicos representativos (MGR) foram utilizados por Xavier (2004) em duas
aplicagdes distintas: (1) para representar a variabilidade de cendrios com poucos modelos para
viabilizar processos que demandam otimizagdo de estratégia de produgdo e (2) em processo de
simplificagdo da arvore de derivagao quando o nimero de parametros ¢ muito grande; nesse caso,
Xavier usou os MGR como representantes de grupos de modelos. Foi observado que para o
segundo caso, ha um erro envolvido que pode ser pequeno (como no caso do calculo do VME) ou
grande (como no céleulo do valor da informagdo). No segundo caso, a quantidade de modelos

escolhidos deve ser maior, para minimizar os €rros.

O processo de escolha dos modelos representativos (MGR), tanto o numero ideal quanto
quais modelos devem ser escolhidos, ainda é subjetivo e estd sendo objeto de estudos mas o
procedimento utilizado neste trabalho é semelhante ao utilizado no trabalho de Schiozer et al.

(2004).

De acordo com Schiozer et al. (2004), o critério de selegdo dos MGR ¢ escolher modelos
com diferengas significantes em FRO (Figura 2.12) que estejam proximos aos percentis P10, P50
e P90, e que garantam também, significantes variagdes em produgdo acumulada de ¢leo (Np) ¢

produgio acumulada de agua (Wp) exemplificadas na Figura 2.13 e na Figura 2.14.

450 - = - -
| * Modelos Geologicos Representativos |

250 |

150 F

50 |

VPL (MM USS)

-150 |

-250 - -
10 15 20 25 30 35 40 45 50 55

FRo (%)
Figura 2.12: Selecio de modelos representativos no grafico de VPL vs FRO
(Schiozer et al., 2004).
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Figura 2.13: Modelos representativos no grifico de VPL vs Np (Schiozer et al., 2004).
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Figura 2.14: Modelos representativos no grafico de VPL vs Wp (Schiozer ef al.,
2004).

2.5 Otimizacdo de estratégia de produc¢io

Encontrar o melhor desempenho de um campo em termos de produgdo, ritmo de produgéo e

resultados econdémicos € o objetivo de qualquer projeto de desenvolvimento. Para este trabalho,

23



ap6s a escolha de alguns MGR, em cada um deles € realizado um processo de otimizagdo para a

escolha da melhor alternativa de estratégia (maior VPL).

Existem varios processos de otimizagdo, desde processos manuais até aqueles auxiliados
por programas comerciais. Santos (2002) segue um procedimento manual que abrange as

seguintes etapas:
1) Remover pogos produtores que apresentem VPL negativo;
2) Reordenar cronograma de entrada em operagdo a partir do VPL individual dos
pogos;
3) Avaliar a possibilidade de realocacao de pogos produtores e/ou injetores;
4) Remover os injetores menos importantes;
5) Desativar canhoneios com produgédo desprezivel,
6) Remover produtores de menor expressio;

7) Converter produtores em injetores.

A cada etapa, a estratégia ¢ modificada se a agdo trouxer beneficios em termos da fungio-

objetivo escolhida. Caso contrario o modelo é mantido e a etapa seguinte € executada.

Para casos reais, o processo de otimizagdo da estratégia ¢ muito importante para a melhoria
da qualidade do processo de célculo do VDI e VDF pois quanto maior a capacidade de agregagdo
de valor na utiliza¢do da informagdo ou flexibilidade de projeto, maior o beneficio possivel.
Nessa fase dos projetos de desenvolvimentos dos campos, isso ¢ feito através da otimizagao de
estratégia de producdo. Entretanto, um processo de otimizagdo pode levar a um esforgo
computacional € humano relativamente grande, principalmente, quando varios modelos devem
ser otimizados como no caso deste trabalho. Por isso, ¢ importante achar um bom equilibrio entre
o processo de otimizagdo e as demais partes do processo, procurando usar os recursos de forma a

melhorar o desempenho de todo o projeto.
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Schiozer ef al. (2004) apresentam uma metodologia que integra anélise de risco e defini¢do
de estratégia de produgdo. Consideram um tratamento especial de atrjbutos e utilizam modelos
representativos que sdo selecionados para caracterizar as incertezas geologicas. A idéia dos
modelos representativos € que, alguns modelos com diferentes caracteristicas de fungao-objetivo
podem ser usados para representar as incertezas geologicas. As otimizagoes das estratégias de
produgdo seriam feitas apenas nestes modelos representativos, economizando tempo e esforgo

computacional e humano (Santos e Schiozer, 2003).

2.6 Analise de decisio

A analise de decisdo de projetos de investimentos na industria do petroleo foi inicialmente
abordada para a area de exploragdo. O livro de Newendorp (1975) traz os principais conceitos e
metodologias para a analise de risco na exploragdo. Este livro foi revisado e complementado por
Newendorp e Schuyler (2000), que apresentam nesta nova versao, aplicagdes também na édrea de

explotacdo, operagdes de produgdo, e outras dreas de decisdes sob incertezas.

Newendorp e Schuyler (2000) comentam que Fermat e Pascal, matematicos franceses,
formularam os conceitos fundamentais usados em amdlise de decisdo em 1654. Porém, a
aplicacdo destes conceitos em negbcios s6 se iniciou nos anos 50. E sua aplicagdo em exploragdo

de petroleo s6 apareceu nos anos 60.

Todas as importantes decisdes de negocios sdo feitas sob condigdes de incerteza. Os
métodos antigos de “escolha” de decisdo geralmente envolviam apenas consideragdes de fluxo de
caixa, tais como taxa média de retorno do capital investido. Na drea de exploragdo de petroleo, o

individuo que decidia baseava-se muitas vezes em experiéncia € intuigdo.

Analise de decisdo traz uma nova dimensdo ao considerar quantitativamente, risco e
incerteza e como estes fatores podem ser usados na formulagio das estratégias de investimento. E
uma matéria multidisciplinar que envolve matematica, psicologia, pesquisa operacional e teoria

moderna de decisdo. Isto envolve aspectos de muitas areas tradicionais de aprendizado, como
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economia, negdcios, finangas, probabilidade, estatistica, ciéncia da computagdo, engenharia e

psicologia.

Segundo os autores, as etapas da metodologia de andlise de decisao sdo:
= Identificar quais escolhas, ou alternativas, estdo disponiveis;

= Identificar os possiveis resultados que poderiam ocorrer para cada alternativa (de

decisdo);
= Projetar o lucro ou perda para cada resultado possivel;
= Julgar a probabilidade de cada resultado possivel;

= Calcular o ganho médio ponderado (ou medida do valor) para cada escolha de
decisio, onde os fatores de ponderagdo sdo as respectivas probabilidades
resultantes. Este valor médio ponderado é chamado de valor esperado de cada
alternativa de decisdo, e é o critério comparativo usado para aceitar ou rejeitar a

alternativa.

A metodologia de analise de decisdo requer a associagio de probabilidades especificas para
os possiveis resultados. A determinagdo quantitativa destas probabilidades ¢ freqiientemente

chamada de andlise de risco.

Algumas vantagens da metodologia da andlise de decisdo, em comparagdo aos

procedimentos formais usados no passado sdo defendidas pelos autores:
1) Reconhece explicitamente os possiveis resultados;

2) Andélise de decisdo forga olhar mais explicitamente, 0s possiveis resultados que

poderiam ocorrer se o individuo decisor aceitasse o dado prospecto;

3) Além de dizer se o pogo encontraria petréleo ou nao, o exploracionista deve
também considerar quanto 6leo serd encontrado, e quais as probabilidades de

ocorréncia de cada nivel de éleo encontrado. Anélise de decisdo for¢a o decisor a
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olhar mais detalhadamente as partes e como eles se relacionam no todo, ao invés de

so olhar o todo e tentar decidir se o prospecto ¢ factivel;
4) Destaca os fatores-chave;

5) As técnicas de andlise de decisio fornecem excelentes meios para avaliar a

sensibilidade dos varios fatores inerentes ao projeto;
6) Compara projetos com caracteristicas de risco diferentes;

7) Analise de decisdo fornece a possibilidade de comparar relativamente, os diferentes
prospectos que tém variagdes nos graus de risco e incerteza. Os métodos incorporam
risco e incerteza para um valor comum medido com o propésito de comparar. O
individuo decisor é capaz de comparar relativos méritos de um prospecto maritimo
com um prospecto terrestre usando analise de decisdo. Ou pode comparar um

prospecto de campo de gas com um prospecto de campo de dleo etc;
8) Comunica claramente julgamentos sobre risco;

9) Analise de decisdio é um meio conveniente e nao ambiguo de comunicar
julgamentos sobre risco e incerteza. H4 somente dois meios de expressar a
probabilidade de um evento acontecer: numericamente ou descrevendo em palavras.

A desvantagem do uso de palavras é 6bvia;
10) Concilia decisdes complexas de investimento;

11) Opgdes de investimentos excessivamente complexas podem ser analisadas usando a
técnica de analise de decisdo. Por exemplo, decidir explorar em uma nova éarea
maritima envolve muitos fatores criticos e subseqiientes contingéncias e opgoes
gerenciais. Estas e outras decisOes muito complexas podem ser avaliadas usando a

logica sistematica e técnicas de anélise de decisdo.

Enquanto ¢ importante notar as vantagens da analise de decisdo, € necessario estar atento
aos vdrios conceitos falsos e mal entendidos relacionados ao seu uso nas decisdes de exploragio

de petréleo.
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A analise de decisio ndo elimina o risco € a incerteza na tomada de decisdes. As
ferramentas da metodologia servem para avaliar, quantificar e entender o risco. O que se tem €

um processo légico e consistente que possibilita minimizar a exposi¢ao ao risco e a incerteza.

Outro falso conceito é que estes métodos substituem a experiéncia do profissional. Tais
métodos sio mais um suplemento a necessiria experiéncia dos geocientistas, engenheiros e
gerentes. A linguagem da andlise econdmica e de risco sdo nimeros, € 0 profissional de petroleo
precisa expressar seu sentimento (palpite, julgamento, experiéncia, tendéncia elc.) para o
prospecto em termos numéricos, o que ndo ¢ um simples desafio. Se ele nao o fizer, outra pessoa

menos qualificada providenciara os nimeros necessarios para dar respostas aos gerentes.

2.6.1 Método do Valor Monetario Esperado (VME)

De acordo com Nepomuceno e Suslick (2000), os métodos tradicionais de aloca¢do de
capital, tais como a andlise do valor presente liquido (VPL), da taxa interna de retorno (TIR) e do
valor monetario esperado (VME), freqiientemente conduzem a escolhas ndo apropriadas de
investimentos que apresentam diferentes riscos. Esses métodos também fornecem pouca ou
nenhuma visio sobre o valor e as alternativas para compartilhar riscos e diversificar os

investimentos.

Os autores comentam que muitos exploracionistas dizem que o conceito de VME? inclui
uma ponderagio da conseqiiéncia financeira pela sua probabilidade de sucesso. Porém, lembram
que risco ndo ¢ fungdo apenas da distribuigdo probabilistica de resultados de reservas a alcangar,

mas também da magnitude do capital sendo exposto a chance de perda.

O VME nio especifica o nivel 6timo de participagdo no projeto e € indiferente a0 risco de
grandes perdas financeiras e assume que o capital da empresa ¢ ilimitado. Se o investimento
representar uma pequena fragdo do orcamento da empresa, 0 decisor podera manter seu critério
baseado no VME. Porém se o cenario de perda tem a possibilidade de abalar as finangas da

empresa, seus critérios de decisdo deverdo ser revistos. A nogdo de risco varia de uma empresa

? Veritem 2.2.
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para outra, em fungdo de sua capacidade de absorver perdas. Um mesmo projeto pode ser

considerado arriscado para uma empresa e atrativo para outra.

2.6.2 Analise de carteira de projetos

De acordo com Brealey e Myers (1996), Harry Markowitz desenvolveu os principios
basicos da formagdo de uma carteira de ativos financeiros. Tais principios constituem a base da

relag@o entre risco e retorno.

A Figura 2.15 mostra um exemplo de anélise de otimizacio de carteira de ativos
financeiros, onde a curva azul ¢ chamada de conjunto eficiente ou fronteira eficiente (Ross ef al.,

1999), onde estdo as melhores combinagdes de ativos.
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Figura 2.15: Conjunto de carteiras compostas por combina¢des de varios ativos

financeiros (adaptado de Ross ef al., 1999).

Originalmente utilizada na determinagdo da participagdo 6tima de cada ativo financeiro que

compde uma carteira, a metodologia econémica de Markowitz pode ser adaptada para andlises de
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estratégias de produc¢do sob incertezas (Mezzomo, 2005). Neste caso, cada projeto € considerado
como se fosse um ativo. O eixo x ¢ substituido por uma medida de risco dos projetos. A fronteira
eficiente representa nesse caso o lugar geométrico dos melhores projetos (maiores retornos para

um determinado risco e menores riscos para um determinado retorno).

Neste trabalho € feita uma analise do tipo risco-retorno, considerando que as diferentes
opcoes de nivel de informagdo e flexibiliza¢do ¢ um ativo financeiro. A analise proposta por
Markowitz, originalmente para carteira de projetos, é usada apenas como uma forma grafica de
analisar 2 fung¢des-objetivo simultaneamente (risco e retorno). Uma forma semelhante de analise

que permite a inclusdo de mais fung¢des-objetivo ¢ a teoria da utilidade citada a seguir.

2.6.3 Teoria da Utilidade Multi-Atributos (TUMA)

A teoria da utilidade multi-atributos (TUMA) proporciona uma légica de decisdo para
objetivos conflitantes (Suslick e Furtado, 2001). A primeira etapa da aplica¢do da teoria ¢é a
definicio dos pesos dos objetivos, quando as fungdes de utilidade individuais podem ser
definidas. O decisor atua para maximizar a fungdo utilidade, que depende tanto dos objetivos da
empresa quanto da importancia relativa de cada objetivo. Os pesos de um modelo de utilidade
multi-atributos sdo medidas de importancia do aumento do pior para o melhor nivel de
desempenho de um objetivo frente a outro objetivo. A teoria da utilidade abrange a teoria
matematica para modelos de utilidade e uma extensa quantidade de técnicas de avaliacdo

praticas, que juntas ajudam o decisor a classificar alternativas e a atribuir pesos.

A abordagem da teoria da utilidade multi-atributos ¢ baseada na construgdo de fungoes de
utilidade individuais para cada indicador estabelecido para o projeto; estas funcdes de
“preferéncia” quantificam e classificam preferéncias para resultados de alternativas sob
condi¢oes de incerteza. Em analise de decisdo, uma fun¢ao de utilidade ¢ simbolicamente escrita
como u(x) - utilidade da conseqliéncia x, que indica o desejo de x relativo a todas as outras
conseqiiéncias do range de interesse. A funcdo utilidade ¢ considerada sobre um range de
interesses (piores e melhores niveis) e normalizada de 0 a 1. O valor zero ¢ atribuido ao pior

cenario e o valor 1 é atribuido ao melhor cenario, por definigéo.



A etapa seguinte do processo é o agrupamento das fun¢des utilidades individuais. A forma
aditiva ¢ a forma multiplicativa sao comumente usadas para os modelos de utilidade multi-

atributos. A forma geral do modelo aditivo (Equagédo 2.10) é:
u(x)=> ku,(x,), (2.10)
i=1l

onde i € o atributo selecionado, x; € o valor obtido para este atributo, u; ¢ a preferéncia do decisor

para x, ¢ k ¢ a importancia relativa do atributo i considerando os # atributos, tal que Zk,. =1.

i=1

Quanto maior u(x), mais desejivel € a alternativa. O modelo aditivo € apropriado apenas se
a preferéncia do decisor satisfaz a independéncia aditiva. Outra condigdo menos estrita de
independéncia de preferéncia, tal com a forma multiplicativa, pode ser usada. O modelo

multiplicativo pode ser representado como segue:

L k() = [ [+ K, (x,)] @.11)

onde 0<k <1 é o peso para cada um dos » atributos, onde Zkr. #1, e a constante k na

i=1

Equagdo 2.11 é chamada de k comum.

Conforme Mezzomo (2005), os pesos atribuidos a cada fungdo utilidade individual devem
ser determinados com base em analises pertinentes, de acordo com as preferéncias. Em muitos
casos observa-se uma interagdo entre as fungdes utilidade individuais consideradas. A teoria da
utilidade multi-atributos é uma ferramenta apropriada para a tomada de decisdes que permite a
conciliagdo de diversos objetivos. Tal ferramenta complementa a analise de risco € a éna’.lise de
sensibilidade econémica incorporando o comportamento em relagio ao risco do tomador de

decisoes.
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2.7 Implantacio de projetos

As empresas de petréleo tém procedimentos proprios no que se refere a implantagao de
projetos de desenvolvimento, por exemplo, baseados na sistematica do Project Management

Office (PMO)’.

Como exemplo, a PETROBRAS segue o Programa de Desenvolvimento e Execugdo de
Projetos de E&P — PRODEP (Petrobras, 2005) — cuja sistematica visa estabelecer de forma clara,
organizada e seqiiencial, os procedimentos e atividades a serem desenvolvidos no processo de
planejamento e implantagdo dos projetos de Desenvolvimento de Produgdo. O programa também
¢ baseado no PMO e pode ser aplicado em projetos de desenvolvimento de produgdo de qualquer

porte (grande, médio e pequeno porte).

A dimensdo de projeto abordada pela sistematica do programa engloba todas as disciplinas
inerentes ao processo de desenvolvimento da produgio de petréleo: reservatorios, pogos,
elevagio e escoamento, instalagoes de superficie, sistemas submarinos, entre outras. Ao
selecionar bem as oportunidades e executd-las apropriadamente a probabilidade de sucesso do

negdcio aumenta acentuadamente.

A sistematica é constituida de um conjunto de diretrizes e requisitos que permite um
gerenciamento de projetos mais eficiente. As principais diretrizes de programas deste tipo sdo:
(1) incorporar valor pela oportunidade; (2) utilizar equipes de projeto multifuncionais e
integradas; (3) promover a comunicagdo entre as equipes, decisores e acionistas; (4) realizar o
trabalho necessario para dar suporte 4 préxima decisdo, isto €, ser orientado a decisdo € ndo a
atividade ¢; (5) usar de forma consistente as melhores praticas, ferramentas e técnicas (exemplo:

Analise de Decisdo, Andlise de Referéncia da Melhor Pratica, Praticas de Melhoria de Valor).

O principal desafio desse tipo de sistematica € concluir 0 projeto com sucesso, isto €, o

projeto certo executado da forma correta no tempo apropriado. Busca-se, portanto, “escolher o

3 Modelo de Gerenciamento de Projeto apresentado pelo Project Management Book of Knowledge (PMBoK) do
Project Management Institute (PMI).
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projeto certo (Fases de Avaliagdo, Identificacdo da Oportunidade e Selegdo), desenvolver
apropriadamente o projeto (Fase de Definigdo), entregar bem o projeto (Fases de
Execucdo / Implantagdo e Operagdo)”. A exceléncia no gerenciamento de projetos € critica nas

fases de definigdo e execugao.

A sistematica de gerenciamento desses projetos € um processo ciclico vinculado a cadeia de

valor para projetos, sendo composta por diversas fases conectadas por “portdes de decisao™.

A Figura 2.16 mostra um exemplo de esquema simplificado de cronograma de implantagao
tipico de grandes projetos. Ao final da Fase 3, o projeto basico € definido, e apds sua aprovagao,
o processo de compra ¢ montagem da plataforma € langado no mercado. Inicia-se também a
perfuragdo dos pogos de desenvolvimento, incluindo a completagdo € os testes de produgdo dos
mesmos. A partir deste momento, apenas pequenas modificagdes no projeto sdo possiveis, tais
como mudar o tipo das linhas de produgdo (rigido ou flexivel), modificar a locagao e/ou

completagdo de alguns pogos etc.

A Figura 2.17 mostra as duragdes tipicas das fases de implantagdo de um projeto de

petréleo.
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Fonte Petrobras (2005)

Figura 2.16: Esquema de cronograma de implantagdo de projetos.

FASE1 | FASE2 | FASE3 | FASE4 | FASES
| AVALIACAO | SELECAO | DEFINICAO | IMPLANTACAO | OPERAGAO |

1,5an0s | 1ano | 1,5anos | 3,5 anos | 1.ano

Fonte: Petrobras (2003)

Figura 2.17: Duracdo média das etapas de implantagdo de um grande projeto.

A decisdo por adquirir novas informagdes antes de definir o projeto basico pode ou ndo
causar atraso no cronograma de implantagdo do projeto: (1) se o tempo total requerido para todo
0 processo - aquisigdo, tratamento de dados e atualizagdo do projeto - € menor ou igual a
flexibilidade natural intrinseca ao projeto, ou seja, se ha possibilidade de realizagdo dentro das
duragdes normais das Fases 2 e 3 do cronograma, ndo havera atraso e serd calculado o Valor da
Informacio; (2) se o tempo requerido para o processo completo exceder a flexibilidade intrinseca
do projeto, havera atraso no cronograma e este devera ser considerado em toda a andlise de
céleulo do Valor da Flexibilizagdo (VDF); neste caso existe a flexibilizagdo do cronograma de
implantagdo. Em qualquer das situagdes, os beneficios sempre serdo diretamente proporcionais a

relevancia dos atributos de incerteza e dos pardmetros econémicos vigentes.
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Capitulo 3
Revisdo Bibliografica

O capitulo da revisdo bibliografica tem por objetivo, mostrar a evolugdo dos trabalhos

relacionados aos assuntos diretamente ligados ao tema da dissertagdo.

3.1 Analise de incertezas e risco

De acordo com Santos e Schiozer (2003), a analise de risco pode ser aplicada a varias fases
do processo de desenvolvimento de um campo de petréleo. Dependendo da fase, as ferramentas e
a metodologia requeridas sdo diferentes porque os niveis de incerteza e os tipos de decisdes sdo

diferentes.

Schiozer et al. (2004) lembram que nas fases exploratéria e de avaliagdo, incertezas
relacionadas ao volume de 6leo in situ (VOIS) tém grande impacto no processo de decisdo,
quando usualmente as opgdes de decisdo sdo: abandonar, produzir, continuar avaliando ou adiar a
produgdo esperando por um cenario melhor. Metodologias de analise de incerteza e risco j4 foram
bem definidas para esta fase (Newendorp, 1975), e sdo de uso corrente. Porém, na transi¢ao da
fase de avaliagdo para a fase de desenvolvimento, a importancia do risco associado ao fator de
recuperagdo de Oleo (FRO) pode crescer significativamente. Nesta fase, varias decisdes
relacionadas a definicdo da estratégia de produgdo sdo muito criticas, devido a: (1) altos
investimentos; (2) grande nimero de incertezas; (3) forte dependéncia dos resultados associados

a definigdo da estratégia de produgao; e (4) necessidade de precisdo na previsdo de produgdo.
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Em geral, o impacto das incertezas ¢ quantificado em termos de volume de oleo in sifu

(VOIS), fator de recuperagdo de 6leo (FRO) e indicadores econdmicos (Ligero et al., 2003).

Segundo Newendorp e Schuyler (2000), risco e incerteza sdo €Xpressos como
probabilidades numéricas, ou probabilidades de ocorréncia. Sao fragdes decimais entre zero e 1.0.
Um evento ou resultado que é certo de ocorrer tem a probabilidade de 1.0. Se a probabilidade se
aproxima de zero, o resultado tem pouquissima chance de ocorrer. Um resultado que ndo tem
chance nenhuma de ocorrer tem probabilidade de zero. Um exemplo classico: a probabilidade de

tirar cara ou coroa jogando uma moeda no ar € de 0.5.

Atribuir probabilidades para os vérios resultados possiveis ¢ geralmente chamado de
analise de risco. O aspecto mais critico de uma andlise de risco ¢ exatamente atribuir as
probabilidades para cada alternativa e para cada resultado possivel. Neste momento critico, a

experiéncia e o conhecimento do profissional sio muito importantes.

O procedimento de analise de risco apresentado por Jensen et al. (1996) compreende as

etapas:
1) Determinar as fun¢des-objetivo;
2) Determinar as variaveis de risco e associar as suas probabilidades;
3) Montar a arvore de decisio;
4) Desenvolver o modelo-base de simulagao;
5) Determinar as alternativas de perfuragdo, comprimentos de pogos € custos;

6) Gerar a previsdo de produgdo para cada ramo da arvore de decisdo, ou seja, executar

as simulagoes;
7) Compilar e analisar as previsdes e determinar os perfis de risco de produgao;

8) Efetuar a avaliagdo economica.
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Jensen (1998) apresenta uma extensdo do seu trabalho anterior, uma outra aplicagio de
estimativa de produgdo sob incertezas utilizando a técnica da 4rvore de decisio, para os campos
maduros - Ekofisk, Eldfisk, Embla e Tor — localizados no Mar do Norte. O exemplo mostra que,
mesmo para campos com 25 anos de produgdo, ha significantes discrepancias entre previsio e
realiza¢do. Dos onze pardmetros de incerteza inicialmente levantados, cinco foram escolhidos
como mais criticos, para tornar factivel o nimero de simula¢ées. Portanto, foram realizadas 3° =
243 simulagoes, correspondentes a arvore de decisdo de 5 atributos criticos e 3 niveis de incerteza
para cada atributo. Analises de sensibilidade para os 3 niveis dos 5 atributos escolhidos foram
realizadas para diferentes pontos no tempo. Os diagramas de Tornado resultantes mostram que
alguns parametros podem ter grande influéncia no inicio da produgdo enquanto outros afetam
apenas no final da vida produtiva do campo. Ao final, a simulagdo Monte Carlo foi usada para
agregar todas as previsdes probabilisticas dos campos para uma tnica previsdo conjunta de
produgdo. Isto era importante, porque os quatro campos produziam para um sistema comum de

produgio.

Um dos trabalhos aplicados na fase de desenvolvimento de um campo, a dissertagdo de
mestrado de Loschiavo (1999) trata da estimativa de incertezas na previsdo de produgio de
reservatorios, que ¢ o subsidio mais importante para a avaliagdo econémica de projetos € o
dimensionamento de facilidades de explotacdo de petrdleo. O autor aprimora a aplicagdo da
arvore de decisdo, técnica também utilizada anteriormente por Jensen et al. (1996) e Jensen

(1998).

Apesar de haver mais dados disponiveis nesta fase do que na fase exploratoria, ha ainda
muitas incertezas na estimativa dos vérios parametros envolvidos em um modelo de fluxo, que
envolve desde o modelo geoldgico até as limitagdes operacionais de produgdo. Loschiavo (1999)
procura desenvolver uma metodologia que permite estimar perfis probabilisticos de pardmetros
de desempenho de reservatorios (vazoes, produgdes acumuladas etc.) para fins de anélise de risco
de projetos. A base da metodologia ¢ a aplicagao da drvore de decis2o (ou derivagao), construida
a partir das possiveis combinagoes de modelos estruturais, simulagdes estocasticas do modelo

sedimentar e demais pardmetros criticos.
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Steagall e Schiozer (2001) mostram uma aplicagdo da metodologia de analise de incertezas,
em previsdo de produgdo durante as fases de avaliacdo e piloto de produgdo, utilizando um
processo de automagdo que torna a andlise de incertezas e risco mais pratica e rapida. O programa
monta os modelos de simulacdo, aciona o processo de simulagdo paralela e faz a analise
estatistica dos resultados. Esta metodologia apresenta flexibilidade para incorporar € substituir os
atributos de incerteza, possibilitando a facil atudlizagdo dos resultados, além de implementar
analise de sensibilidade para pardmetros econémicos (prego do barril de 6leo, custos operacionais
etc.). No tratamento estatistico dos resultados obtidos, a curva de risco € obtida pela classificagao
dos resultados das simulagdes em ordem decrescente e colocando-os no grafico com suas
probabilidades acumuladas. Modelos representativos para cada classe probabilistica podem ser

escolhidos.

Ligero e Schiozer (2002) mostram que 0 processo de anélise de risco pode ser simplificado,
com a automagdo do processo e a computagdo paralela. Como exemplo, a metodologia ¢ aplicada
a um modelo de reservatorio sintético. Ligero et al. (2003) mostram que, em alguns casos, a
utilizagdo de modelos mais simples, como exemplo, modelos de linhas de fluxo ou modelos com
malha mais grosseira, sdo simplificagdes que podem minimizar o esforgo computacional

requerido e o tempo total do processo de analise de risco, sem perda significante da precisao.

Ligero et al. (2003) incrementam a metodologia de andlise de risco, acrescentando analise
de sensibilidade das incertezas econdmicas, aplicados a trés projetos de desenvolvimentos de
campos de petréleo. Mostram que uma simplificagao pode ser usada para incorporar as incertezas
econdmicas (preco de Oleo, investimento e custo, ¢ taxa minima de atratividade), usando-se
apenas os modelos representativos das incertezas geologicas. A comparagdo entre as curvas de
risco geoldgico e de risco econdmico (considerando-se apenas o parametro mais influente — o
preco de 6leo) mostra que o range de incerteza obtido na curva de risco econdmico ¢ maior do

que da curva de risco geologico.

No presente trabalho, a metodologia adotada de andlise de incertezas € risco segue O

trabalho de Santos e Schiozer (2003), que por sua vez ¢ uma evolugdo dos trabalhos de Jensen et
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al. (1996), Loschiavo (1999), Steagall e Schiozer (2001). As etapas da andlise de incertezas e

riSCO Se resumem emn

)

2)

3)

4)

5)

6)
7)

8)

9)

Defini¢do e tratamento dos atributos incertos;

Selegdo de uma estratégia de producio inicial, para o modelo base (montado com os

valores mais provaveis dos atributos incertos);

Aplicagdo de um procedimento de otimizagdo para maximizar uma fun¢do-objetivo
como uma fungio da estratégia de produgdo; as fungdes-objetivo podem ser o valor

presente liquido (VPL), o FRO ou a produgdo acumulada (Np) do projeto;
Realizagdo da analise de sensibilidade a fim de selecionar os atributos criticos;

Arvore de derivagdo — montagem e simulagdo dos modelos (cada ramo da éarvore

representa um modelo de simulagio);
Elaboragdo da curva de risco;
Sele¢do dos modelos geoldgicos representativos (MGR);

Aplicagdo do mesmo procedimento de otimizagdo de estratégia em cada modelo

representativo;

Checagem da validade de manter a estratégia inicial para o modelo base,
comparando-a com a estratégia otimizada de cada modelo representativo escolhido;
caso alguma das estratégias for melhor que a inicial, recomegar o procedimento a

partir da etapa 3;

10) Analise dos resultados.

3.2 Analise de decisao

O artigo de Nepomuceno e Suslick (2000) descreve um sistema teorico e pratico de suporte

4 tomada de decisdo baseada na teoria da utilidade e da andlise de decisdo, com o objetivo de

estimar a melhor alocagdo de capital em uma bacia sedimentar O sistema também possibilita

estimar o melhor nivel de participa¢do financeira de uma empresa em um projeto de exploragio

de petroleo realizado em parceria.
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Suslick e Furtado (2001) usam a teoria da utilidade multi-atributos na proposta de uma
metodologia para melhorar a qualidade da decisdo de investimento em exploragdo de petroleo. O
modelo proposto permite ao decisor considerar explicitamente trés maiores objetivos na avaliagdo
de novos empreendimentos de petréleo — ganhos financeiros, ambientais e tecnol6gicos. Propoem
ainda um estudo de caso, aplicando a metodologia em projetos exploratorios localizados em
cinco diferentes blocos maritimos da plataforma continental brasileira. A teoria da utilidade
multi-atributos demonstra que, em algumas 4reas maduras, as vantagens da exploragdo sdo
restritas apenas ao ganho financeiro. Por outro lado, outras dreas similarmente pouco atrativas,
tais como reservatérios profundos em lamina de d4gua (LDA) profunda, podem representar alvos
atrativos para nova exploragdo como um resultado da interagdo de avango tecnologico e fatores

financeiros e de mercado.

No trabalho de Mezzomo (2005) a teoria da utilidade multi-atributos € integrada a uma
anélise risco-retorno, que permite tomar a decisio que concilic o cumprimento do objetivo
estabelecido para o projeto e o risco toleravel. A Figura 3.1 apresenta um exemplo de grafico
utilizado para analise de alternativas. Os pontos em azul representam o reforno e 0O risco
associados a cada alternativa. A curva em preto € chamada de fronteira eficiente, que representa a
relagdo ideal risco-retorno, a curva em vermelho ¢ uma curva de iso-utilidade (os pontos desta
curva tém a mesma preferéncia) e representa o compromisso estabelecido pelo tomador entre o
risco a ser tomado e o cumprimento do objetivo. A melhor alternativa seria aquela que se

encontra na jungdo das duas curvas.
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Figura 3.1: Exemplo de curva de risco-retorno para analise de carteira de projetos

(Mezzomo, 2005).

3.3 Valor da informacao (VDI) e valor da flexibiliza¢io (VDF)

O risco envolvido na fase de desenvolvimento dos médulos ainda ndo implantados pode ser
reduzido pela obtengdo de informagdes adicionais que podem diminuir ou até mesmo eliminar
algumas incertezas. Porém, investir na coleta e anélise de informagdes adicionais demanda custo
e/ou atraso na implementagdo do projeto. Portanto, € necessario quantificar a relevéncia

econdmica de se obter novas informacdes.

O VDI mede quantitativamente os beneficios resultantes da nova informagdo. O VDF ¢
quantificado quando a nova informagdo implica na necessidade de flexibilizagdo, seja no
cronograma de implantagdo, na modificacdo da estratégia de produ¢ao, no redimensionamento da

capacidade da plataforma, entre outros exemplos.
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3.4 Técnica da arvore de decisio

Para o calculo do valor da informagio (VDI) ou do valor da flexibilizagdo (VDF) é comum

a utilizacio da técnica da arvore de decisdo.

Esta técnica, de acordo com Newendorp (1975) e Newendorp e Schuyler (2000), € quase
sempre usada quando o problema envolve decisdes subseqiientes. Prospectos de perfuragao
envolvem decisdes simples, que sio tomadas geralmente no tempo zero, como exemplo, decisoes
como “perfurar’” ou “fazer parceria”. Para estes projetos, basta uma ferramenta simples como a
Tabela 2.1, para se ter uma visdo clara do cdlculo do VME. Porém, existem certas alternativas de
decisdo de natureza bem mais complexa, que ndo podem ser analisadas por essa otica simples e
requerem uma modificagdo no conceito inicial de valor esperado (VE). A ldgica, filosofia e
regras de decisio permanecem as mesmas, porém, a estrutura dos calculos ¢ ligeiramente
diferente. A analise pela técnica de arvore de decisdo envolve a construgdo de um diagrama, que

mostra todas as opgdes de decisdo e suas probabilidades de ocorréncia.

Jensen et al. (1996) mostram uma aplicagdo desta técnica em um dos primeiros estudos de
analise de risco em previsdes de produgdo. A analise investiga o potencial econdmico da
implantagio de pogos horizontais na Formagdo Ekofisk EA, do campo de gas condensado de
Albuskjell. As varidveis de incerteza consideradas foram: comprimento do pogo horizontal,
espessura, porosidade, saturagdo de dgua inicial e permeabilidade absoluta. Foram montados e
simulados 189 modelos de fluxo. A metodologia permite a geragdo de previsdes probabilisticas

P10, P50 e P90 e os perfis de valor esperado (VE).

3.5 Tipos de informacio

O resultado da aquisicio da informagdo adicional pode ser favoravel (otimista) ou
desfavoravel (pessimista). Em ambos os casos, a informagio ainda tem a opgao de ser completa
ou incompleta, perfeita ou imperfeita. A informagdo completa elimina totalmente uma

determinada incerteza. A informagdo perfeita € totalmente confidvel.
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Coopersmith e Cunninghan (2002) definem como “Informacgdo Perfeita” aquela que
possibilita a remogdo total da incerteza, e representa o maximo valor que aquela informagao pode
valer. O valor da “Informag¢io Imperfeita” depende da confiabilidade da informac@o, e varia entre

zero e o valor da “Informacdo Perfeita”.

3.5.1 Informagdo completa e perfeita®

E aquela que, ao ser adquirida, elimina toda a incerteza sobre o atributo e ¢ totalmente
confiavel. Na pratica este conceito pode ser usado quando a incerteza € reduzida a um nivel que
ndo influencia mais o risco € 0 VME do projeto (Xavier, 2004). Um exemplo hipotético de
obtengdo de informagdo completa para um pardmetro com 3 niveis de incerteza € ilustrado na
Figura 3.2. Apés a aquisi¢do da informagdo, a fungdo densidade de probabilidade resultante €
expressa por trés possibilidades excludentes: ou a informagdo € 100% otimista, ou 100%
provével ou 100% pessimista. Ou seja, a informagdo vai determinar qual € o valor real, dentre os

trés esperados.

Funcan densidade de probabilidade

X

fiws

ffx)

1 i
I |
| i |
% X i
e
E l
) L &

Figura 3.2: Fung¢do densidade de probabilidade de um parimetro (x) em 3 niveis,

antes e apos a obten¢do da informacio completa (Xavier, 2004).

“ Neste trabalho, o termo simplificado “informagdo completa” ¢ usado para referir-se a informagéo completa e
perfeita, aquela que tira toda a divida sobre a incerteza, com total confiabilidade.
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Como ilustrado na Figura 3.3 a informagdo visa transformar o né da arvore, que antes era
de derivagio com o simbolo de evento (circulo), em um n6 de decisdo com o simbolo de tomada
de decisio (quadrado). As probabilidades ndo se alteram ja que a informagdo ainda ndo existe. Na

pratica, o que se modifica € a quantidade de gruposﬁ.

Um grupo é contado a partir de cada circulo ou simbolo de evento. Na Figura 3.3, antes da
transformacdo havia um grupo pois existia apenas um evento com trés probabilidades; com a

aquisi¢io da informagdo completa cada probabilidade transforma-se em um evento, criando-se

trés grupos.

_Pr=20% = |
/ —p=60%<{ grupo 1
N Py20%- .|
v

P=100%- P=20%
r=20% @ P0%  Pe0%

P=0% Py=0%

N = G, Vo 1T
Pupe 0% P o 4 grupo 1
[ ] ps0 (@ P=100%  Pu=60% _)_D( ___.pzzﬁor%“ grupo 2

P=0%  P,=0% fi
—P=20% < grupo3

P=0%  P,=0%
0% @ P0%  P=0%

P=100%  Py=20P%
Figura 3.3: Transformacio da drvore de derivacdo em drvore de decisdo com a

obtencdo da informagio completa (adaptado de Xavier, 2004).

Dentre as estratégias possiveis, hi uma que maximiza o VME de um grupo. O calculo do
VME de cada arvore é a soma dos maiores VME parciais por grupo. No caso de existir apenas
um grupo, que ¢ o caso quando a incerteza existe, apenas uma estratégia pode ser aplicada. No
caso em que ha varios grupos, que é o caso quando a incerteza ¢ eliminada, pressupde-se que para

cada grupo pode-se escolher uma estratégia diferente, mais adequada.

3 Neste trabalho, o termo “grupo” é usado para designar um ramo derivado da decisio.
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3.5.2 Informagdo incompleta e/ou imperfeita®

Quando se negligencia a possibilidade da informagdo ser incompleta e/ou imperfeita, a
tendéncia é gerar uma projegdo otimista (Lohrenz, 1988). A informagdo incompleta ndo elimina
toda a incerteza do atributo, mas a diminui. A informacgdo imperfeita ndo € totalmente confiavel.
Este cenario é exemplificado na Figura 3.4, onde a fungdo densidade de probabilidade do atributo

(x) resulta em duas possibilidades: uma com tendéncia otimista e outra com tendéncia pessimista.

Funcas densidade de probabilidade

i

Figura 3.4: Funcdo densidade de probabilidade de um parimetro (x) em 3 niveis,

antes e apos a obten¢io da informacio incompleta (Xavier, 2004).

No exemplo de Xavier (2004), abrem-se dois ramos para o atributo incompleto: um
otimista e outro pessimista cujas probabilidades somam 100%. Ao final, os valores das

probabilidades P, P> e P3 devem permanecer com 0s mesmos valores (Figura 3.5).

® Neste trabalho, o termo simplificado “informagdo incompleta” € usado para referir-se a redugio parcial da
Incerteza.
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Figura 3.5: Transformacdo da drvore de derivacdo em drvore de decisdo com a

obtencio da informacio incompleta (adaptado de Xavier, 2004).

O caleulo do VME de cada 4rvore continua sendo a soma dos maiores VME parciais por
grupo. Observa-se que o VME da informagdo incompleta é menor do que o da informagao

completa, pois a quantidade de grupos formados € menor.

3.6 Formacio de grupos

Para a montagem dos grupos para cada arvore de decisdo desejada, € preciso seguir uma
regra basica. Os atributos cujas incertezas serdo eliminadas devem vir primeiro, a partir do
“tronco” da arvore. A seguir devem vir os atributos cujas incertezas serdo apenas diminuidas, e

por ultimo, aqueles que ndo terdo suas incertezas nem eliminadas nem diminuidas.

A partir do cendrio de uma arvore de decisao, o VME e o risco deste cenario sdo calculados

em funcdo de seus grupos.

3.6.1 Cenario sem aquisicdo de informacdes

O processo de escolha da melhor estratégia pode ser feito de vérias formas. Neste trabalho,

0 processo ¢ feito através dos MGR. Apds o processo de escolha’ e otimizagdo® dos MGR, todos

7 Ver item 2.4.5.
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os modelos possiveis da drvore de derivagao devem ser simulados com cada uma das estratégias

otimizadas.

Para este cenario, a arvore de derivagdo (Figura 3.6) ndo se transforma em arvore de
decisdo, ja que nenhuma incerteza serd eliminada. Neste caso, s6 existe 1 grupo. Isto significa

que sem a eliminag¢do ou minimizagio de incertezas, uma unica estratégia deve ser escolhida.

arz0

Any0 atrz2

anyl
arz0

atnd
. arzl

drz2

} grupo 1

arzd

! . drzl

a0 arz2

anl
arz

& =

drz2

AAA AAA AAA AAA

)

Figura 3.6: Exemplo de drvore de derivacido para 3 atributos criticos.

Calculo do VME sem informacéo adicional:

O VME de cada estratégia otimizada € calculado utilizando-se os VPL de cada modelo com

aquela estratégia (Equagdo 3.1).

VME (W = {Z [(VP LESTM TEGIA(w),MODELO( j) lP MODELO( j) ]} 3.1
=l
onde:
Pyopeso;) = Probabilidade de ocorréncia do modelo j;
® Ver item 2.5.
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w= Indice que varia de 1 a ngsTr;
N = Numero total de modelos da arvore de derivagio;

j= Indice que variade 1 aN.

Para métodos de decisdes que utilizam apenas o VME (Xavier, 2004), o VMEg; escolhido ¢
o maior valor encontrado dentre todos os VME das estratégias otimizadas (Equagao 3.2). A
Equaciio 3.3 também pode ser utilizada para este calculo se considerar que sua arvore sO possui 1
grupo. Se, no entanto, outro método de decisao considerar outros parametros além do VME, a

alternativa escolhida pode ndo ser a de maior VME.

VME, = ’:;':'&{Z[(V P L;:smus‘cm: WLMODELO(j) )Rwopm.(;r( i) }} (3.2)

w=l =1

onde:

Pyyopero;, = Probabilidade de ocorréncia do modelo j;

Mo, = NUmero de estratégias otimizadas;
w= Indice que varia de 1 a ngstr;
N = Numero total de modelos da arvore de derivagéo;

j= Indice que varia de 1 a N.

3.6.2 Cenario com aquisi¢do de informacgdes adicionais

Para os calculos de VDI e VDF, o proveito da aquisi¢do de informagdo (completa ou
incompleta) e/ou da flexibilidade de projeto deve ser calculado através da escolha das melhores
alternativas para cada cendrio. No caso da metodologia utilizada neste trabalho isso ¢ feito

através da escolha da melhor estratégia para cada grupo da arvore de decisdo.

Para cenarios de aquisi¢do de informagdes, a arvore de derivagdo se transforma em arvore

de decisdo, cuja montagem depende da(s) incerteza(s) a serem eliminada(s). Cada grupo €
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formado a partir do ponto da arvore de decisdo onde se encontra o 1° circulo verde, o que

significa que daquele ponto para frente, as incertezas ainda existem.

A Figura 3.7 e a Figura 3.8 sfio exemplos de arvores de decisdo que traduzem cendrios de

eliminagdo de incertezas por informagdo completa.

atrz0 ‘
.  atrzl ‘
atry0 atrz2
@ < grupo 1
atryl 4
atr0 __ a0
o = <
'! <
atrxl atrz0 ‘
® = -
alry0 atrz2
® < 5
grupo
atry1 ‘
® w o
atrz2
4 )

Figura 3.7: Exemplo de drvore de decisdo — informacio completa para 1 atributo.
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Figura 3.8: Exemplo de drvore de decisdo — informacdo completa para 3 atributos.
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A Figura 3.9 é um exemplo de érvore de decisdo de eliminagdo de incertezas para dois

atributos e de diminuicio de incertezas por informagdo incompleta para um atributo.

-
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¥ &g grupo 6
-
atrz( =
el 7
o ~ abz-otim . R . } i
alrz-pessim _abz0 o R
@ i < peupos

Figura 3.9: Exemplo de drvore de decisio — informagdo completa para 2 atributos e

incompleta para 1 atributo.
Calculo do VME com informagfo adicional

A partir dos MGR escolhidos € otimizados, nova otimizagéo de cada estratégia ¢ efetuada,
agora considerando um atraso no cronograma. Partindo da suposi¢do de que as informagoes
possibilitam a escolha da plataforma mais adequada anos depois, a otimizagao da estratégia neste
caso permite a flexibilizagdo da capacidade da plataforma. Por exemplo, para perfis de produgdo

mais pessimistas, plataformas menores e de menor custo podem ser escolhidas.

Cada estratégia otimizada ¢ aplicada em todos os modelos. O VME parcial de cada grupo €
calculado utilizando-se os VPL de cada modelo com cada estratégia daquele grupo

(Equagio 3.3). O VME com informagio (VMEc) € a soma dos maiores VME parciais.

G Hegm Ng
VME¢, = Z { mé}x{% [(VP L pstrari Graew)MoDELOW) )R\JODELO[“ ]}} (3-3)

w=
k=1 (k)
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onde:

w= Indice que varia de 1 a ngstr

N, = Numero de modelos por grupo
I= Indice que varia de 1 a Ng

G = Numero de grupos da arvore

k= Indice que variade 1 a G

E interessante notar que a Equagdo 3.3 é geral e pode ser aplicada em todos os casos
anteriores (Equacdo 3.2 — caso particular para 1 grupo e Equagdo 3.1 — caso particular para 1

grupo e | estratégia).

A Figura 3.10 é um exemplo de célculo do VME para o cenario de informagdao completa
para 1 atributo (Figura 3.7): o valor de $ 265 é maior que o VME de qualquer das trés estratégias
(%228, 8252 ¢ § 243).

- < Estratégia | Estratégia | Estratégia |
W i : MGR1 MGR2 MGR3
® . < grupol —»
atrz2 F
S |
atrz0 ‘
atrxl . pi 4
atry0 atrz2
< 128 132
? grupo2 —> °
atryl Ll
atrzl
o = <
E < 228 252 243

Figura 3.10: Exemplo de calculo de VME com informac¢do completa para 1 atributo.

3.7 Calculo do valor da informacéio (VDI)

Um dos conceitos mais difundidos atualmente para o calculo da relevancia econdmica de se

obter novas informagdes € a analise do valor da informagdo (VDI). Embora sejam de uso corrente
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para analises na fase de exploragdo, sdo poucos os exemplos deste conceito para as fases de

avaliacdo e desenvolvimento.

Conforme Xavier (2004) que apresenta um calculo de VDI que considera apenas o VME, o

valor da informagdo ¢ dado pela diferenga dos VME com e sem informagdo (Equagao 3.4):

VDI = VME,, - VME

b5 3.4)

onde:
VDI = valor da informagéo;
VME . -y ; - .
MEcr = yalor monetério esperado, com informagdo adicional;
S e
VME

= valor monetario esperado, sem informacao adicional.

Coopersmith e Cunninghan (2002) salientam duas caracteristicas importantes referentes ao
valor da informagdo: (1) o valor de obter informagdo vem da habilidade (ou capacidade) de
mudar uma decisdo de impacto monetario futuro; (2) a incerteza inerente ao problema de decisao

nio pode mudar até que a nova informagao exista.

Lohrenz (1988) define na Equagdo 3.5 e na Figura 3.11, o célculo do VDI méximo — o
maior valor que uma informagdo pode custar. Embora essa seja uma utiliza¢do limitada pela

possibilidade de aplica¢do em casos bem simples, pode ser atil em alguns casos.

VDL = 8% [BFC VME + (l —Frc ) R ME;FE]

max

+ (1 a P!F) " [Bnc: * VMEDC + (1 - Rfoc) ® VME;DE] - VME&; 3.5)

onde:

VD = : . .
! vax = valor da informag¢do maximo

P, = probabilidade da informagdo favoravel
P

' . = probabilidade da informagao favoravel e correta

VME . = valor monetario esperado, quando a informagdo ¢ favoravel e correta

VME ,,, = valor monetério esperado, quando a informagao ¢ favoravel errada
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P, = probabilidade da informagio desfavoravel e correta
VME .~ = valor monetdrio esperado, quando a informagdo € desfavordvel e correta
VME ,,, = valor monetario esperado, quando a informagdo ¢ desfavoravel € errada

VME g, = valor monetério esperado sem informag&o

NZo obter informa

< vve,

VME .
Inform. favoravel
P
VME
VME pc

Figura 3.11: Arvore de decisdo de Valor da Informacio (adaptado de Lohrenz, 2002).

Coopersmith e Cunninghan (2002) ddo alguns exemplos de arvore de decisdo para a fase de
exploragdo. Sem a informagdo adicional (Figura 3.12), o prospecto tem um VME de $20 milhdes,
e observa-se que em 75% das vezes em que o pogo ¢ perfurado, havera um custo de $7 MM.
Assumindo a aquisi¢do da “Informagdo Perfeita”, o mesmo prospecto tem um VME de $25 MM.
O aumento do valor neste exemplo (Figura 3.13) vem da possibilidade de mudar a decisdo de
“perfurar” para “ndo perfurar” em 75% das vezes em que o dleo € ausente. E muito importante
entender que o aumento do valor nio advém da resolucdo da incerteza (neste caso, a presenca de
6leo). A chance de encontrar 6leo (25%) ¢ a mesma nas duas situagdes “sem informagdo
adicional” (Figura 3.12) e “com informagdo perfeita” (Figura 3.13). Para este exemplo, o VDI ¢

de $5 milhdes = $25 milhdes - $20 milhoes.
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VME g r0=-25(100)+.75(-7)= $20 MM
Nao Perfura 4 $0MM

$ 100 MM

Perfura

-$ 7 MM

Figura 3.12: VME sem informac¢io adicional (adaptado de Coopersmith e

Cunningham, 2002).

Perfura sfinf.adicional ‘ $20 MM
$20 MM

$100 MM

VDI=8$5 MM

$0 MM

-87 MM

$0 MM

Figura 3.13: VME com informa¢io perfeita (adaptado de Coopersmith e
Cunningham, 2002).
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Este exemplo, comparado com o exemplo anterior, mostra que quanto mais a incerteza
diminui, também o VDI diminui (Figura 3.14 e Figura 3.15). A chance da presenga de oleo
aumenta de 25% para 50% e o novo VDI diminui para $3 MM.

VMEgr0=-50(100)+.50(-7)= $47 MM
Nao Perfura < $ 0 MM

$ 100 MM

Perfura

-$ 7 MM

Figura 3.14: VME sem informacdo adicional (adaptado de Coopersmith e

Cunningham, 2002).

<« sa7vm

$100 MM

VDI=$3 MM

$0 MM

Figura 3.15: VME com informagdo perfeita (adaptado de Coopersmith e
Cunningham, 2002).
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Comparando-se novamente com o primeiro exemplo, se o custo da perfuragdo aumenta de
$7 MM para $14 MM, o valor do prospecto sem informagdo diminui (Figura 3.16), mas o valor

da informag@o perfeita aumenta (Figura 3.17) para $10 MM.

VMEanm=-25(1 00)+.75(-14)= $15 MM
ao Perfura ‘ $ 0 MM

$ 100 MM

Perfura

-$ 14 MM

Figura 3.16: VME sem informac¢do adicional (adaptado de Coopersmith e
Cunningham, 2002).

Perfura s/inf.adicional 4 $15 MM

$100 MM

VDI=$10 MM

$0 MM

-514 MM

$0 MM

Figura 3.17: VME com informac¢do perfeita (adaptado de Coopersmith e
Cunningham, 2002).
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3.8 Valor da flexibilizac¢do (VDF)

Dezen e Morooka (2002) definem flexibilizagdo como uma propriedade de um plano de

desenvolvimento de um campo. Ela permite que se mude o curso de um projeto quando novas

informacgdes sdo adquiridas. Esta capacidade de reagir as novas informagdes proporciona ao

decisor, tomar decisdes que beneficiem o projeto.

Begg e Bratvold (2002) apresentam quatro circunstincias onde se pode empregar a

flexibilizagao:

)
2)
3)

4)

Quando nao € possivel a aquisi¢ao da informagao;
Quando a flexibilizagdo ¢ mais barata do que a aquisi¢do da informagao;
Para gerenciar incertezas residuais apds a aquisi¢do da informagao;

Quando a flexibilizagao aumenta o valor do projeto.

Nas trés primeiras situagdes o objetivo € mitigar os riscos (impactos negativos) associados

4 incerteza e na ultima situagdo, € explorar a incerteza. Os autores afirmam que gerenciar riscos €

mais que mitigar e/ou reduzir riscos. Utilizar a flexibilizagdo no projeto oferece a oportunidade

de também aumentar o valor do projeto. O valor da flexibilizagdo cresce quanto mais alta a

incerteza e quanto maior a habilidade de resposta & nova informagao, conforme a Figura 3.18.
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§ Reducao de Incertezas

Baixa Alta
INCERTEZA

Figura 3.18: Arvore de decisio de Valor da Informag¢io (adaptado de Begg e

Bratvold, 2002).

Se incertezas existem, o que ¢ realidade na maioria das oportunidades de investimento, a
flexibilizagdo sempre agregard valor ao projeto se ndo houver custo associado ou se for a menos

custosa das alternativas.

Na maioria dos casos, ainda assim quando ¢ possivel de ser aplicada, a flexibilizagdo
implica em aumento de custo do projeto. Ao contrério do que acontece aos projetos de campos
terrestres, os projetos de campos de petr6leo maritimos permitem pouca flexibilidade apds a
concepgdo e aprovagio do projeto definitivo, o que acontece antes mesmo da perfuragdo dos
pocos de desenvolvimento. Isto se deve & propria caracteristica de construgdo das plataformas,
com as definicdes de espaco, limitagdo estrutural, arquitetura do arranjo submarino, capacidade

de processamento de fluidos, entre outras.
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Portanto, pela baixa flexibilidade apés a defini¢io e aprovagio do projeto definitivo,
caracteristica inerente aos projetos de campos maritimos, a decisdo de adquirir novas informacdes

antes deste ponto do cronograma de implantagdo € bastante importante.
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Capitulo 4
Metodologia

Este trabalho tem como objetivo principal propor uma metodologia para quantificar os
riscos inerentes & estratégia de implantagdo modular no desenvolvimento de campos gigantes.
Para tanto, sdo utilizados os conceitos de valor da informagdo (VDI) e valor da flexibilizagdo

(VDF) no processo de analise de decisdo no desenvolvimento de campos de petroleo.

Dessa forma, os passos utilizados para a realizagdo do trabalho se confundem um pouco
com a metodologia (ou procedimento padrdo) proposta para a quantificagdo do VDI e VDF.

Portanto, neste capitulo, estdo descritos os passos seguidos para chegar no objetivo proposto.

Também faz parte da propria metodologia, a aplicagéo dos procedimentos em um modelo
de um campo maritimo de grandes dimensdes, adaptado a partir de um modelo real. O
desempenho resultante da aplicagao avaliza a metodologia ¢ as ferramentas disponiveis para a

execucdo das etapas.

Avaliar a importancia relativa das incertezas de reservatorio (transmissibilidade entre
blocos, volume de 6leo in situ, contato 6leo/dgua, pardmetros petrofisicos regionais) na mitigagao

de risco resulta como objetivo secundério da metodologia.

4.1 Etapas da metodologia

As principais etapas da metodologia sdo descritas a seguir.
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Etapa 1. Defini¢do das incertezas do modelo geoldgico e de fluxo.

A metodologia se inicia a partir do momento em que se constata a existéncia de incerteza
em alguns atributos de reservatério. Nesta etapa todos os atributos incertos devem ser

considerados, pois ainda ndo se sabe quais deles podem gerar risco para o projeto.

Etapa 2. Montagem do modelo geoldgico e de fluxo

O modelo de fluxo deve abranger todos os modulos envolvidos. Este detalhe tem
importancia, na medida em que alguns atributos de incerteza sdo relacionados com a interagdo
entre os blocos (ou médulos), tais como a transmissibilidade entre blocos. Esta consideragdo pode
culminar em modelos grandes, com elevado nimero de blocos de simulagdo. Neste caso, tornam-
se ainda mais importantes, as simplificagdes na metodologia, a automagdo do processo para a

analise de risco, € a computacdo paralela.

Primeiramente, deve-se obter um modelo base - com todos os modulos incluidos - com os
pardmetros de incerteza no nivel “mais provével”. As limitagdes operacionais de produ¢do devem

ser definidas nesta etapa.

O modelo base tem o cronograma normal de implantagdo — chamado de Cronograma 1 — o

qual nio considera atraso devido a aquisi¢do de novas informagdes.

Etapa 3. Otimizac¢io da estratégia de produgio do caso base

As estratégias de produgdo devem ser otimizadas a partir de um procedimento escolhido,
que pode ser diferente do apresentado neste trabalho, mas deve garantir uma boa selegdo de
estratégia de produgdo. Para este trabalho foi utilizado um processo manual de otimizagdo,
visando a produgdo acumulada de 6leo por pogo, o fator de recuperagido por bloco, a razao
Qinj/Qiiq (vazdo de injegdo de dgua/vazio de liquidos produzidos), a razdo gas/6leo (RGO) por

pogo; a razdo agua/oleo (RAO) por pogo.
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A otimizacdo é feita apenas no bloco sob analise de incertezas € risco. Os outros blocos néo
apresentam variagdes significativas nos resultados, pois os parimetros do modelo nestes blocos

nio sio modificados. Este procedimento é utilizado tanto na Etapa 3 quanto na Etapa 7.

Etapa 4. Sele¢io de atributos criticos

A identificacio e a escolha dos atributos mais criticos para o caso base sdo feitas nesta
etapa. Neste trabalho foi utilizada a técnica de analise de sensibilidade, mas outras ferramentas,

tais como planejamento estatistico (ou planejamento de experimentos), podem ser utilizadas.

Etapa 5. Montagem da 4rvore de derivacio e simulagio dos modelos

Neste trabalho, foi utilizada a técnica da 4rvore de derivagdo para combinar os atributos
incertos criticos (outras técnicas podem ser utilizadas, por exemplo, Monte Carlo). Apds a
montagem automética da 4rvore de derivagdo, todos os modelos sdo simulados com a estratégia
do caso base e¢ tém as suas probabilidades de ocorréncia, geradas pela multiplicagdo das
probabilidades de cada nivel de cada atributo. A curva de risco inicial € gerada ao final das

- simulagdes de fluxo.

Etapa 6. Selegio dos modelos geologicos representativos (MGR)

Neste trabalho, os modelos geologicos representativos (MGR) sdo usados para representar a
variabilidade das estratégias de produgdo. Portanto, é importante escolher modelos que tenham
diferentes respostas em termos de indicadores técnicos e econdmicos, tais como VPL, FRO, Np e
Wp. Os MGR podem ser usados também para simplificar a arvore de derivagdo, mas isso ndo foi
feito no presente trabalho pois, conforme demonstrado por Xavier (2004), pode causar diferenca
significativa na quantificagdo da VDI. Dependendo no nivel de precisdo requerido, isso pode ser

feito para simplificar o processo.

64



Etapa 7. Otimizacao das estratégias dos modelos escolhidos

Esta etapa deve ser planejada com bastante cuidado, pois ¢ a chave para a correta aplicagdo
dos conceitos de VDI e VDF. Além disso, ele ¢ dependente do tipo de informagao possivel de ser
adquirida e do tipo de flexibilizagdo que estd sendo proposto. Para este trabalho, como o foco
principal é estudar o desenvolvimento por modulos, apos o processo de sele¢do dos modelos
geologicos representativos, sdo feitas duas otimizagdoes para cada MGR: (a) usando o
Cronograma- 1, que ¢ o mesmo utilizado no modelo base e ndo considera nenhum atraso na
implantagio do projeto, pois supde que nenhuma informagdo serd adquirida; (b) usando o
Cronograma 2, que considera atraso no cronograma de implantagdo de projetos devido a

aquisi¢do de informagdes.

Etapa 8. Simula¢io dos modelos da arvore de derivacio com as estratégias
otimizadas de cada MGR

Os modelos da 4rvore de derivagdo sdo novamente simulados com cada estratégia
otimizada, com o Cronograma 1 e com o Cronograma 2 (com atraso). Cada curva de risco gerada

apds a simulagdo dos modelos sera tratada na montagem das arvores de decisdo.

Etapa 9. Defini¢io dos cenarios de aquisi¢cio de informagoes

Uma parte importante da metodologia ¢ a definigdo dos cenarios de eliminagdo e/ou
diminuicdo das incertezas. Dentre todos os atributos criticos considerados, deve-se determinar
quais deles terio a incerteza eliminada e/ou diminuida através de agGes investigadoras —
perfuragdo de pogo(s), testes de pressdo, testes de formagdo, projeto de piloto de produgdo,
produgdo do bloco vizinho, nova aquisigdo e/ou processamento sismico etc. Tal defini¢do serd a

diretriz para a formagédo das arvores de decisdo.

Etapa 10. Montagem das arvores de decisdo

Uma 4rvore de decisdo serd montada para cada cendrio, de eliminagdo e/ou diminuigdo de

incertezas, semelhante aos exemplos da Figura 3.7 a Figura 3.9.
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Etapa 11. Montagem das curvas de risco

A curva de risco final de cada 4rvore de decisdo ¢ montada com os VPL dos modelos que
compde os grupos. Depois, os valores dos VPL de cada modelo sio colocados em ordem

decrescente e as probabilidades acumuladas séo recalculadas de acordo com essa ordem.

Etapa 12. Calculo dos VME e risco de cada arvore de decisio

A partir desta nova curva de risco montada para cada arvore de decisdo, o VME e o RISCO

sdo calculados.

Etapa 13. Escolha do método de analise de decisdo

Para o presente trabalho, considerando que cada cendrio pode ser visto como um projeto da
carteira, analises de decisdo de dois tipos sio feitas: (1) Método do VME, que considera apenas o

VME e (2) Método da Teoria da Utilidade, que considera tanto VME quanto RISCO.

4.2 Fluxograma simplificado

As etapas da metodologia estdo resumidas no fluxograma da Figura 4.1.
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Definicdo das Incertezas
Montagem do caso base

| (Re) Otimizac&ao da estratégia do caso base |

Analise de Sensibilidade
Arvore de Derivagao
Curva de Risco

4

Selec¢édo dos MGR
v
f Otimizacao das estratégias de cada MGR I

§
¢ '

Substituigdo de cada estratégia Otimizar as estratégias dos
otimizada em todos os modelos MGR's, considerando atraso no
da arvore de derivacdo cronograma e aquisicao de informagao

!

Substituigdo de cada estratégia
otimizada em todos os modelos

: 1

VME sem informacao: Montagem da Arvore de Decisao:
Cada cenario tem uma definicéo das incertezas a serem
Unica estratégia eliminadas ou diminuidas
(formagéo dos grupos)

{

VME com informacéo:
Soma dos maiores VME's
por grupo

Riscos das
alternativas tém diferencas

sim

significativas?

Método da Método do
Teoria da Utilidade VME

Figura 4.1: Fluxograma da metodologia para o célculo do VDF.
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4.3 Analise de decisao

4.3.1 Método do VME

Calculo do VME sem informacio adicional:

O VMEs; é o maior valor encontrado dentre todos os VME das estratégias otimizadas

(Equacao 3.2).

Cilculo do VME com informacio adicional:

A partir dos MGR escolhidos e otimizados, nova otimizagdo de cada estratégia ¢ efetuada,
agora considerando um atraso no cronograma. Partindo da suposi¢do de que as informagoes
possibilitam a escolha da plataforma mais adequada anos depois, a otimizagao da estratégia neste
caso permite a flexibilizagio da capacidade da plataforma. Por exemplo, para perfis de produgao

mais pessimistas, plataformas menores e de menor custo podem ser escolhidas.

Cada estratégia otimizada ¢ aplicada em todos os modelos. O VME parcial de cada grupo ¢
calculado utilizando-se os VPL de cada modelo com cada estratégia daquele grupo (Equagao

3.3). O VME com informagio (VME() ¢ a soma dos maiores VME parciais.

Cilculo do VDEF:

O VDF é a diferenc¢a entre 0 VME¢; e 0 VMEg;. (Equagao 3.4).

4.3.2 Método do Risco vs Retorno
Cilculo do VME sem informacfo adicional:

Para este método, todos as alternativas sem informagdo adicional sdo consideradas. E o

VME de cada alternativa sem informagéo é calculado pela Equagao 3.1.
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Calculo do VME com informagio adicional:

O célculo do VME para as alternativas com informacdo adicional segue o mesmo

procedimento adotado para o Método do VME (Equagao 3.3).

Calculo do risco:

O risco de cada alternativa (com ou sem informagédo) ¢ calculado pelas Equagdes 2.8 € 2.9,

através das curvas de risco utilizadas para o calculo do VME respectivo.

4.4 Analise de sensibilidade econdémica

Além da analise de risco de atributos geoldgicos, uma andlise de sensibilidade dos
principais pardmetros econémicos — taxa minima de atratividade e prego do 6leo — faz parte da
metodologia. Tais pardmetros t€ém um impacto bastante significativo na flexibiliza¢do da
implantagdo de um projeto de desenvolvimento. Como exemplo, para situagdes de TMA mais
baixas, o atraso pode ter pouca significincia. Outro exemplo que pode ser vantajoso para a
empresa, ao invés de trabalhar com perfil de pico de produgéo, decidir-se por trabalhar com perfil
de produgdo em patamar, utilizando uma plataforma de menor capacidade, portanto de menor

custo.
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Capitulo 5
Aplicagao

Os atributos de reservatorio (incertezas geologicas e de fluxo) sdo os objetos principais da
aplicagdo da metodologia mas, devido a grande influéncia de alguns pardmetros econdmicos —
taxa minima de atratividade e prego do ¢leo - na avaliagdo da flexibilizagdo da estratégia de

produgo, uma analise de sensibilidade econémica complementa o trabalho.

A metodologia de analise de decisdo com a utilizagio dos conceitos de MGR, arvore de
decisio, VDI e VDF foi aplicada a um modelo sintético baseado em um tipico campo marinho da
Bacia de Campos. Dados reais foram adaptados para melhor se encaixar ao objetivo deste

trabalho.

O campo tem trés blocos (Figura 5.1) € o seu desenvolvimento prevé trés moédulos de

produgdo independentes, cada um com sua propria plataforma de producao.
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Figura 5.1: Mapa de PVT (camada 1).

A andlise de decisdo para aquisi¢do de informagoes adicionais foi aplicada ao Bloco B, que
é o bloco central do campo. Contudo, como o bloco pode interagir com os outros, a analise

contemplou o campo como um todo, tanto na modelagem de fluxo, quanto na analise econdmica.

As agdes previstas e os tipos de informagdes a serem adquiridas foram fungoes diretas das
incertezas geologicas e de fluxo que se mostraram criticas para o desempenho de produgdo do

bloco analisado (Bloco B).

As ferramentas utilizadas na elaboracgdo deste trabalho sdo: a plataforma CMG (Builder,
Imex, Results e Report) acoplada aos modulos MAI (Médulo de Andlise de Incertezas) e MEC
(Médulo Econémico) do UNIPAR, desenvolvidos pelo grupo de pesquisa UNISIM da

UNICAMP (www.dep.fem.unicamp.briunisim).
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5.1 Modelo de reservatorio

O modelo base foi otimizado com os valores mais provéveis de cada pardmetro geologico €
de fluxo. O volume de éleo in situ (VOIS) do modelo é de aproximadamente 560 milhdes de
metros clibicos. A Tabela 5.1 mostra as principais caracteristicas de cada bloco do modelo base,

ap06s a otimizagdo.

Tabela 5.1: Caracteristicas dos 3 blocos do modelo base.

VOIS ° APl |n° Produtores| n° Injetores
Bloco A 170 30 10 6
Bloco B 190 22 11 7
Bloco C 200 17 11 6

As Figuras 5.2 a 5.4 mostram mapas e secdes do modelo de fluxo, que possui 83 x 55 x 14

células totais e 49376 células ativas.

Modelo de Simulacéo de FLuxo
Porosidade

0.38

Figura 5.2: Mapa 3D da porosidade do modelo de fluxo.
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Figura 5.3: Se¢do Transversal J (NTG).

Mocelo de Simulacao de Fluxo
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INJB PROB-4

Figura 5.4: Secdo Transversal 1 — (Permeabilidade).

5.2 Premissas do desenvolvimento do campo

O estagio atual do desenvolvimento do campo em questdo tem as seguintes premissas:

a) A estrutura geoldgica dos 3 blocos ¢ semelhante, o que permite uma analogia no que se
refere ao sistema deposicional e caracteristicas estaticas e dindimicas da rocha; no entanto,

os fluidos sdo diferentes entre si, o que tanto pode sugerir uma migragdo de fluidos
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b)

diferenciada para os 3 blocos, quanto uma modificagdo geoquimica ap6s uma migragio

tinica dos fluidos;

Considerou-se que as maiores falhas do campo (Falha A e Falha B da Figura 5.5) tém
transmissibilidade nula, suposigio sugerida pelas diferencas dos fluidos e pelo sistema

hidraulico inicial encontrado nos trés blocos;

O projeto basico do Bloco A foi aprovado ha 3 anos, e sua implantagio esta sendo

concluida; a producio deste bloco tera inicio em 6 meses;

O projeto basico do Bloco B ainda ndo foi aprovado; sua aprovagdo esta prevista para
breve, o que dard inicio & construgdo da plataforma de produgdo e a perfuragdo dos pogos
de desenvolvimento; o modelo geolégico e de fluxo foi montado com os dados sismicos
do campo, com os dados advindos do pogo perfurado ao norte do proprio Bloco B (Figura

5.6) e por analogia dos dados do Bloco A;

O projeto basico do Bloco C também nao foi aprovado; o inicio de produgio deste bloco
estd previsto para 2 anos ap6s o inicio de produgio do Bloco B; existe um pogo perfurado

no centro deste bloco.
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Figura 5.5: Mapa de transmissibilidade (camada 3).
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Figura 5.6: Area vermelha do Bloco B: atributos incertos coa e pvt.
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5.3 Incertezas analisadas

Os atributos incertos geoldgicos analisados neste trabalho sdo aqueles relacionados ao
modelo geologico e de fluxo, que teriam relevancia no desenvolvimento de um campo por
modulos. A Tabela 5.2 e a Tabela 5.3 trazem as relagdes dos atributos incertos analisados, com os

seus niveis de variagio e seus valores.

Conforme explicagdo anterior, a transmissibilidade zero foi considerada como a mais
provavel para as duas falhas principais do modelo (Falhas A e B da Figura 5.5). As
transmissibilidades foram testadas em dois niveis, com os valores de 0,5 e 1,0 (transmissibilidade

total), e nenhum deles foi posicionado nem como nivel otimista, nem como nivel pessimista.

Os atributos incertos contato 6leo/dgua (coa) e tipo de 6leo (pvt) foram considerados ao sul
do Bloco B (4drea vermelha da Figura 5.6). O prego de oleo varia conforme o grau API, no
entanto, nos casos em que a produgdo da area vermelha vem de Oleos diferentes, o preco

considerado foi o mesmo do Bloco B.

Nio foi feito um trabalho detalhado para calcular os valores otimista ¢ pessimista de cada
atributo de incerteza analisado. Os valores foram assumidos dentro de uma faixa usualmente
utilizada em modelagens de fluxo. Da mesma maneira, os valores de probabilidades de
ocorréncia de cada nivel sdo os valores usualmente utilizados em trabalhos de andlise de risco.
Estas consideragoes simplificadas foram assumidas porque o tratamento dos atributos incertos

ndo ¢ o foco deste trabalho.
Foram considerados na analise de risco, todos os atributos que se mostraram criticos na
analise de sensibilidade. Portanto, ndo foi feita a andlise de adicdo gradual dos atributos de

incerteza.

A Tabela 5.4 e a Tabela 5.5 mostram as probabilidades assumidas para cada um dos niveis

de cada atributo.
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Tabela 5.2: Relacio dos atributos incertos e seus valores.

atributo descricao nivel otimista | nivel provavel |nivel pessimista
nig net to gross %x:1,25 x1 x 0,75
poro porosidade x 1,25 3 x 0,75
Kh permeabilidade horizontal x 1,25 X1 x 0,75
Kz/Kh permeabilidade vertical 0,5 0,33 0,165
coa (m) contato oleo agua - sul do Bloco B 3200 3167 3134
put tipo de dleo - sul do Bloco B 30 °AP| 22 °API 18 °AP|
cpor (cm?/kgf) compressibilidade da rocha 1,20E-04 6,00E-05 3,00E-05
Tabela 5.3: Relac¢io dos valores de transmissibilidade analisados.
atributo descri¢ao nivel 1 (provavel)| nivel 2 | nivel 3
transiA | transmissibilidade da Falha A zero 0,5 1,0
transiB | transmissibilidade da Falha B zero 05 1,0

Tabela 5.4: Probabilidades de ocorréncia dos niveis dos atributos.

atributo | nivel otimista | nivel provavel | nivel pessimisia
ntg 20% 60% 20%
poro 20% 60% 20%
Kh 20% 60% 20%
Kz/Kh 20% 60% 20%
coa 20% 60% 20%
put 20% 60% 20%
cpar 20% 60% 20%

Tabela 5.5: Probabilidades de ocorréncia dos niveis de transmissibilidade.

atributo [nivel 1 (provavel)| nivel 2 | nivel 3
transiA 60% 20% 20%
transiB 60% 20% 20%

5.4 Etapas da otimizacio.

As etapas utilizadas na otimizagdo das estratégias estdo resumidas abaixo:

a) Modificar a(s) camada(s) produtoras dos pogos produtores com desempenho abaixo

do limite de economicidade; a produgdo de cada pogo produtor deve pagar pelo

menos o seu custo; em geral estes pogos apresentam RAO e/ou RGO irregulares;

b) Modificar a(s) camada(s) injetora(s) dos pogos injetores que estejam causando a

chegada de 4gua prematura em pogo(s) produtor(es);
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¢) Se as etapas (a) e (b) forem insuficientes para melhorar o desempenho destes pogos,

realoca-los;

d) Se a etapa (c) for insuficiente para melhorar o desempenho destes pogos produtores

e/ou injetores, removeé-los;

¢) Verificar o desempenho da injegdo de dgua do bloco; a vazdo instantanea e
acumulada da injegdo deve ser proxima a vazao instantdnea e acumulada de liquidos

produzidos, respectivamente.

f) Escolher a capacidade da plataforma que maximiza o VPL do projeto do bloco sob

analise. As capacidades das plataformas dos outros blocos sdo mantidas inalteradas.

Em uma primeira fase de otimizagdo, cada agdo ¢ averiguada isoladamente. Numa segunda

fase de otimizacdo, as agdes que culminaram em respostas positivas sdo combinadas. A estratégia

otimizada que apresentar os melhores resultados € a escolhida.
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Modelo econdomico.

Os valores dos parametros econdmicos estdo relacionados na Tabela 5.6.

Tabela 5.6: Parimetros econémicos.

atributo valores |
TMA (%) 13
prego do dleo brent (US$/barril) 25
prego do dleo do Bloco A (US$/barril) 22
prego do dleo do Bloco B (US$/barril) 20,65
preco do dleo do Bloco C (US$/barril) 19,55
custo de produgao do oleo (US$/barril) 3,2
custo de produgdo de agua (US$/barril) 0,5
custo de injegao de agua (US$/m?) 3,14
custo do pogo produtor vertical (US$ milhdes) 19
custo do pogo injetor vertical (US$ milhGes) 17
custo do pogo produtor horizontal (US$ milhdes) 20
custo do pogo injetor horizontal (US$ milhGes) 18
custo da plataforma/Qlig= 200 mil barris (US$ milhGes) 900
PIS/COFINS (%) 3,65
IRCS (%) 36
royalties (%) 10
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Para o calculo dos custos das plataformas foi usada uma correlagdo obtida por meio de trés
custos reais de plataformas adquiridas recentemente. A correlagdo € funcao da capacidade de
processamento do Oleo e da capacidade de processamento dos fluidos totais (0leo + dgua). A

Tabela 5.7 relaciona os pregos de plataforma utilizados para o trabalho.

Tabela 5.7: Pregos de plataforma.

capacidade em 6leo | capacidade em liquido | custo da plataforma
(mil barris) (mil barris) (US$ milhoes)
140 155 770
150 166 800
160 177 830
170 188 870
180 200 900
190 211 930
200 222 970
210 233 1000
220 244 1020

A Tabela 5.8 traz os cenarios de eliminagio e/ou diminui¢do das incertezas dos atributos

criticos, as acdes investigativas e custos de aquisi¢do correspondentes.

Tabela 5.8: A¢des investigativas para eliminacio ¢/ ou diminui¢io das incertezas.

cenario de eliminagao efou atributos criticos acoes custo da
diminuigao de incertezas investigativas aquisicao
(%)
informacao completa para 2 atributos tipo de dleo e contato 6leo dgua |perfuragao de 1 pogo 10
informagao completa para 3 atributos + transmissibilidade da Falha A |+ tomada de pressdo em 2 pogos 10.5
informacao completa para 4 atributos @ |+ transmissibilidade da FalhaB [+ tomada de pressao em 1 pogo
incompleta para 1 atributo + espessura porosa + estudo de caracterizacao 12

Para a anélise de sensibilidade econdmica, foram utilizados mais trés pares de valores de
preco de 6leo Brent ¢ TMA (Figura 5.7). Esta andlise € simplificada pois as etapas iniciais do
processo — andlise de sensibilidade dos atributos de incertezas, escolha dos MGR, otimizac¢do das
estratégias, simulagdo de fluxo dos cendrios possiveis da arvore de derivagédo - ndo foram refeitas

para cada par dos pardmetros economicos escolhidos.
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Figura 5.7: Parametros econémicos usados para anilise de sensibilidade economica.
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Capitulo 6

Resultados

6.1 Modelo base

As curvas de produgio do grafico da Figura 6.1 mostram as defasagens da implantac¢ao dos

Blocos A, B e C, para o modelo base otimizado.

Modelo Base - otimizado

30000 e
—— Bloco A

| = BlocoB
—— Bloco C

25000

20000 | § - A

15000 - : B o Vi e

Vazio de Oleo (m3/d)

10000_ L = - = - _ N = “'_- TS e T

5000 el et L L — x e s

0 T T T T T T T 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

Tempo (dias)

Figura 6.1: Curvas de produgio dos Blocos A, B e C.
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6.2 Analise de sensibilidade

Excluindo a incerteza da transmissibilidade entre os trés blocos, as incertezas especificas -
tipo de ¢leo, contato Oleo/dgua, porosidade, espessura porosa, permeabilidade horizontal,
permeabilidade vertical e compressibilidade da rocha - foram consideradas apenas para o
Bloco B, cujo projeto € o objeto da analise. Essa simplificagdo foi feita neste trabalho devido ao
principal objetivo proposto que é o desenvolvimento de uma metodologia de andlise. Esta
hipotese, entretanto, deve ser testada para aplicagdo em casos reais e, caso ndo seja valida,
incertezas nos atributos de outros blocos também devem ser consideradas como incertos e

criticos.

De acordo com o trabalho de Correa (2002), transmissibilidades acima de 0,5 trazem
resultados de perfis de produgdo muito semelhantes. O autor também testou transmissibilidades
mais baixas, de 0,005 e 0,1, cujos resultados foram bastante diferentes daqueles com valores
acima de 0,5. A Figura 6.2 e a Figura 6.3 mostram que também para o exemplo deste trabalho, as
transmissibilidades de 0,5 e 1,0 das Falhas A e B tém respostas semelhantes, tanto em relagdo ao

VPL quanto em relagdo ao NP.

Anadlise de Sensibilidade - transmissibilidade
| : ' | |
transiA 1,0 : : ;
@ pessimista
@ transiA 0,5 B otimista
<) N S
| : !
2  transiB 1,0 '
b 1 i
-~ S S SN SN SR (W — I L
transiB 0,5 I |
-40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40

Variacdo em VPL (%) |

Figura 6.2: Analise de sensibilidade das transmissibilidades (varia¢do em VPL).
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Analise de Sensibilidade - transmissibilidade
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Atrlbutds
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transiB 1,0 : !

transiB 0,5 : E : - '
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Figura 6.3: Analise de sensibilidade das transmissibilidades (varia¢do em NP).

Observa-se que o aumento da transmissibilidade da Falha A prejudica o desempenho de
produgio do Bloco B, ja que a deplegdo causada pela produgdo prévia do Bloco A faz migrar
parte dos fluidos do Bloco B. O contrério ocorre com 0 aumento da transmissibilidade da Falha
B, quando se nota aumento de produgdo no Bloco B, causado pela migragdo de fluidos do Bloco

C, cujo inicio de produgdo se d4 dois anos mais tarde.

Devido aos resultados semelhantes, adotou-se apenas um nivel de variabilidade para as
duas falhas (A e B), com o valor de 1,0. A Figura 6.4 ¢ a Figura 6.5 mostram as analises de

sensibilidade finais, em relagdo ao VPL e ao NP, respectivamente.

E importante observar que a analise de sensibilidade tem como fungoes-objetivo, o
desempenho técnico-econdmico apenas do Bloco B. Isto estd sendo feito neste trabalho pois o
objetivo era o de escolher os atributos criticos para o desempenho do Bloco B. Entretanto, a
analise de desempenho para construir a curva de risco deve ser feita considerando-se o
desempenho de todo o reservatorio, porque a viabilidade econémica de um campo que ¢

composto de véarios médulos deve ser sempre a da concessdo como um todo.
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A partir da analise de sensibilidade, foram feitas a redistribui¢do de probabilidades dos
atributos transiA e transiB e a incorporagio das incertezas dos atributos poro e K pelo atributo

ntg. Os atributos de incerteza K,/Kj, e cpor néo foram considerados como criticos.

A Tabela 6.1 e a Tabela 6.2 trazem respectivamente os valores e as probabilidades dos
niveis dos atributos considerados como criticos, apos os processos de analise de sensibilidade,

redistribuicdo de probabilidades e incorporagdo de incertezas.

. Anélise de Sensibilidade - Bloco B
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Figura 6.4: Anilise de sensibilidade dos atributos de incerteza (varia¢io em VPL).



Anélise de Sensibilidade - Bloco B
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Figura 6.5: Analise de sensibilidade dos atributos de incerteza (variagio em NP).

Tabela 6.1: Valores dos atributos dos niveis dos atributos criticos.

atributo descricao nivel otimista nivel provavel nivel pessimista
ntg espessura porosa x 1,27 o | x 0,73
coa (m) contato oleo dgua - sul do Bloco B 3200 _ 3167 3134
pk tipo de 6leo - sul do Bloco B 30 °API 22 °AP| 18 °API
transiA transmissibilidade da Falha A o zero 1,0
transiB transmissibilidade da Falha B 1,0 zero .

Tabela 6.2: Probabilidades de ocorréncia dos niveis dos atributos criticos.

‘atributo | nivel otimista nivel provavel nivel pessimista

ntg | 20% - 60% 20%

coa | 20% = 60% ' 20%

pvt | 20% _ 60% 20%
transiA | "* ' 60% ' 40%
" transiB | 40% 60% o

Com a definigio destes cinco atributos criticos, sendo 3 deles com 3 niveis e 2 atributos

com 2 niveis, o numero total de modelos da arvore de derivacdo ¢ de 108 (3* x 2%).

&5



6.2.1 Cenarios possiveis com a estratégia do modelo base

Os cenérios possiveis para cada bloco (A, B e C), resultantes da arvore de derivagio, sao

mostrados na Figura 6.6, Figura 6.7 e Figura 6.8.

Percebe-se que para os Blocos A e C, que ndo sdo objetos principais da analise de
incertezas, os cenarios possiveis ndo mostram variagdo significativa. As diferengas entre os
resultados para estes dois blocos sdo devido as transmissibilidades entre os blocos com o Bloco
B.

Uma observagdo importante ¢ que como os atributos incertos apresentam influéncia nos
blocos vizinhos, a fungdo-objetivo para escolha de alternativas (informagdo, estratégia etc.)

devem considerar o desempenho do reservatorio como um todo.

BLOCO A

120 4

100

a0 +

G0

40

Volume Acumulado de Oleo
(milhoes de m?)

20 _' ...................................................................................................

P ; : . ; ; : . ; |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000

dias

Figura 6.6: Cendrios possiveis para o Bloco A, com a estratégia do modelo base.
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Figura 6.7: Cenarios possiveis para o Bloco B, com a estratégia do modelo base.
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Figura 6.8: Cendrios possiveis para o Bloco C, com a estratégia do modelo base.
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6.3 Escolha dos modelos geologicos representativos (MGR)

A escolha dos sete modelos representativos foi feita principalmente analisando-se a
distribui¢do dos modelos no grafico da Figura 6.9, mas também observando as distribui¢des dos
modelos nos graficos da Figura 6.10 e da Figura 6.11 (pontos circulados em azul). Procuraram-se
modelos que representassem bem a diversidade em termos de resposta em VPL, FRO, Wp e Np.
Dentre as escolhas, tiveram prioridade os modelos com as probabilidades maiores (pontos em

verde, nos graficos).

Escolha dos Modelos Geoldgicos Representativos
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Figura 6.9: Grifico de VPL x FRO dos 108 modelos simulados com a estratégia do

modelo base.

O critério utilizado para a andlise de sensibilidade, em cuja etapa foram escolhidos os
atributos criticos, foi utilizado também para escolha dos modelos representativos. Por ndo serem
objetos principais da andlise de incertezas, os cendrios possiveis dos Blocos A e C ndo
apresentam variacdo significativa, portanto apenas o Bloco B foi contemplado na etapa da

escolha dos MGR.
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Escolha dos Modelos Geoldgicos Representativos
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Figura 6.10: Grafico de VPL x Np dos 108 modelos simulados com a estratégia do

modelo base.

Escolha dos Modelos Geoldgicos Representativos
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Figura 6.11: Grifico de VPL x Wp dos 108 modelos simulados com a estratégia do

modelo base.
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6.4 Otimizaciio dos modelos geologicos representativos (MGR)

Todos os 108 modelos foram simulados com uma unica estratégia — a do modelo base
otimizado. Na maioria das vezes, quando se modificam os valores de alguns pardmetros, que no
caso sdo os 5 atributos criticos, a estratégia Unica utilizada ja ndo é adequada, por isso a

otimizagdo das estratégias € necessaria.

A otimizagdo de cada estratégia seguiu os critérios de manutengdo de pressido através da
inje¢do de dgua, o controle do BSW e do RGO para pogo e grupo, a adequagdo da capacidade da
plataforma para cada modelo. Enfim, buscou-se para cada estratégia, a produgdo acumulada de
oleo maximizada de cada pogo produtor e de cada grupo. Para tanto, foi necessario alterar a
quantidade de pogos e/ou modificar as locagdes de alguns pogos, sem, no entanto, modificar os

parametros de operagdo destes.

Para a aplicag¢do deste trabalho, considerou-se que a aquisi¢io das informagoes para
climinar ¢/ou diminuir as incertezas dos 5 atributos criticos implica em um atraso de 1 ano no
cronograma de implantacao do projeto do Bloco B. Isso significa que a decisdo de definir a

melhor estratégia de produgao foi flexibilizada em 1 ano.

Para simular a situagdo de atraso no cronograma de implantagio do Bloco B, as
otimizagoes das estratégias de cada MGR escolhido foram feitas novamente, agora com a
defasagem de 1 ano. Em relagdo a primeira otimizagdo, a segunda otimizagdo ¢ mais simples que
a primeira, pois nao ha modificagoes significantes nos cenérios além do tempo de produgdo maior

do Bloco A.

Ao todo, foram otimizadas 7 estratégias de produgdo, sendo que cada uma delas teve que
ser novamente otimizada com o atraso no cronograma de implantagdo em um ano. Portanto foram
feitas 1512 simulagOes (7estratégias x 2cronogramas x 108). O interessante desta metodologia é
que se pode aumentar a quantidade de estratégias otimizadas a depender do tempo disponivel

para o estudo.
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6.5 Montagem dos grupos para cada arvore de decisdo
6.5.1 Grupos da irvore de derivagio (sem aquisi¢iio de informagdes).

Para o cenario de ndo aquisi¢do de informagdes para o exemplo, a drvore de derivagdo
(Figura 6.12) ndo se transforma em 4rvore de decisdo, ja que nenhuma incerteza serd eliminada.

Neste caso so existe 1 grupo.

ntg0
. - gl

transiB0 g2

Ne de grupos: 1

transiB 1
ransA0 nigd
®
g2

ransA 1 nigo
®

transiBo g2

transiBl

g

&
AAA AAA AAA AAA

coal

® « ® ...

coa2
® .-

Figura 6.12: Arvore de derivacio para cilculo do VME sem informagdo adicional.

6.5.2 Grupos da arvore de decisdo (com aquisi¢do de informacoes).

Foram analisados trés cenarios diferentes de eliminagdo e diminuigdo de incertezas. A
incerteza do atributo ntg foi considerada como sendo a mais dificil de ser eliminada pela natural
impossibilidade de se conhecer todos os pontos dos pardmetros petrofisicos. Portanto, os niveis

do atributo ntg foram colocados nos extremos dos ramos das arvores de decisdo.
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a.

Cenario 1: considera a eliminag¢do das incertezas coa € pvt, através da perfuracdo de um

poco ao sul do Bloco B; formam-se 9 grupos (Figura 6.13);

Cenario 2: soma o cenéario do item anterior (a) com a eliminacio da incerteza transid,
através da produgao do Bloco A e da tomada de pressdo nos dois pogos do Bloco B;
formam-se 18 grupos (Figura 6.14);

Cenario 3: acumula os cenarios dos itens anteriores (a e b) com a eliminagdo da incerteza

transiB, atraves da produgdo do Bloco C (projeto piloto) e/ou da tomada de pressdo no

pogo do Bloco C e a diminuigdo da incerteza do atributo ntg através de um estudo de
caracterizacdo geoldgica com detalhamento por facies; formam-se 72 grupos (Figura
6.15); o custo do projeto piloto do Bloco C néo sera considerado para o calculo do VDF,
apenas a espera pelo inicio de sua producdo e o custo da tomada de pressdo do pogo serdo

considerados.
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Figura 6.13: Arvore de decisdo para cilculo do VME com informacio completa para

dois atributos.
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Ne de grupos: 2 x3x3=18
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Figura 6.14: Arvore de decisdo para cilculo do VME com informagao completa para

trés atributos.
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Figura 6.15: Arvore de decisdo para cilculo do VME com informagio completa para

quatro atributos e incompleta para um atributo.
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Para o Cenario 3 (Figura 6.15), as probabilidades dos ramos otimista e pessimista da

informac¢do incompleta (ntg) constam da Tabela 6.3.

Tabela 6.3: Probabilidades para a informagao incompleta do Cenério 3.

; ramo otimista ramo pessimista
atributo - =T - n = o = g
nivel otimista | nivel provavel | nivel pessimista | nivel provavel
ntg 40% 60% 40% 60%

6.6 Montagem das curvas de risco dos cenarios

Como citado anteriormente, na montagem das curvas de risco, todos os blocos do campo
devem compor os célculos devido a interagdo entre os blocos. E mesmo que a andlise de risco

refira-se a apenas uma parte do campo, o resultado econdomico analisado deve contemplar o

campo como um todo.

6.6.1 Curvas de risco dos cenarios sem informacdes adicionais.

A Figura 6.16 mostra as curvas de risco dos cenarios sem informagdes adicionais, as quais
foram obtidas a partir da simulagdo dos modelos para a estratégia otimizada para cada modelo

geoldgico representativo escolhido.
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Curvas de Risco para Cendrios Sem Informagao Adicional
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Figura 6.16: Grifico com as curvas de risco dos cendrios sem informacdo adicional,

com a estratégia otimizada para cada MGR escolhido.

6.6.2 Curvas de risco dos cenarios com informacoes adicionais.

O grafico da Figura 6.17 mostra uma comparagao entre uma curva de risco de cenario sem
informagdo e uma curva de risco de cenario com informagdo adicional, montada com os maiores
VME por grupo. Na curva com varias cores, cada cor representa a participagdo de uma estratégia
diferente para cada grupo. Apenas observando o formato das curvas, percebe-se que, mesmo ndo
trazendo beneficios em termos de VME, as informagdes trazem uma diminui¢do significativa do

risco.
A Figura 6.18 traz as curvas de risco dos cendrios com informagédo adicional. Observa-se

que em alguns casos, a mudanga de estratégia ndo traz modificagdes significativas quanto ao

risco, sendo maiores as diferencas para valores de menor VPL (entre P50 e P100).
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Curvas de Risco Comparativas
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Figura 6.17: Exemplo de montagem da curva de risco de um cendrio com aquisi¢do

de informacgdes, comparado a de um cendrio sem informacio adicional.
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Figura 6.18: Grafico com as curvas de risco dos cendrios com informacio.
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A Figura 6.19 ¢ o resultado do calculo dos VME para os 3 cendrios analisados, em fungdo
do aumento da quantidade de estratégias otimizadas dos MGR selecionados. O VME € sempre
crescente com o niimero de atributos completos € com o nimero de estratégias otimizadas, ou
seja, o valor da flexibilizagdo e informac@o tem a tendéncia de crescimento com o grau de
sofisticagdo do processo empregado. Isso ja tinha sido observado por Xavier (2004) e pode ser
explicado pelo fato de que quanto mais apurado é o processo de otimizagdo de estratégia e
numero de MGR (ou numero de estratégias), mais valor se consegue da informagdo ou
flexibiliza¢do. Isso é um resultado importante porque mostra que um processo aproximado (ou

grosseiro), pode ser utilizado como limitante inferior do VDI e VDF.

Para o exemplo de aplicagdo, percebe-se a necessidade de considerar pelo menos 4
estratégias diferentes. Também na Figura 6.19, percebe-se que a aquisi¢do da 4* informagdo

completa e da 5* informagdo incompleta (curva azul) ndo traria beneficios ao valor do projeto.

Evolucdo dos VME's com o aumento de niimero de estratégias
{com atraso de 1 ano no cronograma)

2080
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Figura 6.19: Evolu¢io do VME com o aumento das estratégias e aumento dos

atributos com informacao.
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A Figura 6.20 mostra que a evolugdo dos valores de risco, calculados pela medida de
desvio-padrdo, ndo segue a mesma logica do VME. De fato, os valores de risco dependem
principalmente da amplitude dos valores de VME. Portanto, mesmo que os valores dos VPL
parciais se tornem maiores de uma curva para outra e, portanto os valores do VME desta curva, o

risco pode se tornar maior devido ao aumento de amplitude da curva de risco.

Devido as caracteristicas de evolugdo do risco, que como exposto ndo ¢ linear, ndo se pode

afirmar que o cendrio com o maior VME ¢ a melhor opg¢éo.

Evolugdo dos Riscos com o aumento de nimero de estratégias
(com atraso de 1 ano no cronograma)

150 -
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Figura 6.20: Evolu¢io do risco com o aumento das estratégias ¢ aumento dos

atributos com informacio.

6.7 Calculos dos VME e risco dos cenarios

A partir das curvas de risco obtidas para os cendrios sem informagdes adicionais € com

informagdes adicionais, foram calculados os VME e risco. A Tabela 6.4 traz o resumo dos
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valores resultantes de risco ¢ VME efetivo, que desconta o valor do custo da aquisi¢do das

informagoes.

Tabela 6.4: Valores de VME efetivo e desvio-padrio para todos os cendrios.

Alternativa VME bruto | Desvio-padrdo| Custoda |VMEefetivo
(8) ($) aquisicao ($) (%)
Sem inform1 2035 172 0 2035
Sem inform2 2010 216 0 2010
Sem inform3 2042 177 0 2042
Sem inform4 2034 168 0 2034
Sem inform5 2004 225 0 2004
Sem inform6 2061 172 0 2061
Sem inform7 2065 183 0 2065
7 MGR - 2 atr. compl. 2058 132 10 2048
7 MGR - 3 atr. compl. 2071 129 10.5 2060
7 MGR - 4 atr compl+1incompl 2076 130 12,5 2063
6 MGR - 2 atr. compl. 2052 125 10 2042
6 MGR - 3 atr. compl. 2062 126 10.5 2052
6 MGR - 4 atr compl+1incompl 2065 128 12.5 2053
5 MGR - 2 atr. compl. 2052 125 10 2042
5 MGR - 3 atr. compl. 2061 124 10.5 2051
5 MGR - 4 atr compl+1incompl 2062 123 125 2050
4 MGR - 2 atr. compl. 2051 124 10 2041
4 MGR - 3 atr. compl. 2061 123 10.5 2050
4 MGR - 4 atr compl+1incompl 2061 123 12.5 2049
3 MGR - 2 atr. compl. 2009 145 10 1999
3 MGR - 3 atr. compl. 2036 140 10.5 2025
3 MGR - 4 atr compl+1incompl 2036 140 12.5 2023
2 MGR - 2 atr. compl. 2009 145 10 1999
2 MGR - 3 atr. compl. 2017 144 10.5 2007
2 MGR - 4 atr compl+1incompl 2017 144 12.5 2005

6.8 Analise de decisdo

6.8.1 Método do VME

Por este método, o cendrio com o maior VME ¢ o escolhido. Com os resultados da Tabela
6.4, o decisor teria trés opgdes muito proximas: (1) ndo obter informagdes, conforme a alternativa
“Sem informagio MGR7” ¢ VME de $ 2065; (2) investir em obter informagdes para mais de
quatro incertezas com VME de $ 2063 ou (3) obter informagdes para 3 incertezas com VME de §

2060. As trés alternativas sdo praticamente iguais considerando-se a margem de erro do processo.
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Percebe-se, entdo, a necessidade de analisar os resultados considerando-se outro(s) parametro(s)

além do VME.

6.8.2 Método do Risco vs Retorno.

O Método do Risco vs Retorno pode ser utilizado para comparar os varios projetos de uma
carteira de projetos. Na presente analise, cada alternativa possivel de um mesmo projeto 6
considerada como um projeto distinto. No exemplo da Figura 6.21 o risco de cada alternativa foi
calculado pela formula do desvio-padrio (Equagdes 2.8 e 2.9) dos VME dos cendrios possiveis.
Na Figura 6.22 o risco foi calculado pela férmula do coeficiente de variagdo (Equagao 2.7).
Como os VME das alternativas tém valores no mesmo patamar, as duas figuras mostram
resultados muito semelhantes, indicando que neste caso os resultados independem da
metodologia adotada para o célculo de risco. Baseado na Teoria da Utilidade e complementando
os dois graficos, foram desenhadas a fronteira eficiente (curva preta) € também duas curvas
esqueméticas de iso-utilidade - a curva vermelha representando a tendéncia de um decisor avesso

ao risco e a curva azul representando a tendéncia de um decisor tolerante ao risco.

Ambas as figuras mostram que a postura do decisor diante do risco influi na escolha do
melhor cendrio. No exemplo, o decisor tolerante ao risco poderia optar tanto por implantar o
projeto sem as informagdes adicionais quanto por adquirir informagdes para diminuir as
incertezas de cinco atributos. J4 o decisor avesso ao risco optaria por adquirir novas informagdes,
mesmo que isso implicasse em atraso na implantagdo do projeto. Observa-se ainda que a escolha
do modelo sem flexibilizac¢do e informagio s6 acontece para o caso em que a curva de iso-
utilidade é praticamente horizontal, ou seja, uma pequena aversdo ao risco ja indica que a
aquisi¢do de informagdes através da flexibilizagdo do cronograma de implantagdo € a melhor
op¢o. Considerando este fato e os resultados e discussdo relativos a Figura 6.19, pode-se afirmar

que, neste exemplo, a opgdo pela informacio e flexibilizagdo ¢ aconselhavel.
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Figura 6.21: Anilise de decisdo do tipo RISCO vs RETORNO - risco calculado por

desvio-padrao.
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Figura 6.22: Anilise de decisdo do tipo RISCO vs RETORNO - risco calculado por

coeficiente de variacdo.
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0.9 Analise de sensibilidade economica

Para esta andlise, foram escolhidas apenas as cinco estratégias otimizadas que apresentaram
maior influéncia nos cenarios com informacéo, e considerou-se apenas uma alternativa tinica para
todos os pares de pontos (TMA vs prego de 6leo): aquisigdo de informagio completa para 3

atributos.

A Figura 6.23 mostra o resultado da analise de sensibilidade econémica com o célculo do
risco pela formula do desvio-padrio (Equagdes 2.8 e 2.9), que é uma medida de dispersdo
absoluta. Os pontos circulares referem-se a alternativas com informagio’, e os pontos quadrados

referem-se a alternativas sem informagao. Neste grafico observa-se que:

a) Quanto maior o retorno (VME) maior também ¢ o risco (desvio-padrio), que é um
resultado coerente visto que o desvio-padrao é um valor absoluto em relacdo ao

proprio valor do VME;

b) Os cendrios com informagdes adicionais sempre apresentam valores de risco
menores do que os dos cendrios sem informagio adicional, mas tém valores de

VME semelhantes;
¢) Para situagdes de preco de oOleo mais baixo, os valores de VME e risco dos
cenarios com informagdes adicionais sdo mais atrativos em relacio aos dos

cendrios sem informagdes adicionais;

° Informagio completa para 3 atributos criticos: tipo de dleo e contato oleo dgua ao sul do Bloco B e
transmissibilidade da Falha A.
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pele coeficiente de variagio.

A conclusdo mais importante da andlise acima é gue, para qualquer cenario econdmico
constderado, o decisor terta dlante de si respostas relativas sos cendnos sem e com informacdo
mauite semelhantes. Portanto, a deciso escolhida provavelmente seria a mesma e gqualquer dos

cenarios analisados.

f.14 Diseussio dos resnbtados

Independente das téonicas de andlise de incertezas e nisco e de céleulo de valor de
informacdies dispondveis, 2 escolha de uma alternativa de projeto sempre teré que ser realizada
gob wn ponto de vista parficular de um decisor. Tém infludneia nesta deoislio, a experiéncia e o
conhechmento éonicys deste individuo, o ambiente politico ¢ empresarial vigente e tarnbdém 3 sua
proprie natprere humana, No entanto, as ferramentas téonicas podem ¢ devem subsidiar tais

deciafes. O obietivo principal deste trabalho fol demonstrar enicas vidvers que podemn auxthiar o
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decisor em momentos oritices da implantacio de projetos, Particolanmende para este trabatho, fo

anahisada a influéneia de alributos incerios de reservaitno no processo de deciso.

Alguns aspectos dests trabatho devem ser salientados. Em termos de infrmitica, estudos
dests tipo demandaim grande esforgo de provessamento computacional. Sem a simulagho paralela
{com processadores de elevada capacidade) e sem os programas de analises de incertezas e risco,
a conclusdo do trabatho torna-se Invidvel a curto e & médio prazo, 02 aspeclo positivo S quo se a
metodologia se wmostron aplicavel em modelos de fluxo grandes fvom grande niimern de bloves
na matha de simulacio como ¢ o caso deste trabalho), para casos de pequeno e médio porte, a5

fxeilidades provavelmente serdo malores.

Mo estudo de um campo desenvolvido por madulos, alpuns cuidados so relevantes:

a) Se hd possibilidede de migracio de fluides de wm blovo para owtro, as etapas de
andlise econbmica devem considerar ¢ campo como wm todo. Se por exemplo o
perfil de producdo de um bloco torma-se menor devide ao fluxo de dleo para o outro
blooo, piorando o retome da alternativa, em contrapartida o bloco que receben mais
Sleo terd win retorno mator. Tals vartagfes devem ser connputadas ¢ a melbor forma

¢ considerar o retforno financeiro 4o campo somo wn 060,

b}y A definiglio de onde (em que parte do modelo) os atributos ncertos devem sex
considerados € bastavde importante, A existénoia de incertezas e Blocos vizinhos
com impacto no bloco em andlise deve ser considerada. Além disso, se os niveis de
imcerteza e um determinade aivibuto sfo diferentes pars og diferentes blocos, o

siribute pode ser iratado separadamente.

De acorde com & caracteristica spresentads na Figura 6,19, quando os VME das
slternativas aumentam quanto mals otimizagdes de estratégia sio feitas. O tempo disponivel para
execnchio da andlise § determinante na definighio da quantidade de MUR a escolber. Percebe-se
que & necessitio um aftmero mindmo de estratéglas otbmizadas, caso cosirdnio o5 VME
caleniados torfo valores bastante conservadores, Pode-se realizar o processo de forma dinfmica

pois 2 conclusfio que o processe simplificade Jeva a resultados comservadores 34 pode ser
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suficiente para a decisdo; se nio for, o processo pode ser methorado. Por exemplo, no caso deste
trahatho, poder-se-ia comegar com um nimero de MGR limitado {por exeraplo, 6 ou 7); come 0
resultado conservador & leva a decisfo de adquirir informagdes com a fexibilizagio do
cronograma de implantaglo (atraso na implantagio do projeto do Bloco B), niio bd necessidade
de maior sofisticacho do pros:esso. Se os VM € VDF fossem muito ruins, poder-se ia decidir pela
ndio aguisiciio de informacdes e flexibilizaglio e pelo desenvolvimento de wma 56 vez. Em caso de

dlvida, ¢ dependendo da tmportincia do projeto, poder-se-ia continuar o processo de andlise.

¥ uma andlise do tipo risco-retomo ¢ bastante importante o oritério escolbido para o
caleuls do risco. O caloulo do reforne de um projeto j4 € corriqueiro nas andlises de risco ¢ em
caloulos de valor da informacio. No entanto, o caleulo do risco ainda no ¢ usual para projetos de
implantagio. De acordo com os resuliados apresentados nos itens 6.8.2 e 8.9, pode-se alirmar que
et comparacdes de slternativas de velores de VME mutto diferentes, ¢ necessario {:ailmlaz 0

risco por uma medida de dispers@o relativa, tal como o coeficiente de variagio.

A snalise de sensibilidade econdmica feita para este trabalho mostra que a relevincia da
aquisicio de informagfes aumenta em cendrios de preco de oleo mais baixe, A variaglo da TMA
de 9% para 13% nfo levou a nephuma conclusfio visfvel, Provavelmente, se maior quantidade de

TMA fossem pesquisados, poder-se-ia obter algumas conclusdes.

No caso partizolar deste trabalho, pode-se chegar 4 concluslo que tom ou sem informacio;
0 VME nio 880 muito diferenies e gue o diferencial na decisfo recai sobre as variagtes de risco,
que s maiores. Contudo para casos gerais, é preciso salientar que para cada projeto o valor da
informagio efou valor da flexibilizacdo tem sua relevincia propria, que € determinada pelos
afributos incertos considerades, pela TMA e pelo prego do oleo. Certamente para casos com
alrasos no cronograma maiores do que vim ano, mais informagdes podem ser obtidas mas © atraso

o fuxo de eaixa tende 2 resultar em valores de VME, sigmificativamente menores.
A grande desvantagem do desenvolvimento por moédulos & o atraso no fluxo de caixa ¢ a

grande vantagem ¢ a possibilidade de aquisicio de informagles no periodo, methorando a

quatidade das decisdes, Um item ndic tratado neste trabaltho mas que pode ser smportante, & que
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além de informactes de atributos, informacdies sobre wma possivel grande mudanga de cendrio
soondmico (ou afé politico ou fecnoldgicod podem trazer beneficios pura a defasagem. A
metodoiogia peste caso € 8 mesma da gue 101 empregads no presente trabalho, mas demandaria
um esforco computacional adicional devido & necessidade de ofimizaclo de estraiéyia para

difprenies cendrios econdimioos,
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Capitulo 7

Conclusdes

As metodologias de calonlo de valor da flexibilizagiio (VD) ¢ valor de informagiio (VOI)
foram utitizadas neste trabatho para um reservatdrio de grande porte com o objetive de analisar 4
alterrativa do desenvolvimento por madulos (flexibilizagio) com defasagem de um ano, periado
em que se podem obter informagdes para subsidiar melhorar o desenvolvimento do campo. Apds

a aplicacdo da metodalogia, pide-se chegar s seguintes conclhusdes:

o A metodologia é aplicivel em modelos de fuxo grandes {com grande nlmero de blocos na

maltha de simulacio);

= A confiabilidade no céloule do VDYVDF aumenta com o ntmero de simulagles (nbmero de

MGE, processo de otimizagio, ..))

o Processos simplificados tendemn a subestimar o VDUYVDF, para um calculo precise, &
necessirio um pimero minimo de estratégias otimizadag; caso contrric o8 VME caloulados
terfo valores bastante conservadores. Pode-se usar esta conclusfio para desenvolver um
processe dindmico em que o grau de sofisticaclio do processo pode i aumentando conforme a

pecessidade do projets;

o Os VME dos cendrios com informacdes adicionais ¢ tanto maior quants maior a quantidade

de MOR analisados {(Figura 6.191. Portanto, 0 VME calculado serd sempre menor do que o
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VME real porque dificilmente serfio otimizadas fodas as estratégias, de todos os modelos
possiveis, Pode-se usar provessos simplificados com valores conservadores de calonlo de VDI

& VDF, concordando com resultados obdidos por Xavier {2004

-

Nag tomadas de denislo, & sconseihdvel considerar oufras fungles-objetive além do YME
i y

principalmente uma medida de risco;

Pars projefos em campos grandes, com mais de um bloco e possivel comumeagio, as etapas
de anfibse cconfimics devem considerar o campo como um indo. O refomo Gnancenro
caleulade deve ser o do campo & nio a de um bloco em particular, devido 4 influéneia Bsica

de om blogo em oulro;

Fin comparactes de aliernativas de valores de VME muito diforentes, € necessdnio calcular o

visco por uma medida de dispersio relativa, tal como o cosliciente de variagio;

A relevincia da aguisicho de informacBies aumenta em cendrios de prego de oleo mais baixe;

A yprande desvantagem do desenvolvimento por mddules € © attaso 1o fhme de caixa v s
grande vantagem & a possibilidade de aguisiglio de informagtes no periodo, melhorando a

gualtidade das decisdey;

A andlise completa para cada cendrio econtmico pode trazer beneficios adivionais para o
cileule do VDUVDE, A metodologia neste caso € a mesma da gne foi empregada no prosente
trabathe & doveria ser foita desde a etapa inicial (Btapa 1), o que demandara am estorge
somputacional adicional devido 2 necessidade de otimizacio de estratégia pars o3 diferentes

cenirios eonndtRicos.
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Capitulo 8
Recomendacdes

Apds 2 realizacio deste trabaltho, pode-se ressaltar 0s seguintes itens como récomendagbes

para trabalhos foturos:

= Autoratizagio do processe de montagem dag carvas de risco dos cendrios com

informagio ¢ os respectivos valores de VME o risco;

«  Aprofundaments da andlise sob o aspects da Teoria da Utilidade;

«  Aprofunsiarmentc da andlise de sensibilidade econdmica, em busca de uma correlagdo que
permita encontrar a relevinels da aguisiglio de mivrmactes em fongdo da TMA ¢ do
prego do barrii de dleo;

+  Aplicagho da metodologia em combinagles de atributos de incerfera de tipos diferentes,

tals como parfmetros de reservatorios, cronograma de inicio de produclo o limitagles

operasionals.
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Anexo i

Tabelas PVT
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Tabela PVT do Bloce C




Anexe 1

Tabelas de Permeabilidade Belativa
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