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Resumo

COSTA, Ana Paula de Aratjo, Quantificacdo do Impacto de Incertezas e Andlise de Risco no

Desenvolvimento de Campos de Petroleo.Campinas: Faculdade de Engenharia Mecénica e

... Instituto. de Geociénecias, Universidade .Estadual de Campinas, 2003. 240p. Tese
{Doutorado).

Na analise de decisfo aplicada ao desenvolvimento de campos de petréleo deve ser levado em
consideragio o risco associado a varios tipos de incertezas. Na transicdo entre as fases de avaliagio e
desenvolvimento, a importincia do risco associado ao fator de recuperacio cresce significativamente. O
processo € complexo devido a: (1) altos investimentos, (2) grande ntimero de variaveis incertas, e (3) forte
dependéncia dos resultados com a definicdo da estratégia de produgio. Esta complexidade, em muitos
casos, causa dificuldades na utilizacio de técnicas confiaveis para avaliar o risco corretamente ou
demanda excessivo esforgo computacional. Por isso, metodologias para quantificar o impacto de
incertezas ndo estio bem definidas devido 4 necessidade de simplificagBes no processo e a falta de
conhecimento do impacto dessas simplificagdes. Dessa forma, o objetivo deste trabalho é definir uma
metodologia atraves de um estudo detalthado do processo de analise de risco na fase de desenvolvimento
através da quantificagfio de técnicas de simplificagio para acelerar o processo sem perda significativa de
precisdo, destacando: tratamento de atributos, combinagdo gradativa, agregacdo de atributos e uso de
modelos representativos para integrar efeito de diferentes tipos de incerteza com a definigfo de estratégia
de producdo. A metodologia tem o objetivo de dar suporte as decisSes com maior confiabilidade,
mostrando os pontos criticos do processo e quantificando ¢ impacto de simplificagdes que podem ser
feitas de maneira a tornar o processo padronizado ¢ de facil utilizagdo. Os resultados de dois casos
estudados mostram que os critérios adotados sdo bons indicativos da viabilidade da metodologia,

melhorando o desempenho ¢ confiabilidade da anélise de risco.

Palavras Chave: Incertezas, Analise de Risco, Simulacdo Numérica.
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Abstract

COSTA, Ana Paula de Aratjo, Quantification of the Impact of Uncertainties and Risk Analysis to
the Development of Petroleum Fields. Campinas: Faculdade de Engenharia Mecénica e
Instituto - de - Geociéncias,. Universidade - Estadual - de  Campinas, - 2003. 240p. Tese
(Doutorado).

Decision analysis applied to the development phase of petroleum field must take into account the
risk associated to several types of uncertainties. In the transition of the appraisal to the development phase,
the importance of risk associated to the recovery factor may increase significantly. The process is complex
due to (1) high investments (2) large number of uncertain variables (3) strong dependence of the resuits
with the production strategy definition. This complexity may, in several cases, cause difficulties to
establish reliable techniques to assess risk correctly or it demands great computational effort. Therefore,
methodologies to quantify the impact of uncertainties are still not well established because simplifications
are necessary and the impact of such simplifications is not well known. Therefore, the objective of this
work is to define a methodology based on a detailed study of the risk analysis applied to the development
phase using simplifications techniques to speed up the process without significant loss of precision, with
emphasis to: treatment of attributes, gradual combination, aggregation of attributes, use of representative
models to integrate different type of uncertainties and production strategy definition. This study has the
objective to make decision process more reliability, showing the critical points of the process and
quantifying the simplifications that can be assumed in order to make the process standard and easy to be
applied. The results of two selected examples show that the criteria adopted are good indicators of the

viability of the methodology, improving the performance and reliability of the risk analysis process.

Key words: Uncertainties, Risk Analysis, Numerical Simulation.
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Capitulo 1

Introdugdo

No cendrio atual da exploragdo e produgio (E&P) de petrdleo, decisdes devem ser
tomadas levando-se em considerag3o os riscos envolvidos através da avaliagdo do impacto de
incertezas no desempenho dos campos de petroleo, aumentando a possibilidade de sucesso,
quantificando possiveis perdas e desenvolvimentos sub-Otimos, bem como, identificando

oportunidades.

Até a década de 80 era comum a adogdo de uma (nica curva de previsdo de produgido para
um modelo de reservatério no processo decisério de desenvolvimento de um campo. Tal
aplicagdio era baseada em valores médios estimados ou valores avaliados a partir de informagdes
limitadas sobre as diversas varidveis envolvidas, tais como: caracteristicas geolégicas,
operacionais ou econdmicas. A wviabilidade econdmica de projetos de explotagio de campos de
Oleo e gas baseada em tais previsdes era freqientementie garantida pelos pregos crescentes do
petréleo. Com a queda do prego de venda do petréleo e a conseqgiiente redugfio da rentabilidade
de projetos, orgamentos limitados e a necessidade de grandes investimentos {(como no
desenvolvimento de campos maritimos, especialmente em 4gunas profundas), tornou-se
imprescindivel que decisdes estratégicas de E&P fossem fundamentadas em uma anélise de risco

acurada.



A utilizagdo do conceito de risco tem sido crescente nas areas de exploragdo e produgdo
na inddstria de petrdleo, devido ao elevado grau de incertezas que acompanham 0s projetos de
E&P. A previsdo de produgdo sob um enfoque probabilistico permite quantificar o umpacto de
incertezas e reflete a iteragdo das diversas incertezas consideradas relativas a propriedades dos

reservatorios e fluidos e caracteristicas operacionais, econdmicas € tecnologicas.

O conceito de incerteza e risco varia um pouco nas diversas publicagtes especializadas e,

por iss0, torna-se necessario definir como esses conceitos s30 utilizados nesse trabalho. Incerteza

¢ a grandeza associadd i filta de conhecimento de atributos (geologicos, tecnolégicos ou

econdmicos) cujos valores ndo se pode obter de maneira precisa ou para o qual exista davida.
Risco encontra-se relacionado com a estimativa probabilistica das previsdes de producdo com
incerteza sendo sua representacdo aplicada através da curva de distribuicdo (chamada, por isso,
curva de risco), estando diretamente associado a uma tomada de decisfo. O risco estd, portanto,

associado 2 incerteza no valor do retorno financeiro dos projetos.

O termo incerteza geoldgica encontra-se relacionado ao nivel de conhecimento das
propriedades geoldgicas e petrofisicas das jazidas. Para uma tomada de decisio mais confiavel a
quantificagdo do impacto de incertezas geoldgicas deve ser integrada a analise de outros tipos de
incertezas, especialmente relacionadas com os cenarios econdmicos, aspectos tecnolGgicos,

politicos ¢ com a defini¢c8o da estratégia de produgio.

Para a avaliagdo do risco, é necessario relacionar a incerteza dos atributos com parmetros
relativos (1) ao desempenho de reservatdrios, tais como, volume produzido, fator de recuperagio,

reservas e (2) & obtengfo de indicadores ecordmicos como ¢ valor presente liqudo (VPL).

A analise de risco permite que decisGes relacionadas aos projetos de exploragdo e
produgdo (E&P) sejam tomadas dentro de um cenario probabilistico permitindo a quantificagio

da possibilidade de perdas ou desenvolvimento ndo 6timo de campos de petréleo.



A vida 1til de um campo pode ser dividida em varias fases com objetivos diferentes e
niveis de incerteza varidveis. Estas fases podem ser caracterizadas como: exploragio,
avaliagdo/delimitacdo, desenvolvimento, produgdo (primaria, secundaria e terciaria) e abandono.
O namero de pogos perfurados, o volume de investimentos, a expectativa de lucros € outras

varidveis também sdo distintas para essas fases.

A principal incerteza geoldgica a ser considerada apds a descoberta de uma acumulacio

refere-se ao volume recuperavel in situ, que ¢ fator fundamental na determinagio do valor e na

viabilidade econdmica da acumulagdo e, em caso positivo, na determinacdo das estratégias e
investimentos para o seu desenvolvimento. Nesta etapa, poucos dados estdo disponiveis como,

por exemplo, dados de pogos iniciais perfurados e dados sismicos.

Essas incertezas sdo analisadas sob uma visfo parcial do reservatorio, visto que, na fase
de exploragdo ¢ descoberta de um campo, sdo utiizados muitos dados indiretos € poucos e
esparsos dados diretos. A principal disponibilidade de dados em escala real do reservatério é
pontual, relativa aos pogos perfurados. Além disso, nem sempre é possivel a obtengdo de
testemunhos (amostras) de um grande nimero de pogos. O imageamento sismico, apesar de ter
maior resolugfo areal, ainda ndo alcancou a mesma resolugdo vertical da escala dos pogos. De

maneira geral, as incertezas relativas as fases imciais s4o relacionadas:

+ Quantidade e qualidade dos dados geologicos, petrofisicos ¢ de fluidos disponiveis;
(pogos, sismica, testes),
» Interpretagdo dos dados e caracterizagdo do reservatorio (sele¢do de dados, geragdo de

modelo conceitual de reservatorio, inversdo sismica ¢ selegdo de téenicas geoestatisticas).

Durante a fase de avaliagdo/delimita¢do do campo ou reservatdrio torna-se necessario, em
algum momento, avaliar a continuidade dos investimentos visando definir o desenvolvimento da
sua explotacdo. Entretanto, o conhecimento acumulado sobre o prospecto ainda é himitado devido

ao pequeno namero de pogos perfurados e testes realizados e também, a auséncia de um histérico



de produgiio para dar confiabilidade ao processo de previsfio de produgio. O tomador de decisdes

se¢ vé frente a trés possibilidades:

¢ Optar pelo abandono do horizonte produtor. Decisfo tomada guando os dados disponiveis
indicam que se trata de um horizonte com pouca ou nenhuma atratividade econdmica.
Diversos fatores podem se somar para essa decisdo ser adotada: pouco volume de dleo in
situ, 0leo de viscosidade elevada, lamina de agua profunda, auséncia de mfra-estrutura de

produgdo proxima, baixa produtividade dos pogos, etc.

sismicos, novos processamentos, perfuracdo de mais pogos de delimitagdo, realizagdo de
testes mais detalhados, implantagéo de plano piloto de produgdo, etc. Nesse caso deve-se
avaliar a relagdo entre o custo de obtengfio da informacg#o e sua importincia na redugéo

das incertezas.

¢ Definir e implantar um plano de explotagdo do reservatorio, individualmente ou em
conjunto com outra companhia. Neste caminho, grandes investimentos serdo definidos e
alocados ao projeto numa fase em que o conhecimento sobre a jazida amda ¢ reduzido.
Pode-se também optar por desenvolver o campo por etapas, embora essa nio s¢ja uma

decisfio muito comum.

Os poucos dados existentes nessa fase de avaliagdo/delimitagdo nfo permitem quantificar
com a precisdo desejada importantes informagdes de caracterizagio do reservatério: dimensdes,
volumes de fluidos in situ, propriedades de rocha e fluidos, conectividade hidraulica entre regiGes

e comportamento de fluxo de fluidos dos pogos.

Em campos onde ndo houve produgio antecipada, ou seja, nos casos em que 0s pogos
perfurados somente entram em produg#o apés a instalagdo de sistemas definitivos de produgéo,
as incertezas relacionadas as propriedades com impacto no escoamento adquirem entdo maior
importancia na definigio dos potenciais de produgdio em fun¢do de nfio haver histdrico de
produgdo disponivel até a perfuragio de todos os pogos previstos no plano de desenvolvimento

inicial.



A tomada de decisdo sob esse quadro de incertezas configura-se numa situagdo de risco, ja
que a expectativa de resultados criada a partir de uma decisfo pode ndo se concretizar. Sio
diversas as fontes de incertezas que resultam em uma tomada de decisdo sob risco: valor de
precos de venda e custos futuros, disponibilidade de servigos e equipamentos, comportamento do
mercado, conflitos Internacionais, variagio de regulamentagdes governamentais, r1iscos

ambientais, necessidade de desenvolvimento de tecnologia, etc.

A quantificagdo do risco associada aos projetos de desenvolvimento de campos €

de analise de risco torna-se 1til, pois:

o Facilita e agiliza o processo de decisdo;,
e Padroniza a comparagio entre campos ou projetos diferentes;
¢ Padroniza informagOes entre empresas e agéncias reguladoras; e

o Permite analisar a necessidade de avaliagdo adicional e a preparagdo de um plano de

desenvolvimento flexivel.

Na transi¢do entre a fase de avaliagio e a fase de desenvolvimento o nivel de incerteza é
um pouco menor € a importdncia do risco associado ao fator de recuperagdo cresce
significantemente. Incertezas relativas a transferéncia de escala para o modelo de simulagdo de
escoamento, construgdo do modelo de escoamento de reservatdrio, estratégias de produgdo
passivels a serem usadas fazem parte desse contexto. No inicio da fase de desenvolvimento, foco
do presente trabalho, necessita-se de informag¢Ses mais detathadas a respeito da recuperagio,
namero de pogos, investimentos, producio de gas, de agua, custos operacionais, capacidade de
producio e injecdo, etc. Em alguns casos esses pardmetros podem nio ser necessarios, mas em
muitos outros uma analise imprecisa pode acarretar num desenvolvimento sub 6timo do campo.
Neste periodo, algumas decisdes criticas sdo necessarias. O processo é sempre complexo devido
a: (1) altos investimentos; (2) grande niumero de varidaveis incertas; {3) forte dependéncia dos

resultados com a estratégia de produgdo. Dessa forma, torna-se necessaria a utilizagdo da
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simulagdo de fluxo nesta fase, objetivando aumentar a confiabilidade da analise ¢ aumentando a
- qualidade dos resultados.

Afravés das simulagdes de fluxo, as incertezas sio expressas no modelo pelos atributos
que caracterizam o modelo geologico, as propriedades de fluido ¢ as propriedades de iterac';éo
rocha-fluido. O uso da simulagdo de fluxo torna possivel a incorporagio dos pardmetros de
operagio do campo, tais como: datas de aberturas e fechamento de pogos, restrighes de produggo,
vazdes limites e recompletagdes, tormando as previsdes mais realistas. Atualmente, esta € a
ferramenta de previsdo mais iitilizada na engenharia de reservatorios, a despeito da facilidade e
rapidez do emprego de métodos analiticos de previsdio como, por exemplo, curvas de declinio e

balango de materiais.

Diversas metodologias ¢ ferramentas t€m sido propostas com objetivo de estimar
probabilisticamente previsfes de pardmetros relacionados com o desempenho do reservatorio. O
método de Monte Carlo é um exemplo, sendo amplamente utilizado na quantificagdo de volume

na fase de exploragao.

Entretanto, uma das limitagdes dessa técnica para fases posteriores € a impossibilidade de
incorporar as particularidades do reservatorio, tais como heterogeneidades, com o fluxo de
fluidos, uma vez que ndo utilizam simulagdo de escoamento. Essa impossibilidade pode gerar
decisGes com impacto significativo no retorno financeiro de investimentos de campos na fase de
desenvolvimento. Uma outra implicag@o é o elevado niimero de simulagdes que o processo pode
executar, aumentando o esforgo computacional e inviabilizando as analises quando a avaliagdo da

funcio-objetivo consome esforgo computacional significativo.

Nio h4 um grande namero de trabathos sfo relacionados a analise de risco na fase de
desenvolvimento de campos de petrdleo e os estudos apresentados até o presente momento sdo
bascados em simplificagSes. Tais simplificagdes justificam-se pelo niimero de variaveis que

devem ser consideradas e ao esforgo computacional requerido. Contudo, dependendo do tipo de



problema e objetivos do estudo, o uso de simplificagdes pode acarmretar decisGes incorretas que

podem implicar em grandes perdas ou em desenvolvimento sub-6timo dos campos.

No mtuito de obter uma metodologia mais confiavel e abrangente, incertezas geologicas
devem ser integradas com outros tipos de incertezas, principalmente relacionadas com cenérios

econbmicos e tecnologicos e também com a definigdo de estratégia de produgio.

A relevincia deste estudo tem como base o fato de que, o investimento para desenvolver
campos de petréleo € muito elevado e a melhoria no processo de definigdo do plano de
desenvolvimento pode representar alteragdo significativa na atratividade de projetos de
explotagio. Além da importincia do tema, a relevincia do mesmo é decorrente dos possiveis
erros provenientes da utilizagdo de forma incorreta da andlise de nsco, principalmente na
simplificacdo do processo. Através deste estudo detalhado, pretende-se minimizar esse efeito,

dando maior confiabilidade ao processo de analise de risco.

Portanto, o objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de um estudo detalhado de
metodologia com critérios de decisdo na quantificagdo do impacto das simplificages adotadas no
processo de andlise de risco na fase de desenvolvimento de maneira a tomar o processo
padronizado, confidvel e de facil utilizag8o. A principal utilizagfio é na avaliagdo do risco
associado a decistes tomadas durante o processo de desenvolvimento de campos, na comparagio
entre projetos e na avaliagdo de alternativas relativas ao plano de desenvolvimento, permitindo

agilidade nos processos € respostas mais precisas.

O ponto central que norteia a metodologia € a validagdo de meios para acelerar o processo
de andlise de risco na fase de desenvolvimento através da quantificagdo de incertezas,
minimizando perdas de informagdes e precisdo nos resultados. Dessa forma, sabendo que o
processo ideal de analise ¢ invidvel tecnicamente devido ao grande esforgo computacional e
tempo envolvido, a base do presente estudo € determinar técnicas que possibilitem simplificar o

processo sem perda significativa de precisdo dos resaltados.



Pode-se dividir as técnicas de acelerar o processo de analise de risco em quatro grandes

grupos:

e Técnicas que permitem acelerar o processo sem perda de informagdo, neste trabalho

sendo utilizadas a automatizagdo do processo € o uso da computagio paralela;
¢ Modelagem simplificada do processo de recuperagiio do petroleo;
¢ Técnicas de simplificagdo do tratamento de atributos; €

¢ Técnicas de integragio com os diversos tipos de incerteza (geologica, econdmica,

tecnologica, etc.) e com a escolha da estratégia de produgio.

Técnicas como automatizagdo € computagdo paralela devem ser utilizadas sempre que
possivel, pois, em geral, so6 trazem beneficios; alguns comentarios sdo feitos sobre elas nos
resultados. A modelagem simplificada é possivel através do correto dimensionamento da
ferramenta para a fase de desenvolvimento do campo que estd sendo considerado. Por exemplo,
em fases iniciais, com poucas informag¢Oes, ferramentas mais rapidas devem ser utilizadas. Em
fases mais avancadas, onde detalhes do processo sfo necessarios, a técnica mais utilizada é a
simulagio numérica de reservatérios. O uso da simulagdo deve ser feito com cuidado,
empregando a ferramenta mais adequada, o que normalmente se traduz em prever o
comportamento do campo com o menor esforgo computacional possivel, desde que o processo
fisico esteja sendo simulado adequadamente. Alguns trabalhos da literatura (Ligero et al. (2002),
por exemplo), tratam especificamente deste problema. Neste trabalho, esse aspecto ndo foi
investigado em detalhe, mas os casos estudados foram tratados de forma a modelar o problema
corretamente com um esforgo computacional minimo possivel. O tratamento simplificado de

atributos neste trabalho envolve;

o Selecio e tratamento de atributos criticos através da variagdio do numero de niveis e
probabilidades associadas;
e Adog#o da combinagio gradativa para obten¢do da curva de nisco do projeto, adequando a

analise ao tempo e precisdo necessdrios para aumentar a viabilidade; e
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e Andlise da influéncia da agregagio de atributos com mesmas caracteristicas.

A integragdo dos tipos de inceriezas neste trabalho é feita através de modelos
representativos que s3o determinados ¢ definidos de forma a representar incertezas geoldgicas
para integracdo com Incertezas econdmicas, tecnologicas e com a definigdo da estratégia de
produgio.

Considerando o caréter investigativo da metodologia, o desenvolvimento da mesma ¢é
inserido num contexto que envolve um grande nimero de simulagdes. Situag@o encarada com
resisténcia devido 3s restrigdes de tempo e recursos de processamento. Entretanto, os riscos
econdmicos envolvidos em projetos podem justificar a aplica¢do de tal recurso na metodologia. A

utilizagéo do processo automatizado viabiliza o grande niimero de analises envolvidas.

No Capitulo 2, aborda-se a revis@o bibliografica objetivando uma visdo global dos
principais trabalhos desenvolvidos na quantificagfio de incertezas e na analise de risco. Um
grande nimero de trabalhos aborda a analise de certeza na fase exploratoria quantificando o
volume. Poucos trabalhos enfatizam a fase de desenvolvimento utilizando a simulago numérica
como ferramenta, avaliando o risco das previsdes de produg#o através de pardmetros econémicos,
como o VPL.

No Capitulo 3, sfo descritos 0s pontos conceituais dos principais tdpicos de relevancia
para o tema ¢ para um melhor entendimento do trabalho proposto, tais como: importincia de
quantificar incertezas, tipos de incertezas, descrigdo das fontes de dados existentes para andlise de
incerteza, analise de risco na fase exploratoria, tOpicos relativos ao fratamento probabilistico e

defini¢Bes de probabilidade e estatistica de interesse na analise de risco.

No Capitulo 4, apresenta-se o processo de analise de risco na fase de desenvolvimento
utilizando simulagio numérica, comegando com a modelagem do reservatorio, definigdo do
modelo base e sua otimizagdo, tratamento dos atributos incertos e analise de sensibilidade dos
mesmos, montagem dos modelos através da combinagio dos atributos criticos, simulagio

numérica de fluxo até o tratamento estatistico. Para os casos analisados admite-se dispor da
9



modelagem deterministica do reservatorio através de mapas geologicos ¢ dos valores mais
provaveis relativos as caracteristicas de rocha, fluidos ¢ pardmeftros rocha—fluido sendo as
incertezas atribuidas através de fatores multiplicativos ¢ de escala oriundos do conhecimento
especialista. Abordando na descrig@o desse processo as dificuldades encontradas nessa anilise,
bem como as simplificagbes adotadas por estudos anteriores e a importincia da integragdo de

incertezas nessa fase.

No Capitulo 5, apresenta-se a metodologia proposta na quantificagdo das simplificagGes e
decisdes adotadas no processo de andlise de risco aplicada a campos na fase de desenvolvimento,

descrevendo cada etapa do processo.

No Capitulo 6, s3o apresentados os modelos analisados na validagio da metodologia.
Todas as informacles referentes a caracterizagio dos modelos geologicos, a pardmetros rocha-
fluido, pardmetros de produ¢io, econdmicos sdo detalhados e analisados para a devida aplicagio

dos topicos relacionados a metodologia proposta.

No Capitulo 7, a metodologia ¢ aplicada nos modelos e os resultados sfo analisados e
tratados objetivando apresentar as respostas aos questionamentos encontrados. Sdo descritos os
passos e direcionamento para a aplicagio da metodologia proposta, apresentando-a com critérios
de decisio e simplificagdo do processo de analise de risco para campos na fase de

desenvolvimento.

As principais conclusdes, recomendagbes e sugestOes para trabalhos futuros sdo

apresentadas no Capitulo 8.
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Capitulo 2

Revisao Bibliografica

A presente revisdo bibliogrifica objetiva posicionar o leitor no contexto geral da
relevincia e aplicagfio das andlises de decisdo e risco em projetos de exploragdo e produgio de
petroleo, abordando trabathos que quantificam o impacto de incertezas e a andlise de risco.
Encontram-se disponiveis na literatura varios trabalhos aplicados & analise de risco na fase de
exploragdo e poucos enfatizando a fase de desenvolvimento, especialmente aplicando a
simulag@o de fluxo como ferramenta. Através dessa exposigo € possivel avaliar e justificar a

contribui¢do que o presente trabalho se propde.

2.1 Anilise de decisio ¢ analise de risco na exploracgio e producio de petréleo.

Os reservatorios de petrdleo sdo formacdes complexas resultantes de processos geoldgicos
deposicionais ao longo de milhdes de anos. Qualquer descrig@o que se faga do reservatério, tera
uma boa dose de arbitrariedade e, a despeito da observancia de todos os dados disponiveis,
existem infinitas descrigdes possiveis do meio onde o petrdleo esta contido. Uma vez que é
possivel gerar infinitas realizagdes para um mesmo conjunto de dados, o problema deixa de ser
deterministico para ser probabilistico. O enfoque probabilistico deve ser também aplicado na
integragdo das diversas incertezas presentes e que devem ser consideradas: propriedades dos

reservatonios ¢ fluidos, caracteristicas operacionaits, econdmicas e tecnologicas, etc.
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O aumento dos custos de perfuragdo e a necessidade de explorar areas remotas e
horizontes cada vez mais profundos, dentre outras razdes, implicam na necessidade de se utilizar
metodologias consistentes para avaliar e comparar estratégias de investimentos. Embora a analise
de risco n#o possa garantir o éxito de uma decisdio, seu uso sistematico apresenta varias
vantagens. O principal deles € a quantificagdo de perdas e desenvolvimento sub-6timo no caso do

desempenho de um determinado campo ser diferente da expectativa.

Tendo em wvista o crescente interesse da industria de exploragio e produgdo de

nos projetos, esta area tem sido favorecida pelo elevado grau de desenvolvimento de facilidades
computacionais, algoritmos geoestatisticos, de interpretagfo sismica e uso intenso de ferramentas

estatisticas,

A extens#o da aplicacéo dos principios de analise de risco na quantificacdo de incertezas
intensificou-se a partir da década de 90 com propostas de metodologias de estimativa de previsdo
de produgdo com incertezas associadas, utihizando a simulagio de fluxo para a analise do risco

nas previsdes de produgio.

Mesmo com o avango de técnicas de exploragdio, a constatagdo de que uma acumulacgio
petrolifera apresenta viabilidade econdémica de explotagio envolve grande nimero de
informacgdes indiretas e necessidade de correlages e simplificagdes impossibilitando a

eliminagio das incertezas dos modelos.
Schuyler (1998) recomenda a aplicagdo de técmicas probabilisticas na estimativa de

reservas destacando que a utilizagdo de ferramentas probabilisticas: melhora o julgamento das

respostas, melhora a caracterizagio das incertezas produzindo resultados mais precisos.
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Comenta ainda da importincia do valor monetario ¢ do valor presente na tomada de
decisdo e da importincia em utilizar graficos de sensibilidade para acompanhamento de varidveis
incertas no processo com relagdo a fungGes-objetivo. A maioria da literatura de E&P em analise
de risco sugere tal aplicagdo no direcionamento de melhores decisGes ¢ conseqiientemente,

sumento da lucratividade.

Deutsch ef al. (1999) apresentam um interessante estudo relativo aos beneficios do uso de

muitas realizagSes em analise de decisdio, em oposigdo ao uso de apemas um modelo

deterministico.

2.1.1 Analise de risco na fase de exploragie

As dificuldades presentes nas descobertas de jazidas de hidrocarbonetos estimularam o

inicio do uso de ferramentas de analise de risco ainda na década de 60.

A atividade de exploragdo de petrdleo e gas natural demanda um montante elevado de
mvestimentos tanto na prospecgdo quanto na produgdo, em fun¢do do elevado custo das
ferramentas de exploragio e desenvolvimento de jazidas e das instalagdes de produgdo. Na
tentativa de redugfo dos riscos é comum a associagio de empresas petroliferas, independente do
seu porte, em parcerias desde a etapa de leildo de blocos exploratorios até a fase de explotagao,

ainda mais nas novas fronteiras de aguas profundas e ultraprofundas.

Na exploragio de petrdleo, varios autores discutem decisio ¢ analise de risco focando nas
questdes basicas: Existem hidrocarbonetos presentes? Qual a quantidade existente? Quais os
investimentos necessarios? Quantos pogos precisam ser perfurados para tal investigagio? Qual é

o retorno esperado? Quais os riscos envolvidos?
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Newendorp (1975), Megill (1984), Rose (1987 e 1992) e Clemen (1991} discutem estas
questdes e também comentam extensivamente a andlise de decisdo considerando incertezas no
processo. Ferramentas como: teoria da probabilidade, drvore de decisfo, simulagio Monte Carlo
¢ integragdo com modelo econdmico foram introduzidas na analise de decisfo inicialmente em
exploragdo e para casos onde a incerteza era caracterizada por distribui¢do de probabilidade dos
pardmetros envolvidos. Tais autores apresentaram importantes conceitos mostrando que a analise
de risco é um importante componente da analise de decisfio. Apresentaram também o conceito do
valor monetario esperado (VME) que ¢ a expectativa provavel do valor presente liquido (VPL)
do projeto, considerando todas as possibilidades de ocorréncia. Para um projeto que dispde de
dois resultados, onde o VPL é o Valor Presente Liquido ¢ Prob. a probabilidade associada, tem-se

que :

VME = (VPL, Prob, +VPL, Prob,) Equagdo 2.1

A simulagdio Monte Carlo é um dos méfodos mais usados para a obtengdo da curva de
distribuigdo de volumes de hidrocarbonetos. A mesma ¢é obtida a partir da especificagio (ou
estimativa) dos valores ou curvas de distribuigiio para cada um dos pardmetros individuais.
Posteriormente, valores selecionados aleatoriamente, a partir destas distribui¢des sdo combinados
criando-se um histograma de volumes amplamente amostrado, o qual tende a se aproximar da

distribuigdo real.

Walstrom et al. (1967) mostram que a simulagio Monte Carlo € aplicavel a uma variedade
de problemas de Engenharia de Petroleo. Wiggins e Zhang (1993) discutem o uso da simulagdo
Monte Carlo para modelar risco. Vanam custos, precos ¢ taxas de acordo com certas
distribuicGes ¢ intervalos e concluem que a simulagio Monte Carlo produz melhores resultados

que métodos deterministicos.
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Nos ltimos anos, a indistria do petréleo tem demonstrado um notavel interesse técnico e
académico em caracterizar as incertezas inerentes & avaliacdo de projetos de E&P. Busca-se
integrar, através de formulagGes variadas, as diversas informagdes oriundas das areas de
geofisica, geologia e engenharia de modo a compor um cenario de resultados esperados ao invés

de uma unica visdo deterministica do projeto.

Lohrenz (1988) comenta ¢ apresenta métodos de valores da informacio. Behrenbruch er
al. (1989) abordam a utilizagdo das curvas de freqiiéncia acumulada, as quais sdo resultados de
petroleo ¢ produgdo e mostra exemplos da selegdo de tipos de plataformas na avaliagdo do

desenvolvimento de campos marginais.

Springer et a/. (1991) utilizam a anilise de risco para determinar a lucratividade esperada
num projeto de pogos horizontais e concluem que a analise de risco reduz a subjetividade da
analise de decisdo. Peterson ef al. (1993) utilizam a analise de risco e a analise estatistica para
dados de perfuragdo. Dunn (1992) demonstra o uso da analise de risco para estimar o valor da
informacio para dados de perfilagem de pogo e compara com ¢ custo. Conclui que “se a

informag&o ndo afetou as decisdes entdo a mesma ndo tem valor™.

Moore e Cockceroff (1995) mostram neste trabatho uma completa reviso na utiliza¢fio da
analise de risco em E&P, bem como da relevancia da sua utilizagfo e beneficio através de estudos

de caso.

Nepomuceno (1997) aborda o desenvolvimento de ferramentas objetivando uma maior
incorporagdo da avaliagdo econdmica ¢ da analise de risco no processo de tomada de decisdo em
projetos envolvendo riscos. Aplicou a teoria da preferéncia como principal ferramenta, que é um

caminho para expressar a relagiio das atividades de risco.
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Nepomuceno e Suslick (2000) apresentam uma técmica que, nas fases de exploragio e
produgdo (E&P) permita comparar projetos de risco, possibilitando a priorizagio de uma carteira
de projetos, wdentificando o nivel étimo de participagdo de cada projeto. A metodologia adotada
utiliza a teoria da utilidade para incorporar a avaliagio econdmica e a andlise de risco no processo
de tomada de decisdo levando em consideragdo a capacidade de investimento da empresa € a
disposi¢do do gerente em cotrer riscos. Este trabatho aborda o conceito de risco financeiro em
exploragdo de petrdleo, particularmente o risco associado com a perfuragdo de pogos. Enfatizam

neste trabaltho que o risco pode ser tratado sistematicamente pelo uso de teorias estatisticas e

~probabilisticas ¢ que a preferéncia-do gerente em relagio g0 risco pode ser expressa de modo

quantitativo.

Soendenaa ef al. (1998) comentam que a previsido de produgdo € bastante real, contudo
fazé-la ¢ ainda uma “magica real”, pdis quando uma previsfo ¢ feita deve-se quantificar rochas
que ndo estdo mensuradas apropriadamente ou ignorar um grande numero de eventos futuros
(prego de dleo, desenvolvimento de tecnologias, etc). Destacam também que risco ¢ a
possibilidade de perda e utilizam o termo “grisk™, onde relatam que “grisk é quando se estd
errado na diregdo certa com relag@o as vanaveis envolvidas™, € que projetos com grande grisk e
pequeno risco sdo preferiveis. Ainda neste artigo comentam que a estimativa de reservas e o
perfil de producdo correspondente sdo baseados na existéncia de tecnologia e estratégia de
produgiio no periodo que a decisdo para o desenvolvimento foi tomada. Que o aumento de
recuperagdo ¢ conseqiiéncia de novas tecnologias, que a utilizagdo da sismica momitorando o
reservatorio pode ter grande valor no plano de produgdo e injecdo de pogos e que, combinada
com as avangadas tecnologias de perfuragdo pode incrementar a recuperagdo de oOleo e gas

remanescentes de areas nio drenadas.
Chorn et al. (1998) usam a técnica de analise financeira denominada “opgdo real” para

gerenciar a incerteza. A mesma ¢ ilustrada com a aplica¢do da caracterizagdo integrada do

reservatorio para reduzir as incertezas no volume recuperavel ¢ na produtividade do pogo.
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Motta et al. (2000) apresentam uma estrutura para efetuar a avaliagdo econdmica dos

~ panoramas de o6leo e gas na avaliagdo do fator de risco. Utilizam na andlise a simulagio Monte
Carlo. Pardmetros de reservatorio, custos operacionais, capital e prego do dlec sfo introduzidos
no programa revelando a sensibilidade do VPL para cada fator. O problema é favorecido
estruturalmente pelo conceito de arvore de decisio. O VME baseado sobre a percepgdo da
probabilidade de sucesso ¢ estimado. A fungfo utilidade ¢ adotada para computar a aversdo ao

risco. O trabalho Mosfra uma metodologia de tomada de decisdo que envolve risco.

2.2 Quantificacdo de incertezas

Garb (1988) apresenta uma metodologia para analise do risco associada a estimativa de
reservas € ao valor de produgdo utilizando simulagdo Monte Carlo, onde as varidveis incertas sdo:
espessura, area do reservatorio, fator de recuperacio de hidrocarbonetos. Apresenta também
consideragdes abrangentes sobre riscos: técnicos, econdmicos e politicos; a redugdo de incertezas

de acordo com a maturidade dos campos.

Ovreberg ef al. (1990) apresentam um dos trabalhos pioneiros para a andlise de
sensibilidade dos parAmetros incertos do reservatorio nas estimativas do fator de recuperagéo
utilizando a simulagdo numérica. Neste trabalho, a analise de sensibilidade consiste na simulagéo
de fluxo dos valores otimista e pessimista dos par@metros incertos. Esta andlise de sensibilidade
objetiva a obtengdo do risco de fator de recuperagdo através da combinagio dos resultados
encontrados pela técnica de Monte Carlo. Esta metodologia ndo leva em conta a dependéncia do

modelo geoldgico € o desempenho do reservatorio.
O avango da produgdo e conseqiiente disponibilidade de dados dindmicos das jazidas

acrescentam informacdes titeis para validacdo e aperfeicoamento dos modelos geoldgico e de

escoamento, refletindo em uma maior precisdo das futuras previsdes de produgéo.
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Por outro lado, pode haver casos em que, mesmo com mais dados de produgio
disponiveis, haja um acréscimo no grau de incerteza do comportamento dos reservatorios, quando
os pardmetros fisicos constatados (vazles e pressdo estatica do reservatdrio) se afastam dos
inicialmente previstos. Nesses casos, pode-se afirmar que houve erro no processo inicialmente

proposto, pois as incertezas tinham impacto maior que o esperado.

A possibilidade da escolha entre uma das varias estratégias de producgio também constitui

fator de incerteza na etapa de avaliagdo econfmica das jazidas. Apesar de concordar de que as

incertezas no comportamento do reservatorio tendem a ser reduzidas ao longo do tempo,
Hanssensvei (1997) relata que alteragbes na estratégia de producdo de campos sio um dos
motivos que podem acrescentar novas incertezas as futuras previsdes de produgdo. Uma das

explicagBes possiveis para esta elevacio ¢ a dindmica na atuacdo dos pardmetros incertos.

Jensen (1998) desenvolve um estudo para estimar o intervalo de incertezas na previsdo de
produgio para um campo maduro, Campo de Ekofisk, localizado no Mar do Norte. Tal campo
encontra~-se em producio por mais de 25 anos. Sigaificativas discrepéncias entre a produgfo atual
¢ as previsdes de produgio foram analisadas. A arvore de decisdo, forma a base da tecnologia.
Aos resultados sdo utilizadas técnicas estafisticas que permitam a estimativa da previsdo
probabilistica. Vale destacar que, os parmetros considerados incertos nessa analise, exercem
maior influéncia no fato do campo estar em produgfio por um longo tempo. Alguns pardmetros
incertos adotados na analise: tempo de vida da plataforma, krow/krog, capacidade de injecio,
reperfuragio, etc.

Nos primeiros estagios de vida de reservatdrios que contém hidrocarbonetos, a estimativa
do volume e a incerteza associada sZo de grande importdncia. Depois, quando o historico de
producdo se torna vidvel, o foco se transforma para as incertezas dos aspectos dinidmicos na

recuperagdo de hidrocarbonetos.
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Floris e Peersmann (1998) apresentam um método formal para quantificar a redugio da
incerteza devido ao condicionamento do modelo do reservatério aos dados de produgdo
dinfmicos. O método comega com a parametrizagio do modelo de reservatério e estimativa dos
parimetros em termos de fungdo probabilidade. Neste trabalho utiliza-se um caso sintético
baseado em um campo real. Usando um simulador de flhuxo o historico para o reservatdrio
sintético foi gerado. Mostra-se que 2 incerteza foi reduzida quando mais anos no histérico de
pressdo foram incluidos nos dados de produgdo. Além da pressdio, a razio gas-dleo quando

incluida reduziu a incerteza.

Lepine et al. (1998) discutem como o célculo do gradiente pode ajudar na busca dos
parimetros que podem contribuir Jargamente para incerteza, estimando-a nesses pardmetros. O
método foi aplicado em dois campos e comparado com outros métodos de quantificagio de
incertezas. Neste trabalho considera-se um caminho alternativo de estimativa de incerteza no
desempenho futuro do reservatorio ja em produgdo. Discutem a importincia da parametrizagio
do problema e da necessidade do uso de diferentes pardmetros para o histérico de produgdo.
Partem do seguinte critério, uma vez que os parametros do modelo de reservatério tenham sido
ajustados para obter um ajuste de historico aceitavel, sera provavel que mesmo uma perturbagio
minima desses valores tenha-se ainda um ajuste aceitavel. A necessidade de uma abordagem mais
realista e probabilistica das propriedades dos reservatorios tem propiciado o aumento o uso de
ferramentas geoestatisticas de simulag@io estocdstica, que vem apresentando uso cada vez mais
freqiiente a partir do aumento dos recursos e facilidades computacionais, somente disponiveis a
partir de meados da década de 80. Desde entdo, estas tém sido utilizadas amplamente na drea de

analise de risco de pardmetros geologicos e petrofisicos em projetos de E&P.

Berteig et al. (1988) apresentam um dos primeiros trabalhos na predigdo de incerteza
através da simulagdo estocastica, tendo como varidveis incertas: topo do reservatorio, porosidade
¢ saturagdo de 6leo. Os resultados foram comparados com a adi¢@o de novos pogos. Vale destacar
que a simulagdo estocastica € um processo de geragdo de imagens (realizagdes) da distribuigdo

espacial de um atributo.
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Sanson et al. (1996), Johann (1996) ¢ Floris e Peersmanm (1998) abordam a evolugo da
caracterizacdo geologica com 2 integracio de dados de pogos € com a sismica 3D na simulagéo
estocastica, propiciando a quantificagdo do impacto das incertezas estruturais ¢ na estimativa de
volumes de rocha e hidrocarbonetos.

Omre et al. (1991) e Ballin et al (1993) comentam que uma vez definido o plano de
desenvolvimento, um caminho para transferir a incerteza geoldgica modelada por simulagdo

estocastica para previsdo de produgdo é rodar um simulador de fluxo para cada realizagdo com as

pode ser realizada através das simula¢des de fluxo de cada uma das possiveis imagens do

reservatorio.

Lia ef al. (1997) apresentam um trabalho no qual o risco e a incerteza na previsdo de
produgdo de um campo pa fase de avaliagdo sfo obtidos pela simulagdo de um grande nimero de
imagens, por simulagdo estocastica. Estas imagens correspondem & combinagio dos pardmetros
mcertos mais influentes associados as realizagbes das heterogeneidades do reservatério. Os
pardmetros mais influentes neste estudo foram 3 capacidade de selo hidraulico das principais
falhas, a velocidade sismica usada na conversio de profundidade, porosidades médias e a

continuidade dos folhelhos dentro do reservatorio principal.

2.3 Anilise de risco nas fases de avaliaciio e desenvolvimento

O aumento dos investimentos necessarios na prospecedo de petroleo, desde a perfuragdo
até a produgio em aguas cada vez mais profundas, tem forgado avaliagbes diante de varios
cenarios possiveis. A principio utilizada no segmento de exploragdo com a finalidade de
avaliagfio do risco e probabilidade de sucesso exploratorio, além da quantificagdo de possiveis
volumes in situ, a abordagem de andlise de risco também tem sido difundida para as etapas de
desenvolvimento da produgdo, sobretudo porque nessa fase encontram-se inseridos os maiores

investimentos.
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Nessa fase, a complexidade da analise se intensifica devido ao niimero de varidveis que
devem ser consideradas, numa fase onde o conhecimento do campo ainda é reduzido, e a forte
dependéncia da estratégia de produgdo. A necessidade de uma modelagem mais detalhada do
reservatério nessa fase € de grande relevincia. O conhecimento parcial do reservatério pode ser
expresso na simula¢do numérica de fluxo, através das diversas possibilidades (incertezas) que

regem os atributos geolégicos ¢ de fluidos.

A grande vantagem da utilizagdo da simulagdo numérica de fluxo nessa fase ¢ a
incorporagdo da dependéncia entre as incertezas do volume /n sifu e sua distribuigdo, com
incertezas relativas as heterogeneidades do reservatorio e ao fluxo de fluidos, que estio
intimamente associadas. A simulagfo numérica de fluxo torna possivel a obtengdo do nisco de
desempenho, em variaveis como volumes produzidos, vazdes, etc., em qualquer periodo de
tempo. Pardmetros de produgfo e operagfo do campo, como: datas de aberturas e fechamentos de
pogos, restri¢des de producdo, vazbes limites e recompletacBes, podem ser incorporados tornando

as previsdes mais realistas.

Dependendo do nimero de realizagdes, da complexidade do problema de fluxo, do
namero de células da malha, o processamento de todas as realizagles através do simulador de
fluxo, pode consumir elevado tempo de processamento ¢ necessidade de maiores recursos
computacionais. Dessa maneira, a necessidade de reducdo das stmulagdes e simplificagSes no
processo torna-se clara para a viabilidade das analises. Cabe ressaltar a necessidade de técnicas

que conduzam a este objetivo.

O uso de simulagdes rapidas no fator de recuperagdo pode ser usado na analise de risco
em exploragdo. Durante a fase de desenvolvimento, técnicas mais confidveis devem ser usadas
para prever o desempenho do reservatorio objetivando quantificar o impacto de incertezas e

avaliar o risco com maior precisio.

Stripe et al. (1993) apresentam um exemplo de definigdo do melhor método de

recuperagdo usando apenas trés realizagbes geoldgicas (pessimista, provavel e otimista).
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Ballin ef al. (1993) sugerem o uso de um simulador rapido na utiliza¢gdo de uma malha
grosseira ou de apenas uma seg¢do do reservatorio para a simulagdo de um elevado ntimero de
modelos do reservatorio. Apés a simulagdo, realiza-se a distribuigdo de probabilidades dos
resultados para a escolha dos modelos para a simulagdo convencional. Dados de produgdo, se
avaliados, podem ser incorporados as realizag®es, diminuindo a incerteza na caracterizagdo
geologica. E importante destacar que, algumas incertezas permanecem, mesmo apds um longo

periodo de produgéo.

resumidas por um niimero (nico, a técnica de Monte Carlo pode ser aplicada com algum método
de otimizacdo para modelar a incerteza e tomar decisdes. Um exemplo ¢ a representagfo da
incerteza por distribuicdo de probabilidade pelo coeficiente Dykstra-Parson e uso da simulagéo
Monte Carlo com o método de otimizag¢do de Newton-Greenstadt juntos ao modelo de fluxo
analitico para selecionar o melhor pardmetro operacional para projetos com a utilizagdo de

surfactantes.

Para muitas decisGes de reservatério, o valor de cada opgiio de desenvolvimento para o
reservaténo precisa ser predito utilizando simulador de fluxo. Um caminho incompleto, porém
simples, para quantificar a incerteza ¢ a andlise de sensibilidade onde alguns cenarios de
desenvolvimento sdo selecionados ¢ avalia-se a resposta do fluxo para todos os cenarios, usando

apenas uma realizagio.

Campozana e Ballin (1998) apresentam uma metodologia para a obtengdo da incerteza na
previsio de produgdo, que consiste em selecionar as principais varidveis incertas, através de
conhecimento especialista, levando em consideragfio os valores altos, baixos e provaveis das
mesmas. Uma vez definido o intervalo para cada varidvel, defini-se o caso base para a simulagio
de fluxo. Em seguida aplica-se a andlise de sensibilidade das varidveis através da simulagdo com
ordenamento ¢ normalizacio dos resultados. A metodologia propfe a construgdo da distribuigéo
de probabilidade do FR. Por fim, conhecendo-se a distribuigdo de probabilidade do volume

original de hidrocarbonetos, obtém-se o risco do volume produzido por Monte Carlo.
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Outro conceito que tem sido aplicado na avaliagio de mcerteza de pardmetros de
reservatorios € o do plangjamento estatistico de experimentos, que busca a investigagio e
avaliagio das fontes de variabilidade de um experimento ou sistema. A aplicacdo dessa
ferramenta tem sido difundida em fungfio da possibilidade da obtengdo da maior variabilidade
com um menor numerc de simulagbes, buscando otimizagio de tempo e de recursos.
Planejamento de experimentos (experimental design) é uma técnica estatistica onde varios
pardmetros variam simultancamente. Com esta técnica € possivel obter informagdo semelhante

com um numero bem menor de simulagdes. A mesma pode ser combinada com técnicas de

....................................................................................................................................................................

técnicas como superficie de resposta com o objetivo de reduzir ainda mais o esforgo

computacional.

Damsleth et al. (1991) apresentam um dos trabalhos pioneiros utilizando a técnica de
planejamento de experimentos, em um estudo de desenvolvimento de campo de petrdleo no Mar
do Norte. Neste estudo utiliza-se a producdo acumulada de dlec (Np) como fungio-objetivo.
Faidi (1996) explora o seu uso objetivando maior interagio com as realizagbes do modelo
geoldgico e as simulagdes de escoamento. Esse pseudo-simulador é na realidade um polindmio
cujos coeficientes sdo estimados por regressdo a partir de um pequeno nimero de execugdes do
simulador real, obtidas através de combinagdes adequadas dos atributos incertos. Sua validade

restringe-se a faixa de vanacfo desses atributos e a fungdo-objetivo considerada.

Dejean (1999) aborda problemas de gerenciamento de reservatdrio envolvendo grande
numero de pardmetros incertos utilizando a técnica de planejamento de experimentos para reduzir
o numero de simulaces. Suas aphicagtes em estudos de reservatorio vio desde a estimativa de
pardmetros geologicos criticos, passando por modelos de incerteza, andlises de sensibilidade,

estudos de mudanga de escala, ajuste de histdrico e otimizagdo de estratégias de producdo.

A metodologia superficie de resposta (response surface) pode ser aplicada juntamente

com a de planejamento de experimentos para aproximar o modelo de regressdo sob a regifo de
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interesse. Com este modelo, predi¢des analiticas podem ser feitas para qualquer valor de

pardmetros incertos de entrada.

Nos exemplos da literatura, nota-se que planejamento de experimentos, superficie de
resposta, simula¢des simplificadas (proxy models) e simulagdo Monte Carlo sio boas ferramentas
para serem usadas integradas com o objetivo de transferir diferentes fontes de incerteza na

resposta de produg3o.

Para determinados ~pardmetros “petrofisicos que “causam impacto significativo mo
comportamento do reservatorio € costumam ser menos amostrados como as permeabilidades
relativa e absoluta, Hastings et a/. (2001) sugerem o uso de simuladores que possuam o principio
de linhas de fluxo (streamlines), os quais, além de demandar esfor¢go computacional
significativamente menor estariam aptos a captar as propriedades que apresenterm variagdes em
escala reduzida. Ballin er g/ (2002) também sugerem o uso de simuladores baseados neste

principio com o proposito de subsidiar estratégias de locagdo de pogos.

A simulagio por linhas de fluxo tem como base a transforma¢io de um problema 3D em
uma série de dominios unidimensionais, cada qual resolvido em virias linhas de fluxo,

determinadas através do campo de pressdo.

As premissas basicas associadas a esta técnica s30: o tragado de linhas de fluxo em 3D em
termos de residéncia, a redefinigdo da equacdo de balango de materiais em termos do tempo de
residéncia, atualizag@o periddica das linhas de fluxo, solugfo numérica 1D ao longo das linhas de

fluxo e consideragdo do efeito da gravidade por separagio de operadores,

Christie ef al. (2002) descrevem a utilizacdo da sinulagfio por linhas de fluxo na

quantificacdo de mncertezas no desempenho do reservatorio como forma de acelerar o processo.

Ligero et al. (2003) mostram que a utilizagdo de técnicas como transferéncia de escala e

simulagéo por linhas de fluxo podem acelerar o processo na analise de risco. Este trabatho avalia
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o risco com diferentes opgdes de tamanho de malha, nimero de atributos incertos e também
comparando os resultados com simulagfo por hnhas de fluxo que é utilizada para modelos
refinados. Avaliam exatiddo, esforgo computacional, escala do modelo, comparando com as
simulagBes por diferencas finitas ¢ linha de fluxo. Os resultados mostraram que em alguns casos
0 uso de técnicas de simulagdes rapidas, como linhas de fluxo ¢ matha grosseira podem reduzir o

esforco computacional requerido e o tempo global do processo de andlise de risco.

Para o caso testado, considerando a simulagdo por diferengas finitas, foram observados
praticamente os mesmos resultados com relagdo aos percentis utilizando as malhas fina e grossa.
Considerando a simulagdo por linhas de fluxo, uma leve diferenga entre os percentis das malhas
fina e grossa foi observada.Este processo é recomendado quando a perda de precisdo causada
pela utilizagdio da técnica de simulagio rapida ndo ¢ significante comparada com a medida de

risco do problema.

Devido a complexidade ¢ o elevado nimero de simulagdes que envolvem a anilise de
risco na fase de desenvolvimento, a utilizagdo do processo automatizado e da computagio
paralela pode ser uma maneira de viabilizar o processo. Ligero e Schiozer (2002) mostram os
beneficios na automatizagdo do processo utilizando a computago paralela para a anilise de risco
na fase de desenvolvimento onde o niimero de modelos a simular depende da quantidade de
atributos criticos envolvidos no processo. Levando em consideragdo que o ndmero de simulagdes
cresce exponencialmente, a automatiza¢d0 € a computacdo paralela viabilizam o processo

reduzindo o esforgo computacional e de tempo requerido para a andlise.

Loschiavo (1999) propde uma metodologia para estimar perfis probabilisticos de previsio
de produgido, permitindo considerar incertezas geoldgicas em desenvolvimento de campos. O
modelo sedimentar ¢ inserido através da inclusio de um nlGmero variado de realizagGes,
possibilitando levar em conta as heterogeneidades do reservatorio. A base da metodologia ¢ a
técnica de arvore de decisdo. Conclul que se na analise de sensibilidade o atributo mais critico for
muito mais expressivo que os subseqiientes, recomenda o aumento do nimero de niveis para este

atributo.
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Cruz (2000) introduz um roteiro completo que incorpora a incerteza geoldgica na selegdo
do melhor cendrio entre um grupo de cendrios predefinidos. Utiliza multiplas realizages
geoestatisticas. O problema enderegado neste trabalho envolve locagdo de pogos e introduz o
conceito de mapa de qualidade. Tal mapa € usado dentro do roteiro completo para decidir o

melhor nimero de pogos com a configuragio espacial otimizada correspondente.

Como o mapa de qualidade foi construido para simulagdo de fluxo, o mesmo integra a

influéneia da varidvel geolégica com as variaveis do fluido. Cingiienta (50) modelos sintéticos e

mais quatrocentas e cinqiienta (450) simulagdes foram gerados para desenvolver ¢ analisar o
potencial da metodologia ¢ do mapa de qualidade. Neste trabalho o escopo das incertezas é

restrito ao modelo geologico devido as esparsas amostragens do reservatério.

Guedes et al. (2000) apresentam uma metodologia conceitual para definigfo de cendrios
de desenvolvimento de projetos de explotagdo sob mcerteza e em aguas profundas. A premissa
basica é a de que o volume de dleo in situ € o atributo mais importante quando se trata de um
projeto de explotagdo. Desse modo, sdo defimidos trés cendrios, representando as expectativas
maxima, minima ¢ média para esse volume e, para cada um deles, é adotada uma maltha de
drenagem, envolvendo inclusive, se necessério, pogos injetores. Também sdo definidos o sistema
de produgéo e o armranjo submarino. A escolha da malha de drenagem pode ser feita a partir de
diversos arranjos oriundos da experiéncia dos profissionais da engenharia e geologia de
reservatorios da empresa. Um simulador de fluxo permite selecionar a malha de maior retorno
para o projeto. Entdo, para cada cenério de volume de dleo in situ, sdo calculados indicadores
econOmicos ¢ de reservatdrio que servem para balizar a decisdo por uma das seguintes opgdes:
investir em informagdes adicionais como forma de reduzir as incertezas do projeto, iniciar o
desenvolvimento da area ou entdo desenvolver a area e investir em informacgdes simultaneamente.
Caso o caminho escolhido seja desenvolver o projeto, sdo elaborados pelo menos trés concepgdes
de projeto completas do sistema de produgio. E feita a analise econdmica de cada opgdo levando-
se em conta as incertezas presentes nos demais atributos econdmicos e de reservatdrio. A

concepgao adotada € aquela que apresente os melhores indicadores econdmicos.
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Steagall (2001) propde uma metodologia para obtengdo do risco nas previsdes de
produgio e analise econdmica de reservatdrios com a utilizagdo de simulagdo numérica de fluxo,
aplicada a um caso real. A metodologia iniciada por Loschiavo (1999) ¢ modificada e ampliada
para um campo da Bacia de Campos, com dados disponiveis encontrados na fase de delimitaggo,
como poucos pogos perfurados e sismica 2D. Utiliza uma estratégia de produgio fixa, baseada no
proprio plano de desenvolvimento implantado no campo. Para obtengdo do céleulo do VPL,
considerou sem incerteza: precos de Oleo e gds, taxa de retorno, custos operacionais. As

probabilidades de ocorréncia dos pardmetros iocertos tiveram como fonte: conhecimento

A metodologia tem como seqiiéncia: a andlise de sensibilidade dos atributos incertos
através das fungdes-objetivo: VOIS, Np e VPL, especialmente em fungdo do VPL, onde foi
considerada a agrega¢do de atributos incertos, objetivando a reducgfio do niimero de variaveis. A
incorporagdo das incertezas aos atributos foi atribuida através de fatores multiplicativos.

Utilizagdo da técnica da arvore de decisfo ¢ tratamento estatistico dos resultados.

Demirmen (1996) sugere o uso de ‘valor da informag¢io’ para avaliagio de subsuperficie.
Este trabalbo produz uma metodologia generalizada e sistematica de valor da informagdo para
propoésitos de avaliagdo. O conceito de curva de expectativa ¢ utilizado largamente para definir
incerteza no estagio pré-avaliagio. E introduzido também o conceito de “informagdo parcial”

com significantes implicagGes praticas.

Demirmen (2001} discute o conceito de valor da mformacfo (VOI), que consiste num
critério de decisdo. O objetivo é reduzir o risco econdémico com respeito ao desenvolvimento do
campo. Comenta neste artigo que quando uma descoberta é feita a decisdo de ir em frente com o
desenvolvimento e como desenvolver, tal processo € cercado por incertezas. Relata sobre trés
tipos de risco de desenvolvimento: (1) oportunidade de perdas: quando um projeto é abandonado

como nio econdmico quando na verdade é econdmico;
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(2) desenvolvimento ndo comercial: quando um campo nfo econdémico € desenvolvido sob a
errénea concepgdo que é econdmico; (3) desenvolvimento sub-6timo: quando o desenvolvimento
com relagdo ao rendimento do campo € menor que o maximo retorno econémico que poderia ser
realizado se o modelo comreto do reservatorio fosse aplicado. Destaca neste trabalho o
desenvolvimento sub-Gtimo. Nesta situagdo grandes conseqiéncias afetam o plano de
desenvolvimento do campo. Como exemplo € citado um campo no Mar do Norte, mostrando
erros envolvidos nesse processo na ordem de 300% com relagdo A capacidade de producéo de

dgua na comparagdo entre os dados de produgéo e o estimado.

Quando situages como esta ocorrem, ajustes devem ser feitos. Quando os mesmos
referem-se ao dimensionamento de plataformas, compressores de gas o custo é elevado.
Haldorsen e Damsleth (1993) apresentam campos em estigios avangados de produgio no Mar do
Norte cujos indices de erros nas estimativas de produgdo de 6leo e dgua e, por conseguinte, nas
estimativas de custos e resultados econdmicos foram elevados. O principal motivo é devido ao

tempo de irrupgio de dgua ter sido adiantado em relagdo ao previsto inicialmente.

Santos (2002) analisa a influéncia da estratégia de produgdo em processos de andlise de
risco. A metodologia de risco utilizada consiste em definir os atributos incertos, montar um
modelo base para simulagio, selecionar os atributos criticos via analise de sensibilidade, simular
todos os modelos possiveis, expressar o risco do projeto utilizando ¢ valor presente liquido (VPL)
como fun¢do-objetivo ¢ escolhendo alguns dos modelos simulados para representar a incerteza
geologica. Procedimentos de otimizagdo sdo aplicados tanto ao modelo base quanto a tais
modelos. Verifica-se que o ganho no VPL com a otimizagdo € pequeno em relagdo as incertezas
presentes € que as alteragdes na estratégia de producgdo otimizada e nos investimentos do projeto
ndo chegam a ser importantes, levando a conclusdo de que a adogfio de uma Unica estratégia de

produgio para o caso analisado pode ser aplicada.

No tratamento de simplificagdes adotadas no processo de analise de misco na fase de
desenvolvimento, Costa ¢ Schiozer (2002 e 2003) abordam o tratamento de atributos através da

utilizagio da combinagfo gradativa no processo de quantificagfio, a agregagdo de atributos de
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mesmas caracteristicas ¢ a vaniagdo de niveis e probabilidades associadas com o intuito de

simplificar o processo minmimizando possivels perdas de preciséo nos resultados.

Na fase de desenvolvimento as incertezas relacionadas com o escoamento de fluidos
crescem significativamente. Portanto, para uma tomada de decisdo mais precisa faz-se necessario
integrar incertezas geologicas com pardmetros econdmicos ¢ relativos a definigdo da estratégia de
produgdo. Ligero er al (2003) e Costa e Schiozer (2003) adotam modelos representativos

relacionados & quantificagdo da incerteza geoldgica para integragio com incertezas econdmicas.

.............

representantes do processo de quantificacdo de incertezas geologicas, levando em conta a
wviabilidade desse processo, uma vez que utilizam apenas os modelos representativos para

quantifica¢do dos pardmetros econdmicos.

Schiozer et al (2003) utilizam também o conceito de modelos representativos da
quantificacio de incertezas geoldgicas, aplicando a integra¢do desses modelos com a incerteza
relativa & escolha da estratégia de produgio na otimizacdo desses modelos para uma posterior
integragdo com as incertezas econdmicas e tecnologicas. Os resultados mostram que a integragdo
desses modelos com a estratégia de produgdo aumenta a viabilidade do processo, reduzindo

significativamente o mimero de simulagdes envolvidas e o esforgo computacional do processo.

Almeida Neto (2003) prop6e uma metodologia para avaliagdo e redugio de incertezas dos
pardmetros de reservatorio, dado um histérico de produgio, utilizando-se simula¢do numérica de
escoamento. Os cendrios de previsdo de produgdo e as respectivas avaliacdes econdmicas
somente s3o considerados a partir de combinagbes que apresentem ajustes das curvas de vazdes e
comportamento de pressdo observada. O problema de tempo elevado de simula¢do numérica das
varias alternativas ¢ atenuado com o recurso da computagdo paralela, permitindo a distribuigdo e
execugdo simultinea de varios modelos. A metodologia serve como ferramenta alternativa para

integracdo de trabalhos de ajuste de histdrico de produgfo com analises de incerteza.
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2.4 Comentérios finais

Atraveés da literatura exposta, pode-se observar um grande nimero de trabalhos abordando
analise de decis3o e risco na fase de exploragio e nos primeiros estagios da fase de avaliagdo
onde o foco principal € a guantificacdo do volume de hidrocarbonetos. Um menor nimero de
trabalthos tém foco na fase de desenvolvimento, onde se necessita de informacgdes mais detalhadas
com relagdo a sensibilidade de recuperagio, ao niimero de pogos ¢ onde se define 3 aplicagio dos

maiores investimentos.

A utiliza¢do da simulagfo numérica de fluxo neste estigio ¢ fundamental por permitir a
integracdo entre dados relativos a caracterizagdo rocha-fluido e fluxo de fluidos. As razdes
principais que justificam a escassez de trabalhos nesta fase com simulagfio sdo basicamente o
esfor¢o computacional requerido e o tempo excessivo no processo de modelagem. Logo, as
publicagbes ufilizando tal recurso basearam-se em simplificagdes no intuito de viabilizar o

Processo.

A grande questio ¢ avaliar o impacto destas simplificagSes no processo de analise de risco
na fase de desenvolvimento de campos. Tal preocupacio justifica-se, por exemplo, no trabalho
abordado por Demirmen (2001) que relata o impacto causado por um desenvolvimento sub-0timo

de um campo, envolvendo nessa situaglo custos elevados.

Até o presente momento ndo se dispde de uma metodologia clara e com criténos de
decisdo e simplificacfo na quantifica¢do de incertezas na andlise de risco de campos na fase de
desenvolvimento. O presente trabatho tem como propésito dar uma contribuiggo para suprir esta
lacuna no sentido de gerar uma metodologia que possa direcionar o processo de andlise de risco
com 0 minimo de perda de informagbes possivel viabilizando o processo através da utilizagdo da

computag3o paralela.
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Capitulo 3

Incertezas e Analise de Risco

Em previsdes de produgdo de petrdleo, a adogdo do conceito de risco ao invés de uma
unica resposta deterministica, vem crescendo bastante devido (1) ao elevado grau de incerteza
que acompanha 0s projetos de exploragdo e produgdo (2) ao desenvolvimento de técnicas de

modelagem e (3) ao avango da capacidade computacional.

Durante a vida de um reservatério, da etapa exploratéria até o abandono da jazida, o
volume de informagdes adquiridas € caracterizado por um continuo crescimento. Inversamente,
as incertezas sobre a caracterizagdo do reservatorio vio sendo paulatinamente minimizadas.
Mesmo no abandono, ndo se pode dizer que o conhecimento é total ou que as incertezas foram

eliminadas.
3.1 Tratamento probabilistico

A complexidade intrinseca aos reservatdrios de petroleo, resultante de processos
geologicos deposicionais, faz com que o modelo geolégico seja um processo com muitas

mcertezas envolvidas. Cosentino (2001) reforga esse ponto comentando que o estudo integrado é

uma tarefa desafiante a realizar.
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O reservatorio ¢ um objeto de estudo bastante complexo por si s6, 0o qual pode ser

— caracterizado por varios pontos de vista, com um grande nimero de pardmetros. Além da
complexidade natural dos reservatorios, os estudos sempre carregam um nivel de incertezas, as
quais podem ser consideradas como medidores desconhecidos para um imperfeito conhecimento
do reservatorio. Logo, o desconhecimento e a complexidade das incertezas geoldgicas conduzem

ao tratamento probabilistico.

A elaboragdo de uma previsio do comportamento futuro de produgiio ou econbmico de

- uma jazida € a premissa basica para o suporte 4 decisfio quanto a investimentos e ages a realizar.
Por sua vez, essa previsio é dependente, dentre outros fatores, do conhecimento dos atributos do
reservatorio em questio, muito embora previsdes possam ser feitas pela simples utilizagdo de

valores obtidos de reservatorios correlatos.

As incertezas presentes na determinagdo desses atnbutos implicam em risco para o
processo decisorio, na medida em que ndo se tem uma previsdo exata dos resultados futuros do
projeto. A avaliagio de risco requer uma analise mais abrangente dos diversos cendrios possiveis,
gerando um espectro de estimativas do volume de hidrocarbonetos in situ e de pardmetros de
desempenho de reservatorio, como: vazdo de dleo, produgdo acumulada de oleo, fator de
recuperacio, etc. A tolerincia ao misco varia de uma empresa para outra em fungdo de sua

capacidade de absorver perdas.

A quantificagdo da incerteza com relagdo ao desempenho de um campo permite uma
melhor analise econdmica de projetos de E&P, possibilita a obtengio das reservas sob uma otica
probabilistica, auxilia na otirizagdo dos planos de desenvolvimento ¢ na tomada de decisdo no
gerenciamento dos reservatorios. Quantificar o 1mpacto das mcertezas do meio fisico
(geoldgicas), associadas as expectativas futuras do preco do petroleo, aos custos operacionais
(econdmicas), as agdes técnicas, politicas, ambientais, etc., permite a obtengdo da probabilidade
nas estimativas de indicadores de desempenho, tais como o valor presente lguido (VPL),

possibilitando uma melthor comparagio da atratividade de projetos.
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3.2 Importancia de quantificar o impacto de incertezas

Incertezas geolgicas, econdmicas, tecnologicas, etc., podem influenciar diretamente nas
decisbes de gerenciamento relacionadas aos planos de desenvolvimento, estimativa de reservas,
etc. A quantificagdo do irupacto dessas incertezas nos resultados é, portanto, de fundamental
importéncia para aumentar a qualidade das decisoes.

3.2.1 Incertezas do meio fisico

As incertezas relativas ao meio fisico sdo provenientes de dividas com relagdo ao modelo
estrutural do reservatorio, propriedades dos fluidos, rocha e interago rocha-fluido, interagdo com

pogos, etc.

O conhecimento e modelagem do reservatério provém de escassos dados diretos advindos
de pogos perfurados, de dados indiretos, principalmente sismicos, da comparagdo com outros
reservatorios de mesmo ambiente deposicional, ou mesmo afloramento apresentando um mesmo

contexto geologico. Dentre as fontes de obtengdo de dados, pode-se citar:

¢ Amostras de rocha para ensaios laboratoriais da porosidade, permeabilidade, press3o

capilar, compressibilidade, e permeabilidade relativa.

o Coletas de amostras dos fluidos para realizagdo de testes de formag@io e produgio,
medi¢io da pressdo estatica do reservatdnio, calculo da transmissibilidade e do indice de
produtividade dos pogos.

e Interpretagio dos perfis no fornecimento do tipo de rocha, porosidade, identificagdo dos

fluidos nos diferentes intervalos (6leo, 4gua ou gas) e saturagSes das fases presentes.

¢ Dados sismicos como fonte de informagdo para a defimigdo da geometria externa e das

principais estruturas do reservatério.
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As diferentes fontes de dados sdo sujeitas a incertezas resultantes de:

e Erros de medidas aleatorios;
e Erros sistematicos;
e Falta de representatividade das amostras;

* Ermros na distribui¢do espacial dos atributos (heterogeneidades);

Em fun¢do desse cenario incerto relativo as fontes de dados, esses erros s¢ propagam na
construgdo do modelo do reservatério. Apés a modelagem os erros numéricos relativos ao

modelo de fluxo na simulag3o intensificam ainda mais ¢ cenario incerto.

Os resultados da simulagido com incerteza dependem da qualidade da caracterizagio e do
nivel de discretizag@o do meio fisico. Independente do grau de complexidade da modelagem, a
estimativa da incerteza de cada um dos atributos deve ser realizada pelos diferentes especialistas
que participam do processo da modelagem (geofisicos, gedlogos, petrofisicos, engenheiros de
reservatério), de maneira a possibilitar a quantificagio do impacto destas incertezas no

desempenho do reservatorio.

A identificagdo do conjunto de afributos sobre os quais existe incerteza e ¢ conseqiiente
estabelecimento de wvalores e probabilidades cabe ao grupo de especialistas envolvidos na
avaliacdo do reservatorio em estudo. A atribuicio de probabilidades de ocorréncia é definida por
cada membro do grupo. A probabilidade “consensual™ para cada condigio pode ser estimada pela
média das opinides dos especialistas participantes (Pereira, 1992).

A obtengdo da probabilidade de ocorréncia para os atributos nio faz parte do escopo deste
trabalho, mas sabendo que o processo de obtengdo dessas probabilidades é dificil e, muitas vezes,
subjetivo, foram feitos alguns testes para avaliar o impacto da variagio dessas probabilidades no

processo de analise de risco. Esses pontos serdo abordados no Capitulo 7.
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3.2.2 Outros tipos de incertezas

Existem muitas incertezas que podem influenciar o sucesso de projetos de E&P. Além das
incertezas relacionadas aos aspectos geologicos (volume in situ, modelo estrutural do
reservatorio, propriedades dos fluidos, rocha e interacio rocha-fluido falhas, etc.), as mais
comuns s80 relacionadas com (1) fator de recuperagdo (fungdo das propriedades do reservatdrio e
estratégia de produgio); (2) velocidade de recuperagio (funcdo direta da estratégia de produgéo);

(3) varidveis econdmicas (principalmente precos); (4) tecnoldgicas (ex: investimentos); e (5)

Para uma tomada de decisdio mais confidvel incertezas geologicas devem ser integradas
com outros tipos de incerteza, especialmente relacionadas com 0s cendrios econdmicos, aspectos
tecnologicos e politicos, flexibilidade na definigho da estratégia de produgiio. £ importante
destacar que essa immtegracdo ndo é uma tarefa facil, sobretudo porque o tratamento probabilistico
gera um grande numero de modelos combinados ¢ essa integragdo, se adotada em todos os
modelos combinadoes, podera inviabilizar o processo de analise na tomada de decisfo. Deve-se,
portanto, encontrar meios de tomar esse processo viavel e confidvel. Os detalhes desse processo

serdo analisados nos proximos capitulos.

Na fase de exploragfo incertezas relacionadas com o volume de 6leo in situ e cendrios
econdmicos sdo geralmente os principais fatores da analise de risco. Nessa fase, a integragdo
entre as incertezas geologicas e econdmicas pode ser feita utilizando Monte Carlo ou técnicas

similares.

Durante a fase de desenvolvimento a importincia de incertezas relacionadas com o
escoamento de fluidos e fator de recuperagdo de dleo aumenta significativamente. Em alguns
casos esses pardmetros podem ndo ser necessdrios, mas em muitos outros uma analise imprecisa
pode acarretar num desenvolvimento sub-6timo do campo. Maiores detathes da integracdo de

incertezas nessa fase serdo abordados posteriormente.
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3.3 Modelagem estocastica

A utilizagio de imagens através da simulagdo estocéstica dependendo do foco do estudo é
importante, principalmente quando a distribuigio de propriedades tem grande impacto na
recuperagdo de fludos. O presente trabalho nfo fez uso de imagens oriundas desse processo,
como forma de reduzir o excessivo nimerc de simulagBes que essas informagbes adicionais
poderiam acarretar. Os exemplos testados foram selecionados de forma a ndo sofrer grande

impacto de 1magens de distribuigdes de permeabilidade e porosidade.

Para os casos onde esse impacto ¢ grande, sugere-se o procedimento apresentado por
Loschiavo ef al. (2000) onde imagens representativas sdo selecionadas para integrar o processo
da andlise de risco. Apés essa selegiio, deve-se tratar essa variavel como um atributo adicional na

metodologia apresentada neste trabalho.

3.4 Principios basicos de probabilidade e estatistica

O conceito de distribuigdo de probabilidade, parte mtegral da andlise de risco em
exploracdo de petrdleo, ¢ usado aqui para descrever graficamente ¢ intervalo de possiveis valores
¢ probabilidades associadas de uma varidvel. Como esse conceito ¢ utilizado na analise de risco, é

importante entender o que sdo estas distribuigdes, como construi-las e como mterpreta-las.

A distribuigdo de probabilidade pode representar graficamente o intervalo de
probabilidades de ocorréncia dos possiveis valores de uma varidvel randémica. As distribuigdes
podem ser continuas ou discretas dependendo da natureza da variavel. A Figura 3.1(a) expressa
um exemplo de distribuigiio de probabilidade continua, sendo possivel qualquer valor dentro do
intervalo do Xpip € do Xpay. A Figura 3.1(b) apresenta uma distribuigdo de probabilidade de uma
varidvel discreta. O parimetro no eixo vertical, f{x), é denominado fungdo densidade de
probabilidade. A area abaixo da distribuigdo pela integral de f(x) entre Xpi, ¢ Xmax € a soma das

probabilidades de ocorréncia e tem como resultado o valor 1.
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FUNGAO DENSIDADE DE PROBABILIDADE PROBABILIDADE DE OCORRENCIA
DE VARIAVEL CONTINUA DE VARIAVEL DISCRETA

P{x)
f(x) i f

i 11AES

Xmin Xméx 1} 1 2 3 -4 5 8 7 8 k] 0 11 12 13
X - variavel randomica _ X - variavel randomica

Figura 3.1: Distribuicdo de Varidaveis continua (a) e discreta (b), (Santos, 2002)

A probabilidade de ocorréncia para valores menores que Xmin € maiores que Xmax € Zero.
As funcOes distribuicdes sdo em geral, fungGes matematicas que podem ser plotadas facilmente

pelo uso de técnicas graficas ou tabelas.

Existem alguns especificos valores que podem representar importantes informagdes sobre
a distribuicio de probabilidades, como por exemplo, (a) o pardmetro que descreve a tendéncia
central, ou média dos valores da variavel randomica, e (b) o pardmetro que descreve a

variabilidade.

As trés medidas de tendéncia central mais utilizadas sdo: média, mediana ¢ moda. O
simbolo que representa a média é u. Do ponto de vista estatistico, o valor médio € o mais
importante representante da tendéncia central. E também importante na ‘andlise de decisdo porque

¢, por defini¢do, equivalente ao valor esperado, a base para analise de decisdo com incertezas.

O valor médio de uma distribuicio ou de um grupo de dados estatisticos pode ser

computado de varias formas. Uma forma ¢é através da média aritmética. Freqiientemente utiliza-
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se, como aproximagdo, o calculo da média em intervalos de valores

utilizada para o céalculo da média ¢:

> nx,

N
po= —h——
>,

I

onde:

. Dessa forma a equacdo

Equacdo 3.1

n - freqiiéncia ou namero de dados em cada intervalo;
X - ponto médio de cada intervalo;
i - indice para indicar os varios intervalos;

N - numero total de intervalos.

O valor computado na Equagfio 3.1 ¢ uma aproximagio porque ¢ baseado na suposigdo de

que os valores da varidvel dentro do intervalo ocorrem no ponto médio. Quando se analisa dados

estatisticos em intervalos € aconselhdvel ter um nimero grande de intervalos (pelo menos oito,

segundo Newendorp, 1975) para se ter um valor representativo para pu. O tamanho de cada

intervalo ndo precisa ser igual.

Para variaveis que tenham valores discretos a equagdo utilizada para célculo da média é

dada por:

b= ()

onde:

pi - probabilidade de ocorréncia de cada valor da variavel

x - valor da variavel

N - nimero total de valores
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A Equacio 3.2 quando utilizada para valores discretos da varigvel produz o valor exato da

média e ndo uma aproximacdo como na Equagdo 3.1.
3.4.1 Medidas de variabilidade

O valor médio de uma distribui¢io fornece importantes informagdes, mas ndo indica nada
sobre sua variabilidade das fungbes. O pardmetro mais utilizado como medida da variabilidade ¢
o desvio padrdo. O simbolo utilizado para representagio do desvio padrio € c. A Figura 3.2

mostra exemplos de distribuigdes para variaveis de mesma média e desvios padréo diferentes.

fix}

Figura 3.2: Distribui¢cOes com mesma média e desvios diferentes

Do ponto de vista estatistico o desvio padrio é uma importante medida de dispersdo ou
variabilidade. Assim como a média, os analistas tém algumas op¢des para o calculo do desvio
padriio dependendo do formato das informagSes ou dados. Dado uma lista inteira dos N dados

estatisticos (X1, Xz, X3, X4,...., Xn) pode-se calcular o desvio padrio pela Equagdo 3.3.
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o= |2 Equagdo 3.3

onde:
X;.530 os valores da varidvel rand6émica

u - valor médio dos dados

N - niimero total de valores

O termo (x; - u) é o desvio do valor de x; da média. Freqiientemente utiliza-se o calculo do
desvio em intervalos de valores. Dessa forma, a equagdo utilizada para o calculo do desvio é

apresentada a seguir:

/72

2 2
Zni (‘xi - .u)
: N
>n

o= Equagdo 3.4

onde:
n; - freqiiéncia ou nimero de dados em cada intervalo

O valor computado na Equagdo 3.4 ¢ uma aproximag¢fo, pois, como na Equagdo 3.1, é

baseado na adogdo de que os valores da variavel randémica dentro de um intervalo ocorrem no

ponto médio.

Para varidveis randémicas que possuem valores discretos, a equagdo para o calculo do

desvio padrio pode ser descrita como:
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N\
o= (Z (p, Xx, - ) J Equagdo 3.5

3.4.2 Distribuicdes de interesse da analise de risco

Algumas distribuigGes sdo de interesse para a andlise de risco, com destaque para as

fung®es: normal, lognormal, triangular e poligonal.

A distribuigdo normal ¢ provavelmente uma das fungdes mais comuns e extensamente
utilizadas em estatistica. E uma distribui¢do de probabilidade continua de forma simétrica, como
mostra a Figura 3.3(a), também conhecida como distribuicdo Gaussiana e exclusivamente
definida pelos pardmetros |1 e ¢. A area que corresponde a pt+c e u-c € por definigdo igual a
0.683. A distribuigio lognormal é uma distribuigdo de probabilidade continua que através do

In(x), transforma-se numa distribui¢do normal (Figura 3.3(b)).

o Wédia [madia aritmétrica}

i

> Varidvel Randdmiza X —¥

Warigvel Randdmica x =

Figura 3.3: Funcbes Normal (a) e Lognormal (b) (Adaptada de Newendorp, 1975).
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A distribuigdo triangular é uma distribuigiio de probabilidade continua como mostra a
Figura 3.4. O tridngulo pode ser simétrico ou deslocado em qualquer diregio. A distribuigio
triangular é completamente definida pela especificagio dos valores minimo, mais provavel e
maximo da vaniavel randémica. Os valores: médio e desvio padrio podem ser calculados pelas

seguintes relagdes:

‘ V2
p=tn s o'=((x3 =)0 =1y +35%) =% (6 =) = 35, (6, =) Equagdo 3.6
3 18(x, - ) ‘

onde: x1, X2 € X3 s30 respectivamente os valores minimo, mais provavel e maximo da variavel

randémica. O valor provavel x; pode ser locado em qualquer lugar do intervalo.

Fungao triangular

Provavel

15 25

Figura 3.4: Exemplo de fung¢do triangular

A fungio triangular é comumente utilizada para representar uma distribui¢io de uma
varidve!l randémica quando as nicas informagdes que se conhecem ou que podem ser estimadas
sio os valores minimo, mais provavel e maximo. E utilizada também como uma simplificacdo
quando se desconhece a distribui¢do da vaniavel, pois a estimativa de valores maximos e minimos

¢é mais ficil de ser obtida de especialistas.
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Segundo Newendorp (1975), a fungdo triangular deve ser usada apenas quando nfo se tem
nenhuma alternativa a adotar. E importante destacar também que, quando se fala de valores
maximos ¢ minimos para fun¢fo triangular os mesmos correspondem as probabilidades
acumuladas zero e cem por cento (0 e 100%). Um ponto relativo a fungdo triangular é que as
mesmas sdo, em geral, representacdes muito pobres de dados altamente assimétricos como os da

variavel randdmica “y” distribuida segundo a Figura 3.5(a).

Os valores minimo, mais provavel e maximo da distribuigfo sfo respectivamente: yi,y2 €

y7, como na Figura 3.5(b). Contudo, ¢ uma aproximac¢do pobre, pois apresenta valores de
probabilidades maiores que a distribui¢do original. Uma melhor aproximag¢do da distribuigdo
seria utilizagdo de um poligono, como mostra a Figura 3.5(c). Portanto, é importante ficar atento

na utilizagdo da fun¢do triangular para representacdo de varidveis randémicas.

A distribui¢do poligonal é também uma simplifica¢do, porém € mais adequada do que a
triangular para os casos onde se desconhece a distribui¢do da varidvel podendo-se estimar valores
otimistas e pessimistas de especialistas. Deve-se obter nesses casos também a probabilidade

associada a esses niveis para determinar corretamente a distribuigo.
3.5 Discretizagfo de varidveis incertas

Independente do carater da propriedade apresentar distribuigdo continua ou discreta, uma
simplificagdo adotada na literatura relacionada com a andlise de risco é a adogdo de um pequeno
namero de niveis de incerteza (em geral trés niveis, como na Figura :3.6) (Ovreberg, 1990;
Jensen, 1998; Salomdo er al., 2001). O ideal seria a adogdo de toda a distribuigdo do atributo,
mas, dependendo dos objetivos do estudo, do niimero de varidveis envolvidas na analise a
discretiza¢do em niveis incertos ¢ uma simplificagdo adotada. A discusséo relativa a influéncia do
numero de niveis e probabilidades associadas para atributos incertos serd apresentada nos

proximos capitulos.
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Distribuicio

triangular como

aproximacio

1

}

§ Distribuigdo original )

i

]

{

| — . -
.v:yzya?&ysyayev yzyzyzya.ysyby:y

(a) {b)

iy} Melhor aproximaciio

noy B vy

Figura 3.5: Hlustragdo mostrando que a utilizagcdo da fungdo triangular pode ser uma

adaptacdo grosseira (adaptada de Newendorp,1973)

Na situagdo em que as informagdes relativas aos atributos incertos sdo fornecidas através
dos niveis otimista, pessimista e provavel com as respectivas probabilidades e houver
necessidade de obter a fungdo distribui¢do de probabilidade acumulada (fda) de algum atributo,
pode-se fazer uso da distribui¢do triangular para obteng¢do da fda aplicando o método de

conversdo proposto por Newendorp (1975).

Para a obteng8o da fda de um atributo partindo de uma fungdo poligonal deve-se avaliar se
as probabilidades associadas aos niveis minimo, provavel ¢ maximo correspondem a zero € cem
por cento (0% e 100%). Caso contrario, deve-se obter os valores desses niveis que correspondam
a estas probabilidades através do prolongamento da reta que compde cada lado da fungéo

triangular (Figura 3.7).
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Figura 3.6: Ado¢do de trés niveis incertos para representacdo do atributo.

Distribuigdo acumulada do atributo
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0.8
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06 -
0.5 -
04 -
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Fda

Niveis incertos

Figura 3.7: Fda obtida a partir da fungdo poligonal
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A partir da fda do atributo podem-se obter quaisquer valores para os niveis e
probabilidades. Contudo, deve-se ficar atento a correta utiliza¢do da fda para variagio de niveis e
ou probabilidades associadas, evitando erros no processo de quantificagio desses atributos
incertos. A Figura 3.8 mostra um exemplo para a fda de um atributo, obtida através de seus niveis

incertos e probabilidades associadas de 15%, 70% e 15%.

Caso a opgdo seja variar os valores das probabilidades para valores mais centrais, por
exemplo, (30%, 40% e 30%), deve-se reportar a fda do atributo e identificar qual valor do nivel
corresponde a-esta-probabilidade de ocorréncia de 30%:-Deve-se ficar atento que o nivel do
atributo associado a probabilidade de ocorréncia de 30%, refere-se ao valor médio da
probabilidade na fda. Através da Figura 3.8 pode-se verificar que para a probabilidade associada
de 30%, o valor do nivel correspondente € obtido através da probabilidade de 15% na fda, como
mostra a seta verde. Numa analise equivocada, o nivel incerto seria obtido através do valor de
probabilidade de 30% na fda, como mostra a seta vermelha, ocasionando valores erréneos para os

niveis investigados e, conseqiientemente propagando esse erro para o contexto geral.

Fda
o
[

0 0.25 0.5 0.75 ) 1.25 1.5 1.76 2
Niveis -Kh

Figura 3.8: Andlise na obtengdo de probabilidade associada
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Um outro erro ainda maior na discretizagdo de niveis e probabilidades seria variar a

probabilidade do atributo sem se reportar a fda do mesmo deixando o nivel invaridvel.

3.6 Tipos de projetos em E&P

Define-se projeto como um plano e um conjunto de etapas envolvendo a aplicagdio de

investimentos em bens de capital a serem recuperados economicamente dentro de um quadro de

risco, comparados com outras oportunidades de investimentos a partir de recursos financeiros

escassos. Na industria-de petrdleo, as-atividades de E&P envolvem, principalmente trés tipos de

projetos:

Projeto de exploragdo: trata-se de projeto envolvendo a tentativa de descoberta de
reservatorios de hidrocarbonetos e envolve a perfuragio de pogos exploratorios
“pioneiros” e de dehmitadores. Na fase de exploragdo as informagdes s3o escassas e as
reservas sdo estimadas em bases volumétricas simples antes da realizacdo de sondagens

pioneiras ou aquisi¢do de um prospecto;

Projetos de avaliagdo e desenvolvimento: apos a descoberta e avahiagdo é necessario
avaliar ¢ desenvolver o campo. Os pogos de desenvolvimento e a infra-estrutura de
produgdo sdo instalados, bem como os equipamentos necessarios para o transporte de 6leo
e gas para os terminais e refinarias;

Projetos de recuperagiio avancada: trata-se de um projeto para incrementar a recuperagio
de hidrocarbonetos por intermédio de tecnologias especificas (injecdo de dgua e ou gas,
ou outros fluidos) para aumentar a eficiéncia do reservatorio. Nos projetos em campos

maritimos, esta etapa deve ser integrada com o projeto de desenvolvimento.
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3.7 Tomada de Decisdo

Todas decisGes importantes de negécio sdo feitas sob condigdes de mcerteza. Tomada de
decisfio sob incerteza implica que existem pelo menos dois possiveis resultados que poderiam
ocorrer se um curso particular de agfio fosse escolhido. Andlise de decisdo € um processo que

enriquece a tomada de decisio pelo fornecimento de uma andlise l6gica e sistematica.

Moore (1995) comenta que a andlise de decisdo é uma estrutura de tomada de decisdo
(objetivos e valores). Descreve que o ciclo de andlise de decisdo é uma série iterativa das fases:
(1) estrutura do problema; (2) analise deterministica; (3) andlise probabilistica; (4) avaliagdo e

comunicagdo e (5) decisdo e agdo.

Qs conceitos fundamentais usados na analise de decisdo foram formulados ha mais de 300
anos. Entretanto, somente na década de 70 a analise de decis@o comegou a ser usada em petréleo

(Newendorp, 1975). A analise de decisdo pode ser sumarizada através de uma série de etapas:

e Definir que possiveis resultados poderdo ocorrer para cada uma das escolhas de decisdo

disponiveis ou alternativas;
e Avaliar lucros ou perdas para cada resultado;
e Determinar ou estimar a probabilidade de ocorréncia de cada possivel resultado;

o Computar lucro médio ponderado para cada escolha de decisio em que fatores de
ponderagdo sdo as respectivas probabilidades de ocorréncia de cada resultado. Esse lucro
médio ponderado é chamado de valor esperado da decisdo altemativa, e é o critério
comparativo usado para aceitar ou rejeitar a alternativa. A avaliagdo quantitativa dessas

probabilidades ¢ fregiientemente chamada de andlise de risco.
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Na andlise de decisfo, é comum o uso da arvore de decisfio, que consiste numa
representacdo grafica das opgOes, um caminho claro e organizado, simplificando o trabalho do

tomador de decisio.

QO processo de tomada de decisfo ¢ dependente do estagio do projeto. Para uma fase de
exploragdo em fungdo do forte cendrio regido por incertezas, o processo de tomada de decisio
encontra-s¢ relacionado com andlise da viabilidade econémica da acumulagio. Em caso positivo,

0 processe decisério caminha na determinagio de maiores informagdes, estratégias e

investimentos para-o-desenvolvimento. Numa fase de avaliagdio, a tomada de decisdo faz-se

necessaria para avaliar a continuidade dos investimentos visando definir o desenvolvimento da
explotagdo. Contudo, o conhecimento do prospecto ainda € limitado. Nesse ponto mais uma
tomada de decisdo precisa ser feita. Optar pelo abandono do horizonte produtor, quando se trata
de um horizonte com pouca ou nenhuma atratividade, Uma outra decisfo € investir na coleta de
mais informacgdes adicionais, devendo levar em consideracdo os custos de obtencdo dessas
informagdes e sua relevincia no contexto e uma terceira decisdio nessa fase seria optar por

implantar o plano de desenvolvimento.

Para a fase de desenvolvimento a tomada de decisdo concentra-se na definigdo da

estratégia de drenagem. A decisfo de investir em mais informacdes depende do estagio do plano.
3.7.1 Avaliagio Econdémica

O processo de avaliagdo econdmica de projetos em E&P de petréleo envolve em geral
estimativa de custos, taxa de retorno, fluxo de caixa, valor presente liquido (VPL), probabilidade

de sucesso e valor monetario esperado (VME).

O VPL ¢ um indicador econdémico muito utilizado ¢ que consiste no calculo do wvalor
resultante do fluxo de caixa de todos os custos e receitas a serem obtidos no projeto utilizando a
taxa de desconto. A Figura 3.9 representa um fluxo de caixa esquematico para as fases de

investimento do campo incluindo as fases: exploragdo (periodo de 1 a 3 anos); avaliagdo (periodo
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de 3 a 5 anos); desenvolvimento do campo (periodo de 5 a 8 anos) e a fase de produgdo (até 20

anos).

O valor do dinheiro no tempo é um complicador para a tomada de decisio e o valor

presente liquido (VPL) do projeto é uma tentativa para resolver esse problema. Ele pode ser

calculado por:

L= k__c
-+

?

onde:

VPL - valor presente liquido

R - retorno anual (soma do fluxo de caixa - receitas - despesas)

n - tempo do projeto

1 - taxa de desconto

C - custos / investimentos iniciais
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Figura 3.9: Exemplo de fluxo de caixa esquematico em projetos de petroleo para as fases de

investimento em exploragdo, avaliagdo, desenvolvimento e produgdo.

Um projeto de risco pode inicialmente ser analisado pela técnica do seu valor monetario
esperado, sendo necessario atribuir uma probabilidade (prob) para cada evento. O valor esperado
de um resultado é o produto obtido pela multiplicagdo da probabilidade de ocorréncia do

resultado pelo valor condicional que é recebido se o resultado ocorrer.

Bedregal e Dias (2001) comentam que valor esperado ¢ um método que combina
estimativas quantitativas de probabilidades, por exemplo “incertezas” de cada um dos elementos
alternativos que constituem uma oportunidade de investimento. Valor esperado de uma decisio
alternativa é a soma algébrica dos valores esperados de cada possivel resultado que poderia

ocorrer se a decisdo alternativa fosse aceita.
Portanto, o valor monetario esperado (VME) de um projeto é o somatorio dos valores

potenciais de ganhos ou perdas dos eventos multiplicados pelas suas probabilidades de

ocorréncia, como mostra a Equagéo 3.9.
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VME = prob*VPL; + (1-prob)*VPL, Equacgdo 3.9

Pogo seco

VEL= .15 Milhdes USS

Peruragio de pogn

yPL = 20 Milhdes US$
VME = 6 Milnges Usg  80%

Pogo descobridor

Figura 3.10: Exemplo de andlise de decisdo através do conceito do VME

O conceito de VME ¢ importante para a tomada de decis@o sob incerteza e compde um
dos critérios mais usados para selecio de projetos de exploragio de petréleo. A Figura 3.10

ilustra um exemplo simples de analise de decisdo em exploragio de petréleo.

Seja uma empresa que esta considerando uma proposta de “contrato de risco” para
perfurar um pogo de petroleo. Se a perfuragdo resultar num pogo produtor, a empresa terd um
lucro de US$ 20 milhdes. Caso contrario, isto €, se a perfuragio resultar num pogo seco, o
prejuizo sera de US$ 15 milhdes. As informagdes geologicas estimam que existem 60% de
chance de encontrar petroleo, logo 40% de obter um pogo seco O VME ¢, portanto US$ 6

milhdes por pogo.
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A aplicagdo do VME na classificagdo de projetos é um processo direto e muito usado na
area de exploragdo. A Tabela 3.1 mostra um exemplo da utilizagdo do VME para escolha entre
projetos. Entre os projetos A e B fica facil definir preferéncias uma vez que, tem-se apenas uma
variavel. O VPL e custo sdo iguais diferenciando apenas a probabilidade de sucesso, que em A é
maior. No caso dos projetos C e D fica mais dificil definir preferéncias. Por exemplo, o projeto C

tem VPL maior, contudo menor probabilidade de sucesso.

Tabela 3.1: Dados de Projetos

Projeto A B C D

VPL Milhges US$ 100 100 100 10

Custo Milhdes US$ -5 -5 -5 -5

Probabilidade sucesso (%) 80 70 10 40
A é o melhor projeto  Qual ¢ melhor projeto?

O projeto D tem um VPL menor por outro lado, maior probabilidade de sucesso. Qual o
melhor o projeto? Alguns decisores usam o valor monetario esperado (VME) para decidir qual o

melhor.

VME projeto C = (100*0.1) — (5*0.9) = 5.5 Milhdes US$
VME projeto D = (10*0.4) — (5%0.6) = 1.0 Milhdo US$

Nas decisdes exploratdrias, uma primeira analise pode ser feita no sentido de escolha de
projetos com maior VME, indicando nesse caso que C seria melhor. Esse conceito trouxe muitas

vantagens, pois ¢ uma formula simples de gerar um unico valor capaz de identificar qual o
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melhor projeto. Por outro lado, o VME nfo considera a magnitude do dinheiro exposto & chance

de perda e ndo leva em consideragdo a preferéncia do decisor em relagdo ao risco.

A Figura 3.11 ilustra um exemplo dessa restrigio. O nimero simples do VME de 24
milhdes ndo explica o fato de que o Projeto 1 tem apenas 20% de chance de sucesso, enquanto no
Projeto 2 tem 50% de chance de sucesso. Ainda no Projeto 1, a empresa se expde a perder 20

milhdes e no Projeto 2 pode perder até 40 milhes.

Prob. de 20% Proh. de 50%
VPL =200 MMUS$ VPL = 88 MMUS$
Projeta 1 Projeto 2
Prob. de 50%
Prob. de 80X
VPL = -20 HMUS$ VPL = -40 MMUS$

YMET = VHEZ = 24 MMUSE

Figura 3.11: Dois projetos diferentes com mesmo VME (adaptada de Nepomuceno,1997)

Um outro ponto referente a restrigio do uso do VME pode ser visto na Figura 3.12.
Embora o Projeto 2 apresente maior VME, o mesmo possui uma grande di’spersﬁo dos resultados
para o VPL, incluindo probabilidades de resultados negativos. Logo, o Projeto 1, mesmo tendo
um menor VME, praticamente ndo apresenta chance de perda. Tais critérios devem ser levados
em consideragdio na escolha do melhor projeto em concorddncia com o tamanho da empresa,

recursos e tolerincia ao risco.
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Comparagio entre Projetos
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Figura 3.12: Comparagdo entre VPL de projetos

Vale destacar algumas definigdes importantes para o perfeito entendimento da utilizagdo
de parimetros econémicos. Quando se fala de taxa de atratividade refere-se a remuneragéo
minima que o investidor exige para carregar o risco do projeto. Um investidor sé ird se dispor a
investir num projeto caso ele apresente um retorno compativel com seu nivel de risco e, para
levar em conta tal risco no calculo do VPL, os niveis de consumo (fluxos de caixa) devem ser
descontados nfo mais a taxa de juros sem risco, mas sim a uma taxa de juros ajustada a classe de

risco do projeto e essa taxa € a de atratividade.

A taxa interna de retorno (TIR) é a taxa que aplicada ao calculo do VPL, faz com que seu
valor seja nulo para um dado fluxo de caixa. Se a taxa encontrada é maior do que a taxa do
mercado, o empreendimento oferece um retorno maior do que o obtido na aplicagio financeira.
Se a taxa interna de retomo € menor do que a taxa de mercado, é mais rentavel realizar uma

aplicacdo financeira do que realizar o empreendimento.
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O coeficiente de rendimento (CR) é calculado através da razdo entre o VPL calculado e o

investimento atualizado, como na Equagdo 3.10.

R= ____V_?.If___._ Equagdo 3.10
investimento

d+7)

Outros conceitos comumente utilizados sdo CAPEX e OPEX, respectivamente relacionados
com o investimento € com 0s custos operacionais.

3.8 Analise de risco

Nos anos 80, era comum a adog¢fo de previsdo de produgio baseada em simulacSes de
modelos deterministicos. A viabilidade econdmica dos projetos de campo de dleo e gas era
garantida pelos altos precos praticados no mercado. A tendéncia atual é o tratamento
probabilistico devido ao elevado grau de incertezas que acompanham os projetos de E&P. O
enfoque probabilistico reflete a iteracfo das diversas incertezas relativas a: propriedades dos

reservatorios e fluidos, caracteristicas operacionais, econdmicas e tecnologicas.

Moore (1995) comenta que todos eventos futuros sfo incertos e relata ainda que a
estimativa das probabilidades dos resultados freqiientemente requer julgamento e intuigio
subjetiva e pessoal, que apesar de ser subjetivo, o risco pode ser analisado quantitativamente e
que existem varias caracteristicas que podem tornar a analise proveitosa: (1) for¢ar o analista a
separar 0 problema em partes e fazer uma avaliagio mais objetiva dos fatores que afetam os
dados e o que poderia ocorrer se a decisdo fosse feita com métodos deterministicos; (2) fornecer
um método consistente de comparar investimentos em diferentes areas e com diferentes niveis de
incerteza. Comenta ainda que a andlise de risco € necessaria para avaliar os efeitos da incerteza.
O risco existe por causa da incerteza e esta associado as decisdes que devem ser tomadas num

ambiente incerto. Sugere passos para uma analise de risco quantitativa:
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e Identificar o problema e procurar por solugdes e restrigdes;
e Coletar e revisar dados disponiveis;

e Construir o modelo (como na arvore de decisdo) relacionando dados e possiveis

resultados;
e Executar a analise de sensibilidade;
e Identificar varidveis chaves, examinando-as em maior detalhe;

e Conduzir a avaliagio;

e Checar os resultados e determinar se sdo necessarias informagdes adicionais.

O risco normalmente ¢ expresso como uma probabilidade de se obter um determinado
nivel de um indicador técnico ou financeiro, sendo normalmente visualizado através de curvas de
distribuigdo que podem ser obtidas por intermédio da analise estatistica de resultados passados ou

simula¢Bes numéricas com proje¢des futuras.

A Figura 3.13 demonstra um exemplo de curva de distribui¢do do VPL (curva de risco)
para um determinado periodo que ¢é construida através da classificagdo dos resultados em ordem
decrescente e probabilidade acumulada de ocorréncia. Adota-se usualmente o percentual Pjo para

a estimativa otimista, Psy para a estimativa provavel e Py para a estimativa pessimista.

O conceito de aplicagdo de quantificagio de incertezas ¢ analise de risco pode ser usado,
por exemplo, para o célculo de reservas com métodos probabilisticos onde, segundo as normas da
SPE/ WPC/ AAPG/ ANP, adota-se:

® Pgy — Reserva provada - (volume minimo) — pessimista — significa que o valor real tem

90% de ser maior que o estimado.

e Psp— Reserva Provada acrescida da provavel — (volume médio) - provavel — significa que

o valor real tem 50% de ser maior que o estimado.
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e Py — Reserva Provada acrescida da provavel e possivel - (volume maximo) — otimista —

significa que o valor real tem 10% de ser maior que o estimado.

O termo “estimativa mais provavel” ¢ usado neste caso como uma expressdo geral para
estimativa considerada mais proxima da quantidade que realmente sera recuperada da
acumulacfo entre a data da estimativa ¢ o tempo de abandono. Se forem utilizados métodos
probabilisticos, este termo geralmente sera uma medida da tendéncia central da distribui¢do de

incerteza (mais freqliente/moda mediana/Psy ou média). Os termos “estimativa pessimista” e

“estimativa otimista” fornecem variagdes da faixa de incerteza na estimativa mais provavel.

0,9 -
0,8 -
0,7 -
0,6 -
0,5 -
04 -
0,3 -
0,2
0,1 -

Fda

300 500 700 900 1100 1300
VPL Milhdes US$

Figura 3.13: Curva de risco para VPL

O risco ¢ fungdo principalmente de (1) incertezas geoldgicas, (2) incertezas econdmicas,
(3) incertezas tecnologicas e (4) das decisdes tomadas em cada fase de desenvolvimento do
campo (Figura 3.14). Outros tipos de incerteza, como politica, do ambiente regulatorio e outras

podem ser consideradas, mas ndo estdo sendo priorizadas neste trabalho.
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A quantificagdo do risco ¢ afetada ainda pelo modelo de estratégia de produgio e também
pelo gerenciamento de decisdo. Especialmente para reservatorios complexos a avaliagdo do risco

requer um nivel de detalhes na predi¢do de produgio do reservatorio que é obtida pela simulagdo

numérica.
' '
Incertezas
.- Modelo geologic
geologicas [ ¥ EC0I08ICO
. J
r .
Incertezas Estratégia-de

Modelo darecuperagdo g | produgio

tecnolégicas [
\

\\ S
S l ______] I
r Y
Incertezas .. .
Analise de risco .

econémicas

' ™ 4

Portfolio I Processo de decisdo

\ j I

Desenvolvimento do campo

Figura 3.14: Processo de decisdo no gerenciamento de reservatorio com incertezas

(Schiozer et al., 2002)

O risco geologico de incertezas de um projeto exploratorio depende da ocorréncia de
varios fatores como: presen¢a de rochas - reservatorio, presenca de uma trapa estrutural e/ou
estratigrafica, presenca de selo, presenca de rochas geradoras de petroleo e da possibilidade de
que esses fatores tenham uma relagdo espacial e temporal adequada para geragio, migragdo e

acumulagéo de petréleo.
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A interpretagdo dos modelos geologicos e dos dados geofisicos permite estimar com
maior ou menor eficiéncia a presenga desses fatores que condicionam a ocorréncia de petréleo,

ponderando-os quanto aos seus respectivos graus de incerteza.

Os riscos econdmicos estdo associados as expectativas futuras do prego do petréleo, aos
custos operacionais e & avaliagdo acurada do volume de 6leo/gas a ser produzido, ou seja, estéo

associados a probabilidade de realiza¢io do fluxo de caixa previsto.

exploratoério), ao nimero de prospectos disponiveis, as agdes ndo técnicas (politicas, sociais,
ambientais) que podem embargar o processo exploratério ao risco da probabilidade de sucesso

estimado estar errada, etc.

A nogdo de risco varia de uma empresa para outra e de um individuo para outro. O mesmo
projeto pode ser “arriscado” para uma empresa € atrativo para outra, (Bettini, 1984). O
gerenciamento do risco depende da empresa e dos objetivos da corporagdo a médio e longo
prazo, mas pode-se afirmar que para decisdes exploratdrias € clara a importincia de se considerar

riscos: geologico, econdmico e financeiro.

A analise de risco nas fases de exploragdo e avaliagdo concentra-se em avaliar a
viabilidade econémica dos projetos para sua continuidade, ou investimento em maiores
informagdes, ou ainda pelo abandono do prospecto. O foco € quantificagdo da acumulagio. O

conceito de VME ¢ bastante utilizado na escolha de alternativas entre projetos.

A analise de risco na fase de desenvolvimento requer uma analise mais abrangente dos
diversos cendrios possiveis necessitando de informag¢des detalhadas a respeito de pardmetros de
desempenho de reservatorio. A ferramenta utilizada nesse processo € a simulagdo numérica cuja

principal vantagem é integrar parametros petrofisicos com os relativos ao fluxo de fluidos.
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Capitulo 4

Analise de risco na fase de desenvolvimento

Na fase de desenvolvimento, foco do presente trabalho, as incertezas relativas aos
volumes (VOIS) sdo menores que na fase exploratoria, contudo, as relativas a velocidade ¢
eficiéncia de recuperagdo passam a ser mais significativas. O processo é complexo nessa fase,
pois envolve um grande nimero de variaveis incertas com forte dependéncia dos resultados com

a estratégia de produgdo. Diante do contexto, o processo envolve criticas decisdes.

Guedes (2000) comenta que na transicdo entre as fases de avaliagio e desenvolvimento de
um campo a analise de risco de desempenho permite a tomada de decisdo criteriosa para quatro

opgoes:

e Investir em informagdes adicionais: aquisicBo de nova sismica, realizagio de novos
processamentos, perfuragdo de pogos de delimitagio ou implantagfo de um sistema piloto
de produgio;

+ Iniciar o desenvolvimento da area. Neste caso sdo feitas recomendagGes sobre a hipotese

basica a considerar, normalmente o cendrio mais provavel;
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o Iniciar o processo de desenvolvimento e investir em informacgdes simultaneamente. E o
caso de um projeto muito atrativo, mesmo 1no cendario minimo, para ¢ qual se deseja

reduzir a dispersdo dos indicadores econémicos;

» Decidir pelo abandono definitivo do projeto ou o seu adiamento para a espera de novos

avangos tecnolégicos ou melhoria no cenario econdmico.

Na concepgdo do plano de desenvolvimento a andlise de risco permite a otimizagio do

projeto e sua flexibilizagfo, possibilitando o reposicionamento, alteracio da quantidade de pogos,

adequagdo da capacidade dé prodigdo e quotas de injegdo. A incorporagdo do risco numa
acumulagdo de hidrocarbonetos fornece importantes subsidios nos processos de tomada de
decisdo, possibilitando melhorar os indicadores econdmicos do projeto, maximizando a

expectativa de ganhos e minimizando a exposi¢do a perdas.

Os conceitos tedricos relacionados as distribuigSes comumente adotadas em petréleo e aos
parametros econdmicos aplicados na andlise de risco na fase de exploragdo, explicitados no
capitulo anterior, sdo os mesmos utilizados para a analise de risco aplicada ao desenvolvimento
de campos de petroleo e os valores Py, Pso € Py sdo adotados como padrio na representagio dos
valores pessimista, provavel e otimista das previsies de desempenho técnico ou econdmico dos

campos.
4.1 Utilizacdo da simulacio numérica na analise de risco

As inceriezas relativas as diversas possibilidades para os modelos estrutural e
estratigrafico (geometria externa, distribuic8o de porosidades, permeabilidades, espessura porosa)

de um campo, propriedades dos fluidos e iterag¢do rocha-fluido podem ser inclusas na simulagio

numérica de fluxo.
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O uso da simulagdo € necessario porque aumenta a confiabilidade, methora a qualidade

dos resultados e disponibiliza resultados de produgio de relevincia. A grande vantagem é que a
mesma permite mesclar informagdes oriundas de pardmetros petrofisicos com parimetros
relacionados ao fluxo de fluidos e torna possivel a obtengdo do risco de desempenho. Vale
destacar que os preceitos matemdticos que regem a simula¢fo numérica de fluxo baseiam-se no
tratamento numeérico do sistema de equagdes que regem o problema fisico, onde o reservatério é
discretizado em forma de malha. O método de discretizagio largamente empregado é o de
diferencas finitas e o simulador adotado para as realizagdes das simulagdes deste trabalho usa o
~modelo Black-Oil que também ¢ o mais utilizado na industria do petréleo e cuja formulacio pode -

ser encontrada nos livros especializados.

Escolhas do tipo de formulagdo, malha e outros detalhes comumente definidos para o
modelo de simulagdo de reservatdrios devem ser feitas com muito cuidado para evitar tempo
computacional excessivo. O ideal é que seja usado o modelo mais rapido possivel que represente
o problema fisico, aceitando por vezes erros numéricos maiores do que o normal desde que estes

tenham impacto menor do que as incertezas presentes no problema.

4.2 Metodologia de analise de risco adotada

A metodologia de andlise de risco adotada no presente trabalho encontra-se relacionada
aos trabalhos desenvolvidos por Loschiavo et al. (1999} e Steagall (2001) e tem como base a
simulagdo de diversos modelos de fluxo que representam os possiveis cendrios do reservatorio

através da combinag3o dos atributos incertos que os caracterizam.

O estudo de Steagall (2001) tem como base um modelo do reservatorio construido de
acordo com a dispombilidade dos dados de caracterizagio dos atributos estiticos e dindmicos.
Neste modelo os atributos constituintes da caracterizagfo geologica, petrofisica e de escoamento
sdo considerados mais provaveis, independente de alguns desses atributos guardar ou nfo parcela
de incerteza. As etapas que regem o processo de andlise de risco, utilizando simulagio de fluxo,
adotado por Steagall (2001) sdo divididas em:
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o Selecdo dos atributos de relevancia para a analise, nimero de niveis e probabilidades
associadas de cada atributos;

e Modelagem do reservatbrio através da otimizacdo da estratégia de produgfio para o
modelo caracterizado com os valores dos atributos supostamente mais provaveis. A
otimizagdo é feita baseada numa fungdo-objetivo previamente selecionada;

e Substituicdo dos niveis mcertos no modelo base otimizado e sunulagio desses modelos

gerados;

e Analise de sensibilidade com relagio a uma fungdo-objetivo definida, refletindo a

variagdo relativa de cada atributo com relagdo ao caso base;

¢ Escolha dos atributos criticos apresentados na anilise de sensibilidade;

s Combinacdo dos atributos selecionados através da técnica da drvore de derivagio onde os
niveis e probabilidades associadas sdo combinados e os modelos resultantes dessas

combinagdes perfazem o somatorio de probabilidades igual & unidade, mostrando que

todas as combinagdes possiveis foram realizadas;

e Tratamento estatistico na obtengéo da curva de distribuigdo do processo.

A metodologia usada por outros autores é em gersl, semelhante com alteragdes em
algumas partes do processo. As alteragbes sdo normalinenie diferenciadas pelo tipo de
simplificagdo utilizado visto que o processo completo ideal € invidvel. Por isso, € importante que
algumas dessas simplificagdes sejam estudadas com maiores detathes para que se possa entender

um pouco mais do impacto delas no processo, como sera visto neste trabalho.

Os tépicos descritos na metodologia de Steagall (2001) podem ser representados pelo
fluxograma apresentado na Figura 4.1.
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Defini¢iio dos atributos

incertos
Defini¢do da func¢io - objetivo
Modelagem do
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Combinacio dos atributos
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Tratamento estatistico

l

Curva de distribuicio

Pia Pxo F. Paa

Figura 4.1Fluxograma do processo de andlise de risco
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4.3 Selecdo de atributos

De acordo com o conhecimento de especialistas na caracterizagdo de reservatérios de
petroleo e no grau de incerteza de cada variavel (dependendo da confiabilidade e disponibilidade

de dados) sdo selecionadas as varidveis que serdo objetos da analise.

Uma das dificuldades do processo ¢ integrar e padronizar o tratamento para atributos com

formato e grau de informagdo diferenciados. Viarios tipos de atributos podem ser tratados:

padronizar as informagdes, visando uma comparag¢fo dos efeitos para que a selegio seja feita com

critério.

Por exemplo, imagens geradas pela geoestatistica podem dispor da fdp (funcgio
distribui¢do de probabilidade), representada na Figura 4.2. Quando nfo se dispGe de imagens que
caracterizem as possiveis realizagdes para o atributo, a incerteza pode ser atribuida por
conhecimento especialista, através dos valores maximo, mais provavel e minimo de cada atributo,
representada por uma distribuigdo triangular, conforme Figura 3 4. E importante relembrar que a

incorporagdo da incerteza pode ser feita através de fatores multiplicativos e de escala.

O ideal é o conhecimento de toda a distribuigio de probabilidade. Para os atributos
relacionados ao tipo de rocha, no caso de existir modelagem estocastica através das imagens
geradas, pode ser obtida a fdp do atributo e também as diversas possibilidades da distribuigio
espacial, ou heterogeneidades do reservatdrio. Ballin (1993) e Loschiavo (1999) apresentam o
processo de selecdo das imagens estocasticas para a simulagédo de fluxo. Usualmente os dados sdo
insuficientes para a determinagdo da fdp. Muitas vezes dispde-se da modelagem deterministica do
reservatorio através de mapas geoldgicos e dos valores mais provaveis das caracteristicas de

rocha, fluido e rocha-fluido.
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Figura 4.2: Distribui¢do de probabilidade de um atributo partindo de possiveis realizacdes
(Loschiavo, 1999)

Campozana (1997) aborda neste estudo a definigiio e classiﬁcag:ﬁo de atributos que podem
.influenciar no desempenho e, conseqiientemente, na previsdo de produgio de uma jazida de
hidrocarbonetos. A classificagio sugerida para alguns atributos de reservatorio é mostrada na
Tabela 4.1. Neste. estudo, a dependéncia volumétrica réfere-se ao impacto. dds atfibut()s no

calculo do VOIS e nas condigdes de escoamento de fluidos no reservatorio.

Nesta fase, € importante considerar a agregacéo de atributos visando & reduc¢io do nimero
de variveis. Um bom exemplo pode ser considerado com relagdo a estirﬁétiva probabilistica do
volume original de 6leo, que pode agregar diversos pardmetros incertos, como a geometria
externa do reservatério, a razio entre volume de rocha permoporosa e volume de rocha total,

porosidade e saturacio de fluidos.
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Tabela 4.1: Classificagdo de atributos de reservatorio (Campozana, 1997)

Atributo Dependéneia volumétrica | Dependéncia no fixo de fluidos
Geometria externa e estruturas A M
Topo do reservatorio M B
Topo de zonas e sub-zonas B M
Base do reservatorio M B
Limites do reservatério A B
Falhas M A
Porosidade A M
Distribuig3o de litofacies A A
Contato de fludos A M
Geometria do aquffero A M
Permeabilidade absoluta N A
Permeabilidade relativa N A
Propriedades do oleo e gés A A
@vh
Pressfio capilar M M
Compressibilidade de rocha e B M
fluido
Fator volume de formagéo de M B
fluidos
A=alta M=média B=baxa N =nenhuma

4.3.1 Defini¢do dos Niveis de Incerteza e probabilidades

Atributos continuos ou discretos acabam tendo que sofrer simplificagdes para viabilizar o
processo. Os atributos sdo, em geral, discretizados em um pequeno numero de niveis para
posterior combinagfo (ver item de arvore de derivagdo). Para cada atributo considerado, faz-se
necessdria a definicio da quantidade de niveis de incerteza e para cada nivel, o valor ¢
probabilidade associada. Conforme descrito anteriormente, a maioria dos trabalhos encontrados
na literatura sugere a adogdo inicial de trés niveis de incerteza. Ballin ( 19§3) sugere a utilizagfo
de até cinco niveis e Loschiavo (1999) comenta a ocorréncia de agrupamentos de perfis
probabilisticos de producdo, condicionados a trés niveis do pardmetro mais critico e sugere,
nestes casos, um maior nimero de discretizagdes. A influéncia do namero de niveis € objeto de

estudo do presente trabalho.
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Para alguns atributos, muitas vezes, ndo ¢ possivel a definigdo dos casos otimista e
pessimista sem a simulagéo numérica de fluxo, como é o caso dos dados de: analise PVT de 6leo,
curvas de permeabilidade relativa, originadas de ensaios de laboratorio. Nesta situagdo, para
defini¢do do namero de niveis a adotar nessa fase deve-se levar em consideragio a qualidade e

quantidade dos dados para selegéo.

Para todos os atributos que podem ser representados por fungSes continuas sdo
necessarias padronizagdes das probabilidades para a defini¢do dos valores otimista, provavel e
pessimista. A falta-de-padronizagdo-pode levar-a-escolhas nio-adequadas-de-quais-atributos-serdo

utilizados em fases posteriores, prejudicando a confiabilidade dos resultados.

Os niveis também devem ser escolhidos com critério. Segundo Newendorp (1975), caso
sejam adotados valores otimista e pessimista com probabilidades de ocorréncia muito pequenas,
serdo escolhidos valores extremos. Se forem adotadas, para os trés niveis, probabilidades de
ocorréncia equiprovaveis, serdo considerados valores centrais, o que pode prejudicar as andlises
do risco, devido & concentragdo dos resultados (Figura 4.3). A mesma ilustra ainda a
discretizagdo em 3 niveis para um atributo, mostrando a associagdo entre percentis e
probabilidades associadas. O efeito desse tipo de escolha também estd sendo investigado neste

trabaiho.
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Figura 4.3: Discretizacdo em 3 niveis com probabilidades diferentes (adaptada de Steagall,
2001).
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4.4 Estratégia de producio

Apos defini¢do da caracterizagdo do reservatorio, através das propriedades relativas ao
modelo geoldgico, com cada atributo representado pelos seus niveis incertos e probabilidades
devidamente tratadas, faz-se necessario construir um modelo que represente as informagdes

relativas ao reservatorio para simulagéo e otimizagdo da estratégia de produgdo a adotar.

O planejamento de recuperagdo de um reservatorio depende do estigio de produgdo em

dividido em duas fases. A primeira caracteriza-se pela escolha da estratégia, onde se realiza um
estudo baseado em uma analise dos dados do campo na definicdo de parimetros importantes
associados a estratégia de recuperagdo, como: tipo de pogo (produtor ou injetor) e a geometria do
pogo (inclinado, horizontal ou vertical). Nessa primeira fase, também se avalia a necessidade de
um método de recuperagdo secundiria (inje¢do de agua ou gas) ou mesmo, um método de
recuperagdo suplementar. A segunda fase caracteriza-se como definigdo da estratégia de
produg@o, onde € realizado um plano de otimizagdo. O processo de otimizag8o, no entanto, € uma
tarefa complicada, principalmente em modelos complexos e quando indmeros pogos encontram-

se envolvidos.

A conotagdo adotada para o modelo base a ser otimizado € a de modelo deterministico,
onde os atributos que o caracterizam sdo definidos como os mais provaveis. Inclui-se na

estratégia de drenagem:

¢ Quantidade e localizagdo dos pogos produtores e injetores;
e Cronograma de entrada de pogos;

e Mecanismos de elevagio artificial,
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o Condig¢des operacionais dos pogos, como: vazdes limites, pressdes de operagdo, intervalos

_ produtores, pardmetros para recompletagdes automaticas.

Na estratégia de producio, objetiva-se otimizar o retorno financeiro do projeto e o fator de
recuperagdo de hidrocarbonetos, levando-se em conta o periodo de tempo definido para a
drenagem do reservatorio. A adogdo da fungdo-objetivo a ser maximizada na otimizagdo depende

dos objetivos de cada projeto.

4.4.1 Parimetros de producio e econdomicos

Comumente, os pardmetros analisados numa previsdo de produgdo sdo: a produgdo
acumulada de 6leo (Np), a produgdo acumulada de agua (Wp), o fator de recuperagdo (Fr%) e
como pardmetro econdmico o VPL (valor presente liquido). Os dados de produgéo sio obtidos do

arquivo de saida do resultado da simulagdo numérica de fluxo.

A estratégia de produgdo que for adotada é otimizada para um caso base. Tal
procedimento requer grande demanda de tempo € o objetivo final é um esquema de produgéo

ideal, na medida do possivel, para o modelo determinista.

Os custos de implantagido do desenvolvimento e de produgdo utilizados sdo baseados em

Pedroso (1999). Os principais indices econdmicos utilizados para o calculo do VPL sdo listados:

e Prego do dleo;

e Prego do gas;

e Taxa de atratividade;

e Tributagéo total;

e Custos de plataforma e de facilidades de produgio;

¢ Custo de produgio de 6leo;
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e Custo de produgdo de agua;
e Custo de inje¢do de agua;

e Investimento inicial.

4.5 Analise de sensibilidade

Apo6s a otimizagdo do caso base, faz-se necessario avaliar o impacto de cada atributo

atributos incertos através da escolha dos criticos, ou seja, atributos cuja inclusdo no processo de

analise de risco parece ter impacto importante nessa fase do estudo.

A quantidade de modelos a simular ¢ fungdo do niimero de atributos e dos seus niveis de
incerteza. Para reducdo do nimero de modelos simulados é realizado um estudo de sensibilidade
na identificacdo dos atributos criticos, objetivando um direcionamento mais criterioso dos
esforcos relativos a redugfio da incerteza, visando nfio apenas a quantificagdo da mesma, mas
também a redugdo dos riscos de producio e econdmico. A mesma é realizada através da
substitui¢do dos valores otimistas € pessimistas dos atributos incertos no caso base, através da
simulagdo numérica de fluxo. Sdo feitas tantas simulagSes quantos niveis apresentar cada atributo
incerto nessa fase do estudo (que pode mudar posteriormente caso uma metodologia flexivel seja

adotada).
Em um exemplo de modelo constituido de quatro atributos com trés niveis cada e trés
atributos com dois niveis cada (total de sete atributos) seriam necessdrias doze simulagbes

(incluindo o caso base) a serem executadas nessa primeira etapa das simula¢Ges (analise de

sensibilidade), de acordo com a formula a seguir:

Nsimulac,:c‘;es =[((4x3)+(3x2)-T]+1=12
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O esforgo computacional nesta etapa ainda nio é tdo grande. Apés a simulagio de cada
caso, é feita uma comparagio dos resultados com o caso base para analisar o desempenho de cada
nivel incerto. Tal analise pode ser efetuada com relagfo as fungdes-objetivo previamente
definidas.

FUNCAO OBJETIVO: VPL (US$)
Modelo Ecopbmico: casoZb.secfin
TEMPO: 3650.0 {dias)

Brositivo
-Nega.tivu

dwoacl: 2.90738
porz: 1.56442
porl: 0.97647
kx2: 0.77407
vial: 0.62087
krl: 0.59393
kx1: 048281
kz1: 04583
vioZ: 044387
kr2: 0.40027
kz2: 0.39065
coZ: 0.33932
areal: 0.22808
cot: 0.20033
cporz: 0.16285
cw2: 0.14596
cport: 0.02191
cwi: 0.00633

Figura 4.4: Sensibilidade para VPL (10 anos).
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O critério usado para sele¢do de atributos criticos pode mudar bastante, dependendo da
fungdo-objetivo escolhida, tempo disponivel, importancia do estudo e diversos outros fatores.
Embora a analise de sensibilidade possa parecer simples, a aplicagido para o problema proposto
neste trabalho n3o € trivial e tem, algumas vezes, importincia significativa. Erros sistematicos de
metodologia também podem ser observados na escolha de atributos criticos. Por isso, detalhes do
método escolhido s@o testados neste trabalho para mostrar a influéncia de alguns fatores

considerados importantes.

4.6 Tratamento estatistico na obtencao da distribuicio do risco

Ap6s andlise de sensibilidade, que permite avaliar qualitativamente a expressividade dos
atributos incertos, os mesmos sdo combinados através da técnica de arvore de derivagdo, como
mostra a Figura 4.5. Cada ramo final desta arvore corresponde a um modelo completo de

simulagdo, os quais sdo constituidos através da combinagdo dos atributos criticos.

A probabilidade de cada modelo resultante € equivalente ao produto das probabilidades
condicionais dos atributos que compdem tal modelo. Admitindo o padrio utilizado de trés niveis
incertos para cada atributo e assumindo que “n” é o nimero de atributos envolvidos no processo,
o total de simulagdes nesta etapa é de 3™. Nesta fase s3o executadas o restante das combinagdes
possiveis entre os atributos selecionados e concentra um grande esfor¢o computacional do

Processo.

Apés a combinagdo dos atributos criticos envolvidos no processo, aplica-se o tratamento
estatistico na obtengdo da curva de distribuicdo do risco, como mostrou a Figura 3.14. A
obtengdo da curva de risco em todas as analises adotadas no presente trabalho € a principal
ferramenta na tomada de decis@io do processo, uma vez que se objetiva através da mesma,
quantificar os valores correspondentes aos percentis: otimista, provavel e pessimista. Como
subsidio a um processo de tomada de decisdo € usual a expressdo do risco de um projeto pela

apresentagdo de valores do VPL associados aos percentis de 10%, 50% e 90%.
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Baseado nos preceitos tedricos discutidos no Capitulo 3, que definem o desvio padrio
como medida de variabilidade e tendo como significado fisico o grau de dispersdo de uma
distribui¢cdo em relagdo ao valor médio (Figura 3.3(a)), pode-se adotar o desvio padrdo como uma

forma de medida de risco.

Atributo2-P

Atributol-P Atributo2-M

Atributo2-P

Modelo Base Atribute1-M Atributo2-M
Atributo2-O
Atributo2-P
Atribute1-O Atributo2-M
Atributo2-O

Figura 4.5: Exemplo de drvore derivativa com dois atributos e trés niveis

(O- otimista, M-provdvel ou médio, P-pessimista) (Schiozer et al., 2002)

Numa distribui¢do normal o intervalo entre o desvio padrdo de cada lado da média contém
uma probabilidade de 0.683, ou seja, a area entre i - 6 e p + 6 € 0.683. Através da fda verifica-se

que essa variagdo (Pysss. — Pgs.15) corresponde a 2*o, conforme mostra a Figura 4.6.
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Além dos conceitos de relevincia abordados no capitulo anterior para a fase de exploragio
e comuns para a fase de desenvolvimento, vale acrescentar as informagdes relativas ao: valor da

informagéo e valor da flexibilizag8o, comumente utilizados para a fase de desenvolvimento, mais

importantes na fase de avaliacio.

Pe)

Figura 4.6: Distribuicdo Normal na representagcdo do desvio padrdo como medida de risco.

Valor da Informagdo

Um outro ponto relevante é o conceito de valor da informagdo que tenta identificar os
beneficios que uma informag#o adicional pode trazer na redugio do risco e, conseqiientemente,

no aumento do valor esperado do projeto com a mudanca de decisiio que a informagio pode

proporcionar.

Exemplos de tipos de informagdo: (1) levantamento sismico, (2) pogos adicionais, (3)
ensaios em laboratério, etc. Esse conceito ndo foi utilizado no presente trabalho, mas estd
diretamente relacionado com os conceitos da analise de risco. Uma possivel metodologia para o

calculo desse valor se encontra no trabalho de Demirmen (1996).
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Valor da Flexibilizacfdo

Outra caracteristica importante no processo de tomada de decisdo esta relacionada com a
possibilidade de se adiar uma decisfio para minimizar os efeitos negativos de uma determinada
incerteza. Em geral, uma decisdio tomada mais tarde tende a levar mais dados em consideragéo,
minimizando o risco, mas, em contrapartida, isso também pode atrasar a entrada de receitas e
pode aumentar os custos. Por exemplo, um desenvolvimento de um campo por etapas pode ser

interessante para os casos em que o risco é muito grande; assim, o desenvolvimento de parte do

_campo s6 ¢ determinado apos informag¢Ges obtidas de uma primeira fase. O possivel ganho com

esta estratégia esta associado ao valor da flexibilizagdo de um projeto. O célculo desse valor pode
seguir basicamente o mesmo procedimento do valor de informag&o, mas a aplicag8o pratica ndo é

simples e merece futura investigagéo.
4.7 Integracio de incertezas na fase de desenvolvimento

Caso a decisdo seja de definir e implantar o plano de explotagdo do reservatdrio, essa fase
encontra-se inserida num contexto de grandes investimentos com baixo grau de conhecimento do
campo. Logo, a tomada de decisdio nesse contexto configura-se uma situagdio de risco, uma vez

que as expectativas com relagdo a uma decisdo podem nfo se concretizar.

Nessa fase, o aumento do impacto de incertezas relacionado ao escoamento de fluidos

aumenta significativamente e a defini¢fio da estratégia de produgfo é um ponto importante.

Dessa forma, para aumentar a confiabilidade do processo de tomada‘de decisdo, incertezas
relacionadas com aspectos geologicos devem ser integradas com incertezas relacionadas a
aspectos tecnoldgicos, econdmicos, definicdo da estratégia de produgdio. Evidentemente essa
integracio ndo ¢ uma tarefa facil, uma vez que o tratamento probabilistico gera um elevado

nimero de modelos combinados.
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Como nessa fase os atributos relacionados com a recuperagdo tornam-se relevantes, a
estratégia de produgdo passa a ser um aftributo incerto no processo. O ideal seria tratar a estratégia
como um atributo incerto desde o imicio da andlise. Contudo, tal combinagdo implicaria num
elevado nimero de simulagbes, sobretudo porque outros tipos de incertezas encontram-se
inseridos, ¢ a depender do nfimero de atributos incertos envolvidos na quantificagido de
incertezas, o esfor¢o computacional e de tempo disponibilizado para a tomada de deciséo

aumentariam significativamente.

«Negse ponto torna-se claro a necessidade dessa integragio, uma vez ‘que a defini¢do da
estratégia de produgfio encontra-se associada aos aspectos geologicos (volume in sifu, modelo
estrutural do reservatério, propriedades dos fluidos, rocha, iteragio rocha-fluido, etc),

econdmicos {(principalmente pregos) e tecnologicos (destacando os investimentos).

As metodologias propostas até o presente momento, abordam esses aspectos
separadamente. O grande desafio € encontrar meios de viabilizar essa integracdo, minimizando as
perdas de informagdes. A proposta para esta integragio é a adogdo de modelos representativos da
incerteza geoldgica. Apés essa escotha, aplica-se, portanto, a integragio com as demais
incertezas. Os critérios adotados na escolha desses modelos serdo analisados detathadamente no

Capitulo 7.

4.8 Dificuldades encontradas no processe de analise de risco

As principais dificuldades encontradas nesse processo se dividem em dois aspectos: (1)
grande mimero de varidveis que devem ser consideradas, (2) esforgo computacional requerido. O
grande desafio do processo de analise de risco nessa fase ¢ minimizar os efeitos ocasionados
pelas incertezas que envolvem os atributos, através de métodos que possam viabilizar o processo,

reduzindo assim o esfor¢o computacional e de tempo.
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Dependendo do tipo de informagdo que se tenha dos atributos incertos, por exemplo,
imagens oriundas da simulagdo estocastica, a adog#o desse refinamento de informagSes por um
lado, aumentaria a confiabilidade da andlise e por outro, aumentaria também o nimero de

simulagSes no processo, podendo inviabilizar 0 mesmo.

Nesse ponto fica evidente a necessidade de simphificar o processo para justificar a
viabilidade do mesmo, uma vez que se encontra envolvido um grande nimero de simulagdes. A

utilizagdo da automatizagéio do processo, fazendo uso da computagéo paraiela, ¢ uma maneira de

acelerar o processo. ~Contudo; - ¢ deextrema - relevincia - quantificar o impacto dessas

simplificagdes, pois dependendo do tipo de problema e objetivos do estudo, 0 uso das mesmas
pode acarretar decisdes incorretas que podem implicar num desenvolvimento sub-0timo do

campo.

Praticamente todas as referéncias relacionadas a analise de risco na fase de
desenvolvimento com simulagdo adotam como padrio a utilizagio inicial de trés niveis incertos
para representar o atributo, o que ndo deixa de ser uma simplificacio, seguida de oufras

stmplificacdes dentro do processo.

Panorama de simplificacoes

Algumas simplifica¢tes adotadas em metodologias anteriores, com o intuito de viabilizar
as andlises, bem como, uma série de pontos ndo investigados em trabalhos precedentes, merece
uma investigagdo detalhada com o intwito de agregar informacgdes, objetivando aumentar a
confiabilidade ¢ wviabilidade do processo. Dentre as simplificagbes adotadas em trabalhos
precedentes, pode-se destacar: (1) a utilizagido de um intervalo de variagdo previamente definido,
para determinagio dos atributos criticos, (2) agregagao de atributos de mesma caracteristica, (3) a

utilizacio de uma estratégia de produgio fixa para 0s modelos, etc.
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Dentre os pontos ndo validados, pode-se destacar: (1) padronizagdo do processo de
obtengdo de fda de atributos incertos quando apenas dispSe-se de trés niveis e suas
probabilidades associadas, (2) como proceder na variagdo de niveis e probabilidades associadas
aos atributos partindo da fda obtida, (3) quantificar a padronizagio de trés niveis e suas
probabilidades associadas para os atributos, (4) integragio de fungdes-objetivo de produgio e
econdmica para a analise de sensibilidade como suporte a decisfio dos criticos, (5) integragdo de
incertezas econdmicas, geologicas, tecnologicas e estratégia de produgiio, (7) critério de escolha
de modelos representativos da incerteza geologica para integragio com incertezas econdmica,

- tecnologica, etc.
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Capitulo 5

Metodologia

Estabelecer um padrio de metodologias para quantificar o impacto de incertezas nio ¢
uma tarefa ficil devido a quantidade de informagdes que devem ser consideradas, a dependéncia
da andlise ao tipo de fase de desenvolvimento dos campos e também devido ac esforgo
computacional requerido em muitos casos. Contudo, dependendo do tipo de problema e objetivos
do estudo, o uso de simplificagbes podem acarretar decisdes inadequadas que podem implicar

num desenvolvimento sub 6timo do campo.

A metodologia proposta tem sua justificativa na necessidade de um método de
quantificagdo de incerteza e andlise de risco com critérios de decis@o e simplificagdo para
comparacdo entre projetos e alternativas relativa ao plano de desenvolvimento, permitindo

agilidade nos processos e respostas mais expressivas.

Objetivando tornar tal metodologia mais confiavel e geral, incertezas geologicas devem
ser integradas com outros tipos de incertezas, principalmente relacionadas com cendrio
econdmico e aspectos tecnologicos. A base da metodologia € a validagdo de meios para acelerar o
processo de analise de risco na fase de desenvolvimento através da quantificagdo de ncertezas,
principalmente geologica e econdémica, minimizando as perdas de mformagdes com resultados

precisos.
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Em resumo, objetiva-se na metodologia proposta:

1. Tornar o processo de facil utilizagdo;

Lol

Tornar o processo confiavel;

entre diferentes opgdes para um mesmo campo,

Tornar o processo viavel (tempo + recursos computacionais);

Tornar o processo padronizado para viabilizar comparagdes entre diferentes campos ou

3. Proporcionar resultados no formato requerido para tomada de decisdo;

6. Mostrar pontos criticos do processo da anélise de risco;

7. Determinar simplifica¢Bes que possam ser feitas sem perda significativa da precisgo dos

resultados.

A metodologia de analise de risco na fase de desenvolvimento, usada como ponto de

partida no presente trabalho, tem como base os estudos desenvolvidos por Loschiavo (1999) e

Steagall (2001), aplicando simula¢do numérica de fluxo para diversos cenarios do reservatorio.

De uma maneira geral, a metodologia encontra-se inserida segundo a divisdo apresentada na

Figura 5.1.

Passo I

Passo II

Passo IH

Quantificacio de incertezas geoldgicas
tatamento das simplificacoes

Maodelos representativos

i

Integracao com incertezas econdmicas,
tecnoldygicas e estratégia de producio

L/

Processo Automatizado

l

Computacdo paralela

Figura 5.1: Esquema do processo de quantificacdo de incertezas e andlise de risco
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Os topicos que envolvem esse processo sdo:

Selegdo e tratamento dos atributos incertos importantes (que tipo de informagfio é
disponibilizada e como trata-la),

Selecdo de atributos criticos (através da adogo da combinagio gradativa para obtengio
da curva de risco do projeto, adequando a andlise ao tempo e precisdo necessdrios para

aumentar a viabilidade);

Variagic do nimero de niveis e ou probabilidades para atributos criticos, através das

atributo de maior expressividade ¢ impacto da centralizacdo de probabilidades associadas.

Deve ser levado em considerago o impacto dessas discretizagdes no processo decisorio;
Quantificagdo influéncia da agregagdo de atributos com mesmas caracteristicas;

Escolha de modelos representativos para a incerteza geologica como forma de integrar ¢

viabilizar as analises econdmica, tecnologica e relativa a estratégia de produgdo.
Utilizagdio de processo automatizado e computacdio paralela no aumento da viabilidade
das analises;

Geragdo de critérios de decisdo na validagfio da metodologia proposta.

Todos os pontos abordados pela presente metodologia caminham no sentido da

padronizagdo, da quantificagfo, na contribui¢do de acelerar o processo aumentando a viabilidade

da analise de risco. Dentre as formas de acelerar o processo, incluem-se:

Processo automatizado

Uma das maneiras de viabilizar o processo ¢ a utilizagdo de um processo automatizado

fazendo uso da computagdo paralela. A quantidade de tempo requerida na construgdo dos
modelos, na simula¢do e na anahise dos resultados pode ser bastante expressiva, portanto é

importante a utilizacdo de ferramentas que permitam executar todo o processo de maneira
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automatizada, permitindo também flexibilizar mudangas referentes a: pardmetros econdémicos,

namero de niveis e probabilidades de atributos, etc.

A ferramenta automatizada utilizada na metodologia ¢ o software desenvolvido pelo grupo
de pesquisa em simula¢do do Departamento de Engenharia de Petréleo (UNISIM), denominado
UNIPAR, sendo utihizados os modulos: MAI (andlise de incerteza), MEC (econdémico) e o
Moédulo de Computagio Paralela (MPS).

Qs resultados das-simulages sdo utilizados para ¢ calculo econdmico, no célculo das
fungdes objetivo VPL, TIR e CR. Especificados os atributos criticos, os modelos de reservatorio
que constituem a arvore de derivagdo sdo elaborados, gerando automaticamente apenas os
modelos que ndo constam na analise de sensibilidade, aproveitando as simulagdes feitas

anteriormente na fase de sensibilidade.

Combinacdo gradativa

A combinacdo gradativa, que sera descrita posteriormente, ¢ uma forma de viabilizar o
processo uma vez que sua utilizagdo objetiva definir o niirnero ideal de atributos no processo,
evitando que simulagdes desnecessarias ndo sejam executadas, reduzindo assum, o esforgo

computacional do processo.

Tratamento de atributos criticos

Dentro do contexto de acelerar o processo com a redugdo do nimero de simulagdes,
minimizando perdas de preciso, encontra-se o topico relativo ao tratamento de atributos criticos,
incluindo principalmente: (1) influéncia da variagdo do nimero de nivels e ou probabilidades
associadas de atmbutos criticos, (2) agregacdo de atmbutos, (3) utilizacio de modelos
representativos para Integrar incertezas geologicas, econdmicas e tecnoldgicas, Através do
tratamento desses atributos, objetiva-se quantificar o impacto de possiveis simplificagdes no
processo, de maneira que garanta sua viabilidade sem perda de precisio.
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5.1 Selecdo e tratamento de atributos

No presente trabalho as informagdes relativas a definigio do grau de incerteza dos
atributos (niveis e probabilidades associadas) sfo provenientes de conhecimento especialista,
portanto ndo fazem parte do escopo da metodologia proposta. Contudo, o tratamento dessas

informag¢des é um ponto investigado.

A primeira investigagdo reporta-se ao tipo de informagio fornecida. As informagoes
- podem ser fornecidas-através-da fda dos atributos continuos ou mesmo através da representagio
por trés niveis incertos. Deve-se previamente padronizar tais informacgfes, evitando que as
analises posteriores possam ser influenciadas por uma prévia falta de padronizagdo. O nimero de
niveis fornecidos na representagio das incertezas para os atributos envolvidos na metodologia é o

padrdo de trés, com probabilidades associadas padronizadas para atributos continuos,

Alguns questionamentos que surgem nesse ponto sdo: se esses valores referentes ao
numero de niveis e probabilidades precisam ser padronizados, se para o tipo de informacio
disponibilizada (trés niveis incertos e probabilidades associadas), o que muda com a adogio de
diferentes fungdes fda, etc.

5.2 Combinacio gradativa

A técnica da combinagio gradativa consiste em combinar os atributos criticos
gradativamente até o ponto em que a incorporagéo de um novo atributo ndo influencie de maneira
significativa os resultados. A grande vantagem dessa técnica € que a mesma permite investigar,
passo a passo, a real magnitude de cada atributo critico, comprovando que a defini¢do do niimero
de afributos a serem utilizados na andlise de nsco é uma decisfo que deve possurr um
compromisso entre a qualidade requerida dos resultados obtidos, o tempo, os recursos humanos e

computacionais disponiveis.
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A forma de quantificar o efeito da combinagio gradativa ¢ através da variagio entre os
percentis (Pio, Pso € Poo). Quando essa variagdo ¢ insignificante a ponto de nfo justificar um
aumento no namero de simnulagdes. Integrado a variagdo dos percentis, sera adotado o desvio
padrdo e o valor de P1o-Py como medida de risco e critérios de parada para a estabilizagdo do

Processo.
5.3 Influéncia da variacio do mimero de niveis ¢ probabilidades associadas

Neste topico investiga-se e quantifica~se o impacto-da redugio e do aumento do nimero
de niveis e ou probabilidades associadas para atributos criticos, como mostrado por Costa e
Schiozer (2002). Essas aplicagBes sfo testadas no processo, objetivando analisar qual tipo de
mformagdo que uma variagfio na discretizagiio pode fornecer, bem como quantificar o nimero de
niveis suficientes para os atributos envolvidos, de maneira que possam representar 0 processo,

minimizando possiveis perdas de informagSes, aumentando a viabilidade do processo.

Quantificar o impacto da padronizacfo de trés niveis € um ponto que merece investigagio.
Essa analise € feita para os atributos criticos defimdos pela combinago gradativa. Nesse ponto,
os atributos envolvidos nessa analise devem ser representados por suas fda. E importante ressaltar
que € preciso aten¢do no que tange a aplicag8o da variacdo de niveis e probabilidades associadas
de atributos criticos. Uma vez dispondo da fda do atributo critico em andlise, qualguer vaniagio
no nimero de niveis, valor atribuido ao nivel incerto e probabilidade associada, deve-se reportar
a fda do mesmo na obtengio dessas informacdes de forma correta. Valem as restrigdes abordadas
no Capitulo 3.

5.4 Agregacio de atributos

O efeito da agregagdo de atributos de mesmas caracteristicas foi discutido por Costa e
Schiozer (2002). A agregagdo de atributos visa a redugdo do nimero de variaveis na analise de
sensibilidade, reduzindo o numero de simula¢es do processo. Contudo, € importante analisar

qual o impacto dessa agregagdo na viabilidade (tempo computacional e confiabilidade) do
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processo. Um outro aspecto relevante da agregagiio de atributos € que a mesma permite que

- atributos menos expressivos, na escala da analise de sensibilidade, possam ser avaliados sob o

ponto de vista de manter a viabilidade do processo minimizando as perdas de informagdes, uma

vez que com a agregacgio reduz-se o numero de atributos criticos envolvidos e de simulagBes.

A metodologia proposta recomenda a utilizagio desse recurso para atributos incertos de
mesmas caracteristicas. A aplicacdo da agregac¢io é focada para atributos de maior impacto no

volume in situ, objetivando a redugdo do nimero de varidvels, minimizando as perdas de

1nformagdes, reduzindo-diretamente ¢ namero de simulagdes €, conseqiientemente, 0 tempo ¢

esforgo computacional.

Esse topico é dividido nas seguintes etapas:

(1) Defini¢do dos atributos expressivos para o VOIS através de uma prévia analise de
sensibilidade;

(2) Combinagio dos atributos envolvidos através da arvore derivativa;

(3) Construgdo da curva de distribuigdo para VOIS na obtengfo dos percentis otimista (P1o) €
pessimista (Poo). Vale destacar que esta etapa ndo inviabiliza o processo como um todo,
uma vez que ndo ha necessidade em simular os modelos combinados, tendo em vista que
o calculo do VOIS ¢ obtido diretamente do resultado de saida do simulador para o tempo
zero de producdo, representando as condigdes iniciais do reservatorio;

{4) Obtencdo de modelos representativos para a agregacdo através das relagdes do VOIS,
fungdo-objetivo principal desse processo, com pardmetros de produgdo, como fator de
recuperagdo (Fr%) e pardmetros econdmicos, como (VPL);

(5) Execugdo da analise de sensibilidade com os demais atributos do processo global, dessa
vez considerando como fungdo-objetivo principal o VPL; e

(6) Construgdo da curva de risco do processo envolvendo atributos agregados e os demais
atributos do processo global na obtencdo dos percentis para avaliagdo do impacto da

agregacdo.
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A aplicagdo e validagdio dessas analises serdo mostradas no Capitulo 7. A utilizagdo da
agregacgdo para atributos criticos de caracteristicas diferentes deve ser observada com cautela,
pois pode mascarar resultados, diminuindo a confiabilidade do processo.

5.5 Integracio de incertezas geolégicas com demais incertezas

O aspecto da integracio das incertezas econdmicas e relativas a estratégia de produgéo,

apés quantificagdo das incertezas geologicas, é abordado. Através da combinagdo gradativa é
definido o nimero de atributos com impacto no processo. Até esse ponto, a quantificacdo das
incertezas geoldgicas € feita sob a condigdo de pardmetros econdémicos ¢ de produgdo fixos.
Considerando que a combinagdo dos atributos cresce exponencialmente (3%), é de se esperar um
numero razoavel de modelos. Portanto, identificar modelos que representem esse conjunto,
minimizando as perdas de informagdes, ¢ uma maneira de viabilizar o processo para analise da

integragéo.

5.5.1 Escolha de modelos representativos

A integragfo de incertezas geoldgicas, econémicas e tecnoldgicas com a defini¢do da
estratégia de produgdo ¢ uma tarefa dificil devido a dependéncia entre elas e considerar todas

essas varidveis juntas pode requerer um tempo computacional excessivo.

Portanto, uma forma adotada nesta metodologia para viabilizar este ponto ¢ a utilizagdo
do conceito de modelos que representem de certa forma as incertezas geoldgicas e sfo
denominados (Schiozer et al, 2003) modelos representativos ¢ definidos de forma a
apresentarem valores proximos aos percentis Pio, Psg € Py relativos a uma fungdo-objetivo
principal definida, com considerdvel variagdo em relago a uma fungdo-objetivo secundaria
adotada, que podem ser usados para representar as incertezas geologicas. A Figura 5.2 ilustra um

exemplo desse processo (modelos representativos marcados com cor verde).
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Estes modelos representativos so Gteis, por exemplo, no dimensionamento de instalagdes
de produgdo, detalhamento posterior dos planos de desenvolvimento e avaliagio da flexibilidade

entre esses planos, para cada uma das expectativas de realizagio.
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Figura 5.2: Escolha de modelos representativos das incertezas geologicas

Apés a quantificagdo das incertezas geolégicas é que as incertezas econdmicas,

tecnologicas e relativas a estratégia de produgo serdo integradas para quantificagio.

A adogiio de modelos representativos na representacdo das incertezas geologicas e
integracdo das mesmas com as demais incertezas, € uma forma de reduzir o esforgo requerido no
processo, viabilizando significativamente a analise. A utilizagdo do conceito de modelos
representativos € aplicada nos trabalhos de Steagall e Schiozer (2001), Santos e Schiozer (2002),
Costa e Schiozer (2003) e Ligero et al. (2003).
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Apoés a selegdo desses modelos representativos, o primeiro aspecto a se avaliar é a
integragdo com a estratégia analisando se os modelos representativos escolhidos continuam a
apresentar uma estratégia de produgfio otimizada. Ap6s a andlise do tipo de informagio
disponibilizado nessa integragdo, a proxima integragdo refere-se as incertezas econdmicas €

tecnolégicas.

Santos (2002) verifica que o ganho no VPL com a otimizagdo de alguns modelos
envolvidos no processo, comparados ao modelo base, é pequeno em relagdo as incertezas
presentes € que as alteragdes na estratégia de produgdo otimizada e nos investimentos do projeto
ndo chegam a ser importantes, para o caso de modelos com VPL elevado positivo. Contudo,
devido as particularidades apresentadas em cada caso ¢ a complexidade dos modelos, este ponto é

investigado para cada caso analisado.

Os pontos inseridos na presente metodologia s3o aplicados e analisados nos capitulos

procedentes.
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Capitulo 6

Aplicacoes

A metodologia proposta no capitulo anterior € aplicada em dois campos com
caracteristicas geologicas e de fluidos distintas gerando cendrios econdmicos bastante
diferenciados entre os dois casos. O objetivo dessa diferenciagdo € justamente propiciar uma

validagdo concisa dos critérios decisorios e de simplificagdo abordados na metodologia.

O Modelo 1 representa um campo com caracteristicas baseadas num campo maritimo
brasileiro com alteragdes de heterogeneidade, propriedades de fluidos e atratividade econémica
do campo. A estratégia de produgdo ¢ baseada na disposi¢do de pogos verticais. O segundo
modelo representa um campo de 6leo pesado com caracteristicas de fluido baseadas em campos
marinhos da Costa Brasileira. Esse modelo além de apresentar um 6leo de baixo grau "API
apresenta forte heterogeneidade. A otimizagio da estratégia € baseada na disposigdo de pogos
horizontais. E importante ressaltar que nos dois exemplos, os dados relativos aos atributos
(valores e probabilidades) sdo assumidos como conhecidos para que seja possivel concentrar os

esforgos na fase de utilizagdo desses dados para a analise de risco.

6.1 Modelo 1

O estudo € inicialmente conduzido tendo como base um reservatorio maritimo da Bacia de
Campos, situado em ldmina de 4gua média de 170 m e com volume original in situ de

aproximadamente 100 milhdes de m’ de 6leo de 28 graus "API. Partiu-se de um modelo misto
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(dados reais e sintéticos), para o reservatdrio na fase de delimitagdo quando as informagdes
disponiveis sdo limitadas apresentando um cenario regido por incertezas. Os dados disponiveis
relativos as informacgdes reais nesta fase correspondem a linhas sismicas, alguns pogos
perfurados, andlises PVT do dleo, analises de testes de formag&o, interpretagdo de perfis elétricos

¢ dados de testemunho de trés pogos.

E importante destacar que Modelo 1 executa o processo de andlise de risco de forma

manual, ou seja, todo o processo de montagem e combinagdo dos arquivos (arvore derivativa)

que representam cada modelo incerto a analisar (pré-processamento) ¢ o tratamento dos
resultados para célculo econémico (pos-processamento) ndo sdo feitos de forma automatica. Isso
aumenta o tempo de andlise (recursos humanos) e de simulacfo significativamente. As
ferramentas de automatizagdo e computagdo paralela sdo usadas apenas no Modelo 2, pois ndo
estavam disponiveis na primeira fase deste trabatho. Esse fato contribuiu também para verificar

as grandes vantagens da automatizagdo do processo.
6.1.1 Modelagem do reservatério

Relativa a por¢do de informagdes de dados reais para o reservatdrio, a modelagem ¢é
realizada partindo das informagdes de um campo descoberto em um horizonte geologico
conhecido, permitindo analogia com outros campos para sua caracterizagdo. A geometria externa

do reservatorio € obtida através da interpretagdo sismica.

O topo do reservatério € obtido através dos mapas sismicos. Os dados de espessura total,
netpay (espessura de rocha permoporosa) e porosidade sfio mapeados por geoestatistica através

de krigagem. Tais mapas definem o modelo geologico.
O aqiiifero, inferido pela modelagem geoldgica ¢ limitado e de dimensdes reduzidas sendo

sua atuacdo considerada baixa. Decorre dai a necessidade de um sistema suplementar para

manuten¢do de pressdes, no caso ¢ adotada a inje¢dio de dgua no reservatoério. Originalmente ndo
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havia capa de gas j4 que a pressdo inicial era cerca de 110 kgf/cm® acima da pressdo de saturagio

do 6leo. O mecanismo de produgdo do reservatorio analisado no Modelo 1 é o de gas em solugdo.
A permeabilidade absoluta horizontal é obtida através da correlagio porosidade —
permeabilidade nos ensaios de laboratério de testemunhos. A permeabilidade vertical é estimada

como sendo 10% da horizontal.

A caracterizagdo do 6leo realiza-se através de amostras coletadas nos testes de formac8o.

Das quatro analises de PVT existentes; descartou-se uma devido a ma amostragem. A Figura
6.1(a) mostra um exemplo de dados PVT relativos a variagdo do 6leo com a pressdio. A
permeabilidade relativa do sistema agua - 6leo é modelada utilizando-se as correlagbes de
Standing (1975), baseadas na pressio capilar e nos pontos terminais dos ensaios de

permeabilidade relativa, como mostra um exemplo na Figura 6.1 (b).
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Figura 6.1:Variagdo da viscosidade do 6leo e gas (a) e Curva de permeabilidade relativa
Krow(d)
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Ensaios de laboratério indicam valor médio para compressibilidade da rocha de 50.10°/

Kegf /om®.
A construgdo da malha apresenta blocos com dimens&o de 150 m na horizontal, com topo
e espessura variaveis. Admite-se apenas uma zona estratigrafica para o reservatorio sem a

presenca de falhas. A profundidade do contato agua — 6leo, inica em toda extensdo é de 3100m.

As Figuras 6.2 (a) e (b) mostram os mapas de permeabilidade e porosidade obtidos por

Krigagem na caracterizagio do modelo.

11774
1085.0 Porosidade

Permeabilidade Horizontal -mD

Figura 6. 2: Mapas de permeabilidade (a) e porosidade (b) - Krigagem, Modelo 1

6.1.2 Selegdio de atributos

A selegdo dos atributos incertos a serem analisados no problema leva em consideragio a
expressividade da influéncia desses atributos no desempenho do reservatorio, abordagem feita
por Campozana (1997) e apresentada na Tabela 4.1, como também as informagdes existentes
devido a escassez qualitativa e quantitativa que rege uma modelagem de um reservatério na fase
de delimitagdo.
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Baseado nestes critérios, os atributos incertos de relevincia adotados para analise no

presente modelo encontram-se disponibilizados na Tabela 6.1.

Tabela 6.1: Atributos incertos tratados no Modelo 1

Modelo Geologlco D Parametros Rocha Flmdo o
i 1- Geometria Externa e Permeab1hdade horlzontal

Limites Porosidade I

B Espessura total S Compre551b111dade darocha -

2- Geometria Intema : Compressibilidade da dgua

Espessuraporosa ‘Compressibilidade do 6leo L

- Contato ~ Curvas de Permeabilidade relativa krow

_ Permeabilidade vertical ~ DadosPVI

Uma vez definidos os atributos incertos a serem analisados, faz-se necessaria 4 descrigio
das incertezas. Usualmente os dados sdo insuficientes para a determina¢do da fdp (fungdo
distribui¢do de probabilidade). O presente estudo encontra-se inserido na disposigdo dos mapas
geologicos mais provaveis para atributos continuos obtidos através da krigagem,conforme

mostram as Figuras 6.2 (a) e (b).

6.1.3 Tratamento dos atributos

Como neste modelo dispde-se de informagSes oriundas de mapas provaveis a
incorporagdo da incerteza € feita através de fatores multiplicativos e de escala baseados no
conhecimento especialista para definigdo dos valores otimistas ¢ pessimistas com referéncia a
probabilidade associada. Para atributos discretos, tais como: dados PVT de analises de pogos
diferentes, curvas de permeabilidade relativas originadas de ensaios de laboratério, a definigdo
dos valores otimista € pessimista ¢ obtida posteriormente a simulagdo. Vale destacar que as
definigdes desses niveis incertos e suas probabilidades nio fazem parte do escopo deste trabalho,

sendo essas informagdes fornecidas por equipes especialistas.
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A conotagdo adotada para o modelo base é a de modelo deterministico onde os atributos
que o caracterizam sdo definidos supostamente como mais provaveis. Baseado na sele¢do dos
atributos de relevancia para o estudo do Modelo 1, a incorporagédo da incerteza através dos niveis
incertos e suas probabilidades associadas para atributos, encontram-se apresentadas na Tabela
6.2. Para os atributos discretos € prudente quantificar quais curvas comportam-se com perfis

otimista e pessimista através de simulagdo de fluxo.

Tabela 6.2: Atributos incertos (Modelo 1)

Atributos Niveis incertos  probabilidades
Base 0.70
Espessura total (* 1.15) 0.15
(Dk) (* 0.85) 0.15
Base 0.70
Espessura porosa (*1.10) 0.15
(netpay) (* 0.90) 0.15
Base 0.70
Permeabilidade horizontal (* 1.50) 0.15
(Kh) (* 0.67) 0.15
Base 0.70
Permeabilidade vertical (* 2.00) 0.15
(Kv) (* 0.50) 0.15
Base 0.70
Contato éleo-agua (+ 5m) 0.15
(Dwoc) (-5m) 0.15
Base 0.70
Porosidade (* 1.15) 0.15
(* 0.85) 0.15
Compressibilidade Base 0.70
(6leo-agua- rocha) (* 1.20) 0.15
(* 0.80) 0.15
Base 0.50
Limite (+7%) 0.30
(-7%) 0.20
Base 04
Dados PVT PVTI1 0.4
PVT2 0.2
Curvas de permeabilidade Base 0.34
relativa (Krow) Krowl 0.33
Krow2 0.33
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Dependendo do foco da analise e havendo necessidade de uma maior discretizagdo para
atributos incertos, ou mesmo varia¢do de niveis ou probabilidades, o tratamento dos mesmos €
feito baseado nas informagles imicias disponiveis. Para o presente estudo as incertezas
encontram-se disponibilizadas em trés niveis incertos e suas probabilidades associadas. Portanto,
a obtenc¢do de novos valores de niveis e suas probabilidades podem ser adquiridos através da
obtengdo da fda do atributo, partindo da distribui¢do triangular ou poligonal, conforme abordado
no capitulo anterior (Figura 3.7).

6.1.4 Estratégia de Producio

Apo6s defini¢do da caracterizagdo do reservatorio através das propriedades relativas ao
modelo geoldgico com cada atributo representado pelos seus niveis incertos ¢ probabilidades
devidamente tratadas, faz-se necessario construir um modelo que represente as informagdes

relativas ao reservatorio para simulagdo e otimizagdo da estratégia de produgédo a adotar.

A defini¢do da estratégia de produgdo é fungdo, dentre outros, dos seguintes critérios:

e (Caracteristicas do reservatdrio: volume e tipo de hidrocarbonetos presentes, dimensdes,
forma e propriedades da rocha, necessidade de recuperagio suplementar, conectividade
hidraulica do meio poroso, presenca de aqiiifero, produtividade / injetividade esperada dos

pogos, etc.;
e Consideragdes técnicas e tecnoldgicas: ldmina de agua, viscosidade do 6leo, etc.;

e Consideragdes econdmicas: disponibilidade de caixa da empresa, metas de lucratividade,

custos de pogos e de instalagdes, etc.
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Levando-se em conta os critérios anteriores, a estratégia de producgfio a implantar deve
buscar a maximizagdo do retorno econémico do reservatorio e, dentro do possivel, da
recuperagio final de hidrocarbonetos. Qutro aspecto importante é que, num processo de analise
de risco de um projeto com incertezas, a defini¢do da estratégia deve levar em conta o fator
flexibilidade para, dentro de um cenario probabilistico, poder atender a um variado espectro de

realizagdes esperadas sem grande acréscimo ou desperdicio de recursos.

A estratégia de producgfio € definida para o modelo base composto pelos valores dos

atributos supostamente mais provaveis. A estratégia adotada é baseada no esquema five-spot para
a distribuigdo dos pogos verticais. Tal esquema é representado pela distribuigdo igualmente
espagada de quatro pogos produtores ¢ um injetor no centro. E importante destacar que a

estratégia de produgéo ndo ¢ considerada um atributo incerto.

Santos (2002) investiga que a influéncia da estratégia de produgdo originada no caso base
pode ser uma boa aproximagdo. Desta forma, é adotada uma estratégia de produgdo fixa partindo
do caso base. A fungdo-objetivo principal adotada no processo da estratégia de otimizagdo € o

VPL para um periodo de 20 anos.

Para todos os pogos sdo adotados os mesmos controles de produgdo, inje¢do e condigdes

operacionais. Condi¢Ges operacionais para 0s po¢os produtores:

e Completacdo nas trés primeiras camadas;
o Vazdio maxima de produgdo de liquido de 1500m®/ d;
e Pressdo minima de operagéo no fundo do pogo de 170 Kgf/ cm’;

o Fechamento ao atingir vazdo minima de liquido de 50 m>/ d.
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Condigdes operacionais para os pogos injetores de agua:

e Completacdo em todas as camadas (total de seis);
o Vaziio méxima de injegio de 1500 m’/ d;

o Pressdo maxima de fundo de 300 Kgf/ cm”.

O modelo base otimizado contempla uma distribui¢do de 35 pogos verticais, como mostra
a Figura 6.3. E importante destacar que, com relagiio ao atributo incerto “limite” que impacta nas

dimensdes externas do reservatorio, para a situagfio otimista a otimizag3o previamente adotada no

modelo base € replicada, apresentando neste caso uma distribuigdo otimizada de 45 pogos e para

a situagdo pessimista, uma distribui¢do otimizada de 28 pogos.

Figura 6.3: Estratégia de producdo para pogos verticais, Modelo 1
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6.1.5 Parametros para Analise Economica

Para o calculo do valor presente liquido é utilizada uma planilha econdmica simplificada
desenvolvida por Santos (2002) e adaptada, capaz de fornecer a partir da inser¢do dos dados de
produgdo e injecdo dos pogos provenientes da simulagdo, o VPL dos mesmos, bem como, o VPL

do campo e também o volume acumulado dos fluidos produzidos / injetados.

Considera-se uma vida 1til de 20 anos para este projeto de explotagdo. Por simplicidade

ndo sdo incluidos os custos de abandono de pogos e instalagSes, ja que esses valores, se levados
em conta a valor presente, seriam reduzidos em mais de 90%. A Tabela 6.3 mostra os valores
econdmicos adotados na obteng¢do do VPL do campo baseados em Steagall (2001) e Santos
(2002).

Tabela 6.3: Valores econdmicos adotados para Modelo 1

Valores econémicos
Precos Custos/Investimentos
Venda do dleo USS 18,00/ bbl Injecdo dgua US$ 0,31 /bbl
Venda do gis USS$ 113,00 / Mm3 Plataforma USS$ 360 MM
Custo de produciio Pogo’ US$ 12 MM
Oleo US$ 3,2 /bbl Taxa de desconto

i 15%

Agua US$ 0,31 /bbl Tributagdo global média” 45%
Investimento inicial US$ 100 MM

! (*) Referem-se respectivamente ao custo de perfuragéio, completacdo e interligagdo de

cada pogo e a tributagdo global média que € aplicada sobre a receita liquida.
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O calculo do VPL é um pods-processamento onde os resultados oriundos do arquivo de
— saida do simulador relativo aos modelos analisados sdo introduzidos na planilha para obtengdo do
VPL. E importante destacar que na quantificagio das incertezas geoldgicas os parimetros

econdmicos sdo tratados de forma deterministica.

Numa segunda etapa, onde sdo escolhidos modelos representativos oriundos da
quantificagdo das incertezas geologicas, aplica-se a quantificagdo das incertezas econdmicas

nesses modelos. Esse ponto serd abordado na anadlise de resultados no préximo capitulo. Nessa

segunda etapa os atributos escolhidos como incertos na quantificagdo das incertezas econdmicas

e suas respectivas probabilidades associadas sdo apresentados segundo a Tabela 6.4.

Tabela 6.4: Incertezas no modelo econdémico para o Modelo 1

Parimetros Niveis Probabilidades
Base 0.50
Custos e +20% 0.25
investimentos -20% 0.25
Base 0.50
Preco do dleo +30% 0.25
-30% 0.25
Base 0.50
Taxa de desconto +15% 0.25
-15% 0.25

6.2 Modelo 2

Os preceitos gerais na caracterizagdo do reservatorio adotados no Modelo 1, como:
modelagem, sele¢do de atributos, estratégia de produgio e pardmetros econémicos sdo utilizados
na caracterizagdo do Modelo 2. Este modelo ¢ adaptado da 10° solugdo comparativa do SPE
(Christie e Blunt, 2001) descrito como uma malha regular cartesiana com relagd@o a caracterizagio

petrofisica.
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Trata-se de um modelo sintético representando um campo de Oleo pesado com
caracteristicas de fluidos baseadas em campos maritimos da Costa Brasileira. Este caso além de
apresentar um 6leo de baixo grau API, apresenta forte heterogeneidade. Segundo informagdes da
Brasil & Energia (2003), caracteriza-se 6leo pesado todo petréleo que for mais viscoso que o 6leo
do Campo de Marlim, ou seja, grau API <19 com mais de 20 cP no reservatorio ¢ mais de 500 cP
na superficie. Ja o 6leo ultrapesado é aquele que ¢ mais pesado ou mais viscoso que o petrdleo
com grau "API <14 e viscosidade maior que 100 cP no reservatorio ¢ mais de 10000 cP na

superficie.

Para a validagio da metodologia neste modelo utiliza-se o processo automatizado através

do software UNIPAR para uso acoplado ao simulador de escoamento.

Este modelo encontra-se situado a uma ladmina d’agua de 1000m com volume original in
situ de aproximadamente 146 milh3es de m’. Trata-se de um sistema com um contato provavel
(6leo — 4gua) situado a aproximadamente 50 m do topo do reservatdrio, localizando-se no meio
da altima camada. Como nesse sistema a pressdo do reservatério decai rapidamente, necessita-se
de um sistema suplementar para manutencgdo de pressdes e no caso é adotada a inje¢fo de dgua no

reservatorio.

Para o modelo numérico relativo ao caso base (Modelo 2 com os valores supostamente
mais provaveis) adota-se uma malha de 20x44x17, resultando num total de 14960 blocos, sendo
12172 blocos ativos, como mostra a Figura 6.4. Cada bloco tem as dimensdes areais de 182.9 x
152.4 m, com espessura de 3.05m. As camadas sdo langadas admitindo apenas uma zona

estratigrafica para o reservatorio.
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Mapa de dleo total
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Figura 6.4: Malha de simulagcdo, Modelo 2

Com relagdo a forte heterogeneidade apresentada pelo modelo, a Figura 6.5 mostra um
exemplo do mapa de permeabilidade horizontal referente & Camada 1 proxima ao topo do
reservatorio, com variagdes significativas para permeabilidade entre 30 mD e 5000 mD. Algumas

camadas apresentam valores de até 11000 mD.
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Figura 6.5: Intervalo de variagdo da permeabilidade horizontal ria Camada 1, Modelo 2
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A Figura 6.6 apresenta mapas de porosidade de algumas camadas que caracterizam o

Modelo 2.
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Figura 6.6: Mapas de porosidade das Camadas 1, 3 e 8 do Modelo 2.
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Com relagio a caracterizacdo dos fluidos no presente modelo, os dados PVT para este
caso sio regidos pela viscosidade do 6leo. O 6leo é considerado pesado apresentando viscosidade
na ordem de 40 cP. A Figura 6.7(a) mostra o comportamento da viscosidade do dleo com a
pressio. A permeabilidade relativa do sistema agua - dleo é modelada utilizando-se as
correlagdes de Standing (1975), baseadas na pressio capilar e nos pontos terminais dos ensaios de

permeabilidade relativa, como mostra um exemplo na Figura 6.7(b).

Variagdo da viscosidade com a Pressio Curvas Kiw x Kro
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Figura 6.7: Variagdo da viscosidade do 6leo (a) e Curva de permeabilidade relativa

Krow(b), Modelo 2

Seguindo os preceitos adotados no Modelo 1, no que tange a selegdo dos atributos de
relevincia para a caracterizagio do reservatorio, os atributos incertos adotados para analise do
modelo, encontram-se disponibilizados na Tabela 6.5. Conforme descrito anteriormente, tal
selegio deve levar em consideragio a expressividade da influéncia desses atributos no
desempenho do reservatério e a escassez qualitativa e quantitativa que rege uma modelagem de

um reservatorio na fase de delimitago.
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Tabela 6.5: Atributos incertos tratados no Modelo 2

Modelo Geoldgico - Parametros Rocha Flmdo_,_ o
- s Permeablhdade horizontal

_ 1- Geometria Externa: Porosidade
~ Modelo estrutural S Compre531b111dade da rocha ‘

] ~ Compressibilidade da agua
2- Geometna Interna: Compressibilidade do 6leo
~ Contato oleo 4gua | Curvasde Permeabilidade relatlva Krow
_Permeabilidade vertical  Viscosidadedodleo

Para o Modelo 2 dispde-se da modelagem deterministica do reservatorio, através dos
mapas geoldgicos mais provaveis das caracteristicas de rocha, fluido e rocha-fluido, conforme
apresentado nas Figuras 6.5 e 6.6. A incorporagdo da incerteza ¢é feita através de fatores
multiplicativos e de escala baseados no conhecimento especialista para defini¢io dos valores

otimistas e pessimistas com referéncia a probabilidade associada.

Baseado na selegfo dos atributos de relevancia para o estudo do Modelo 2, a incorporagio
da incerteza através dos niveis incertos e suas probabilidades associadas para atributos continuos
e discretos (disponibilizadas em trés niveis incertos), encontram-se apresentados na Tabela 6.6.
Portanto, a obtengdo de novos valores de niveis e suas probabilidades podem ser obtidos através

da obtengdo da fda do atributo, conforme mostrado no capitulo anterior.
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Tabela 6.6: Atributos incertos, Modelo 2

Atributos Niveis incertos probabilidades
area( (Base) 0.50
Modelo estrutural area 1 0.30
area 2 0.20
Base 0.70
Contato 6leo-agua +1.53m 0.15
(Dwoc) -153m 0.15
Base 0.70
Permeabilidade horizontal (* 1.90) 0.15
(Kh) (* 0.50) 0.15
Base 0.70
Permeabilidade vertical (* 3.00) 0.15
(Kv) (* 0.40) 0.15
Base 0.70
Viscosidade do 6leo (+ 30) 0.15
(Viso) (-30) 0.15
Base 0.70
Porosidade (* 1.15) 0.15
(* 0.75) 0.15
Compressibilidade Base 0.70
(6leo-agua- rocha) (*1.20) 0.15
(*0.80) 0.15
Curva de Permeabilidade Base 0.34
relativa (Krow) Krowl 0.33
Krow2 0.33

6.2.1 Estratégia de producio

Conforme descrito anteriormente, a estratégia de produgdo é funcdo de uma série de
critérios dentre os quais destacam-se: caracteristicas do reservatorio, consideragdes técnicas
(destacando o tipo de o6leo), etc. O Modelo 2 apresenta uma forte heterogeneidade com

permeabilidades verticais muito baixas e ainda, apresentando um 6leo pesado.
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Joshi e Ding (1996) comentam que a utilizagdo de pogos horizontais vem crescendo
significativamente desde o final da década de 80. Uma das razdes da utiliza¢do desses pogos € a
reducdo do numero de produtores e injetores com relagdo a distribuigdo vertical, causando
impacto em areas maritimas, no que tange a reduc¢do no tamanho de plataforma, reduzindo assim
os investimentos. Um outro aspecto € que a produtividade ¢ injetividade de pogos horizontais €
na ordem de 2 a 5 vezes maior em comparacgdo a distribuigdo com pogos verticais. Abordam
ainda que para alguns reservatorios de baixa permeabilidade ou de baixa permeabilidade por

camada, a utiliza¢do de pogos horizontais pode aumentar a produtividade e injetividade.

Um outro aspecto importante abordado pelos autores é que a utilizagdo de pogos
horizontais tem dado uma grande contribui¢do na produgdo de oOleos pesados. Citaram como
exemplo da utilizagdo desses pogos, reservatorios delgados localizados em Saskatchewan e
Alberta no Canad4 onde os mesmos apresentam um 6leo pesado com aqiiifero. Um ponto critico
em reservatorios desse tipo é a excessiva produgdo de agua. Os autores constatam que nessa

sitnagdo a utiliza¢@o de pogos horizontais aumenta a produtividade de 3 a 5 vezes.

Evidentemente que o desempenho desses pogos depende da caracterizagio geoldgica de
cada reservatério. Reservatorios com forte heterogeneidade podem também causar perfis de
produgdo ndo-uniformes ao longo do comprimento do pogo horizontal. Esse fator pode causar

uma redugdo na produtividade ou injetividade do pogo.

Diante dos pontos expostos e segundo as caracteristicas apresentadas pelo Modelo 2, as
vantagens da utilizagdo de pogos horizontais nessa situagdo superam as desvantagens. Uma
justificativa para essa utilizagdo € que para este modelo ¢ aplicada uma estratégia de produgio
para pogos verticais e uma estratégia para pogos horizontais. Constata-se que para a estratégia
para pogos horizontais, além da expressiva redugio no nimero de pogos com aumento da

viabilidade financeira do projeto (VPL), ocorre um aumento no fator de recuperagdo do campo.
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A estratégia de produciio € definida para o modelo base composto pelos valores dos
atributos supostamente mais provaveis. Dessa forma, a otimizagio da estratégia de produgéo para
pogos horizontais € baseada nas informagdes relativas aos mapas de 6leo total e permeabilidade
horizontal. A distribuicdo entre pogos produtores e injetores € fungéio das informagdes cruzadas
entre os mapas. A Figura 6.8 mostra o mapa de 6leo por unidade total do campo e a Figura 6.5

um exemplo de mapa de permeabilidade.

Mapa de oleo por unidade total

Figura 6.8: Mapa de dleo total, Modelo 2.
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Para todos os pogos sdo adotados os mesmos controles de produgdo, injecdo e condiges

operacionais. Condi¢Ges operacionais para os pogos produtores:

e Vazfio maxima de produgdo de 6leo de 2000 m®/ d;
o Pressdo minima de operagdo no fundo do pogo de 300 Kgf / cm?;

o Fechamento ao atingir vazdo minima de 6leo de 10 m®/ d.

Condi¢des operacionais para os pogos injetores de dgua:

o Vazdo méaxima de injegdo de 1000 m’ / d;

o Pressdo maxima de fundo do pogo de 470 Kgf / cm*

O comprimento dos pogos horizontais segue a disposi¢do da malha de simulag¢do adotada.
Para pogos completados na diregdo j, o comprimento adotado foi de 548.7 m (3 blocos). Para os

pogos completados na diregdo 1, 0 comprimento foi de 457.2 m (3 blocos).

Dessa forma a otimizagio da estratégia de produgdo para o caso base contempla um total
de 44 pogos sendo 20 injetores e 24 produtores. A Figura 6.9 mostra a distribui¢fio dos pogos para

a otimizagdo da estratégia de produgio.

A fungdo-objetivo principal adotada no processo da estratégia de otimizagdo é o VPL para
um periodo de 10 anos. Um ponto de destaque neste modelo e um tanto quanto critico sob o
ponto de vista da viabilidade econémica do projeto, é que o campo encontra-se no limite
econdmico, ou seja, alguns niveis pessimistas relativos aos atributos geram modelos com VPL
negativo. Tendo em vista os riscos envolvidos numa tomada de decisdo sob esse cenario, a
decisfo de investir num plano de desenvolvimento, ou mesmo de investir em mais informagdes

dependera dos objetivos da empresa, sendo, portanto, dependente da tomada de decisdo.
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Figura 6.9: Estratégia de produgdo para pocos horizontais, Modelo 2

Os critérios adotados na otimizagdo desse modelo sdo baseados em Santos (2002),
seguindo os seguintes preceitos: (1) exclusdo de pogos produtores que apresentem VPL
negativos; (2) reordenagdo do cronograma de entrada a partir do VPL individual dos pogos; (3)
avaliagdo da possibilidade de realocagéo de pogos produtores e injetores; (4) remogio de injetores
menos importantes. O critério de parada ¢é relacionado a ganhos inexpressivos que possam piorar

o desempenho da otimizaggo.
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6.2.2 Parimetros para analise econdmica

Para o calculo do valor presente liquido (VPL) ¢ utilizado o moédulo econémico (MEC) do
software UNIPAR onde os resultados oriundos do simulador de fluxo acoplado sdo enviados para

calculo econdmico, que utiliza os seguintes dados de saida do simulador:

e Produgdes acumuladas de 6leo (Np) para campo e pogo;

e Produgdes acumuladas de gés (Gp) para campo e pogo;

e Produgdes acumuladas de dgua (Wp) para campo e pogo;

e Tempos nos quais ocorrem as produgdes.

Trés indices econdmicos sdo calculados:

e Valor Presente Liquido (VPL para campo e pogos);
‘e Taxa Interna de Retorno (TIR);

e Coeficiente de Rendimento (CR).

e Uma das vantagens na utilizagio deste mdédulo é a possibilidade de avaliar mais de um
arquivo com informagGes econdmicas por vez, viabilizando o tempo de analise do projeto

¢ as decisOes a serem tomadas.

Alguns comentarios sobre os valores considerados nos célculos do fluxo de caixa sdo

relevantes:
o O mesmo custo de abertura de pogo estd sendo empregado tanto para os pogos injetores

como para os produtores. Na pratica, cada tipo de pogo tem seu custo especifico. Este

detalhamento sera realizado numa proxima versio;
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e O investimento inicial e o investimento com abertura de plataforma estio sendo
considerados no tempo zero (inicio da simulagdo). O investimento com abertura de pogos
também incide sobre o fluxo de caixa no tempo zero, mas neste altimo caso, nem sempre
0 pogo comega a produzir no inicio da simulagdo, o que gera uma pequena diferenga entre

o valor calculado e o valor real para tempos pequenos;

e Nio estdo sendo considerados os custos com fechamento de pogo e os custos com
fechamento de campo. Estes custos serdo incluidos futuramente e considerados no ultimo

tempo definido no arquivo de simulagio.

Nao sfo incluidos os custos de abandono de pogos e instalagdes. A Tabela 6.7 mostra os

valores economicos adotados na obtengdo do VPL do campo.

Tabela 6.7: Valores econémicos adotados para o Modelo 2

Valores econdomicos
Precos Custos / Investimentos
Injecdo dgua US$ 1,3/bbl
Venda do 6leo | US$ 25,00 / bbl Plataforma US$ 170 MM
Custo pogo US$ 12 MM
Custos de producioe Taxa de desconto

13%

Oleo US$ 3,2/ bbl Imposto renda bruta’ 50%

Agua US$ 1,3/ bbl Imposto renda liquida® 25%
Investimento inicial US$ 100 MM

E importante destacar que na quantificagio das incertezas geologicas os pardmetros
econdmicos sdo tratados deterministicamente, isto €, sem incerteza. Numa segunda etapa, onde

sdo escolhidos modelos representativos oriundos da quantificagdo das incertezas geoldgicas,

% Impostos incidindo primeiro na receita bruta, depois na liquida.

115



aplica-se a quantificagdo das incertezas econOmicas nesse modelo. Para esta segunda etapa os
atributos escolhidos como incertos na quantificacdo das incertezas econdmicas € suas respectivas
probabilidades associadas sdo apresentados na Tabela 6.8. Para os modelos representativos as
probabilidades associadas encontram-se definidas na Tabela 6.9. Esses valores referem-se ao
valor da unidade, adotando para os modelos referentes ao Pso uma probabilidade de 0.2. Essas
probabilidades referem-se a uma quantidade de modelos representativos igual a nove.
Dependendo do nimero de modelos escolhidos os novos valores das probabilidades associadas

devem ser calculados.

Tabela 6.8: Incertezas no modelo econémico para o Modelo 2

Parimetros Niveis Probabilidades
Base 0.50
Custos e +20% 0.25
investimentos -20% 0.25
Base 0.50
Preco do éleo +20% 0.25
-20% 0.25
Base(13%) 0.50
Taxa interna de 15% 0.25
retorno 11% 0.25

Tabela 6.9: Probabilidades associadas para os modelos representativos

Modelos | Probabilidades
P10a 0.066667
P10b 0.066667
P10c 0.066667
P50a 02
P50b 0.2
P50c 0.2
P90a 0.066667
P90b 0.066667
P90c¢ 0.066667
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Ap0s toda a descri¢do relativa aos pardmetros de caracterizagdo para os Modelos 1 e 2, os
topicos que compdem o contexto da metodologia serdo aplicados e detalhados no capitulo

seguinte referente a analise dos resultados.
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Capitulo 7

Analise de Resultados

Os pontos principais para validagdo da metodologia proposta encontram-se avaliados
neste capitulo através das andlises de dois modelos, buscando tornar o processo de facil
utilizagdo, confidvel, vidvel (tempo + recursos computacionais) € padronizado. A analise dos
resultados é dividida em duas partes. Na primeira, todo o processo € aplicado na quantificagdo
das incertezas geologicas. Em segunda instincia, a integragdo dessas incertezas com as relativas

aos parametros econdmicos, tecnologicos e relativos a estratégia de produgéo.

O foco das analises ¢ nas técnicas definidas na metodologia para acelerar o processo. As
mesmas buscam wviabilizar o processo minimizando as possiveis perdas de informagdo. Conforme
descritas na metodologia, tais técnicas sdo divididas em trés grupos, destacando para a analise
dos resultados as seguintes técnicas: (1) adogdo de processo automatizado ¢ uso da computagio
paralela; (2) técnicas de simplificagdo do tratamento de atributos; (3) técnicas de integragdo com
os diversos tipos de incerteza (geoldgica, econdmica, tecnolégica) e com a escolha da estratégia
de produgio. Um quarto grupo possivel para as simplificagGes, que € relativo a simplificagdo no
modelo de simula¢do, ndo ¢ investigado neste trabalho, pois se parte do principio que o modelo
estipulado ja é o mais simples possivel para modelar o processo fisico sem perda significativa de

precisdo dos resultados.
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As técnicas de simplificagdio do tratamento de atributos envolvem principalmente, a
selegdo e tratamento de atributos criticos através da variagdo do nimero de niveis e ou
probabilidades associadas; adogfo da combinagdo gradativa buscando adequar a andlise ao tempo
e precisdo necessarios para aumentar a viabilidade e analise da influéncia da agregagdo de

atributos de mesmas caracteristicas.

O processo para a andlise dos resultados € avaliado por modelo, destacando que o Modelo
1 apresenta fraca heterogeneidade, pouca atuagdo do aqiiifero, dleo leve e uma estratégia de
produgdo baseada na distribui¢do-de pogos verticais ¢ 0 Modelo 2 caracteriza-se por apresentar
um campo de oleo pesado com forte heterogeneidade, contato oleo-dgua situado no meio da

ultima camada ¢ uma estratégia de produgdo baseada na distribuigio para pogos horizontais.
7.1 Quantificacdio das incertezas geologicas
7.1.1 Tratamento das informacdes dos atributos incertos

O primeiro ponto a analisar no processo € o tipo de informagdo disponibilizado para os
atributos incertos e a forma de tratamento dessas informagles para padronizagio da andlise,

principalmente da etapa de sensibilidade.

As informagdes relativas aos varios atributos advém de varias fontes ¢ de forma
diferenciada, portanto, para essa padronizacdo, surge a necessidade de padronizar o procedimento
de obten¢do dos valores discretizados para cada tipo de distribui¢do de probabilidade. Para os
modelos analisados as informag¢des sdo previamente padronizadas em trés niveis e suas

respectivas probabilidades, como mostra a Figura 3.6 e valores relativos as Tabelas 6.2 € 6.6.

Para obter qualquer tipo de discretizagdo é necessario fazer a mudanga do nivel
discretizado e no caso das informag¢des apresentadas nas Tabelas 6.2 e 6.6, deve-se fazer a
transformacdo dos trés valores numa distribui¢do continua ou assumir uma forma de calcular Py e

Pioo (probabilidades acumuladas de 0 ¢ 100%). Como exemplo dessa transformacdo pode-se
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aplicar as distribuigOes triangular e poligonal na obtengio da fda do atributo, como o exemplo do
atributo Kh (permeabilidade horizontal), segundo dados da Tabela 6.2, como mostra a Figura 7.1.
Para a distribuigdo triangular, esses pontos sio obtidos através do prolongamento das retas e seus
valores sdo respectivamente, Po=0,58 e P1go=1,64. Adotando a distribuigio poligonal, os valores
dos niveis obtidos através da extrapolagfio da reta para as probabilidades de 0 e 100% séo
respectivamente, Py =0,505 e Pyoo=1,75, como mostra a Figura 7.2. A diferenga pode ser pequena
quando um grande nimero de atributos for considerado, mas pode ser mais significativa quando
esse niamero for menor. A importincia da padronizac8o no tratamento de atributos serve para dar
maior coeréncia na etapa de sensibilidade e a sugestio é a-adogiio-da fungio poligonal se as
informag¢des disponiveis forem representadas pelos niveis otimista, provavel e pessimista com

probabilidades associadas.

08

==t s FUNGAO trianguiar
0.7 - - s FUNG A0 poligonal
0.6 4
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04 4 -

03 +

0.2 4+ -

Probabilidades associadas

0.1 4

Niveis incertos

Figura 7.1:Constru¢do das fungdes triangular e poIigohaI para Kh
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Figura 7.2: Obtengdo da fda para Kh partindo das fungdes triangular e poligonal

Para os modelos utilizados neste trabalho, todos os dados disponibilizados apresentam as
probabilidades de ocorréncia padronizadas, especialmente para os atributos continuos, embora
esses dados sejam representados de maneira discreta através dos seus trés niveis, conforme
mostram as Tabelas 6.2 e 6.6. A validagio desse tipo de informagio sera feita posteriormente,
mostrando também o impacto da adog¢iio de valores mais centralizados de probabilidades e a

variagio do numero de niveis e probabilidades.
7.1.2 Medida de risco
Um outro critério definido no presente trabalho é o de especificar uma maneira de medir o

risco dos projetos. Conforme os conceitos abordados nos Capitulos 3 e 4, uma forma de medir o

risco do processo é através do desvio padrio.
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Numa distribui¢do normal, (2*c) representa aproximadamente (P - Pgs). Na indistria de
petroleo, os valores de Pyo, Psp e Py sdo utilizados como padréio para medida dos valores otimista,
provavel e pessimista. Dessa forma, a medida de risco adotada nas analises € dada por (P10 - Py).
Esse valor nfo representa (2*c), mas pode ser usado como aproximag¢do na medida de risco das
analises apresentadas. A conotagdo de medida de risco adotada no trabalho e representada por

(P10 - Py) é na verdade uma medida de estabilizagfo do processo de combinag¢do gradativa.

A fungdo-objetivo principal adotada nas andlises ¢ o VPL devido a relevincia desse

indicador numa fase onde os investimentos sdo elevados e a viabilidade econdmica dos projetos €
um fator determinante. Entretanto, é importante fazer a analise simultdnea de fungSes-objetivo
secundarias relacionadas com os pardmetros de produgdo como suporte as decisGes,
principalmente na sele¢do de atributos e na selegdo de modelos representativos como sera visto
ainda neste capitulo. Os dados necessarios para o calculo do VPL sdo apresentados nas Tabelas

63¢6.7.
7.1.3 Tipes de sensibilidades

A andlise de sensibilidade ¢ utilizada para sele¢dio de atributos e, por se tratar de um
problema com fortes ndo linearidades (comportamentos das fungGes-objetivo bastante irregulares
com a variagdo de atributos), pode-se encontrar diferentes categorias de atributos como sera visto
nos Modelos 1 e 2. Objetivando facilitar a analise dos possiveis tipos, os mesmos sdo definidos
em dois grupos. No Grupo I, atributos mais expressivos e no Grupo II, os atributos menos

expressivos, como mostra a Figura 7.3. Cabe no momento uma sub classificagio desses grupos.
Grupo I: Ia (distribuigiio ndo uniforme), Ib (distribui¢io uniforme);
Grupo II: Ta (distribui¢do ndo uniforme), IIb (distribui¢do uniforme) ¢ Ic (distribuigdo

sobreposta).
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A analise destas diferentes op¢des € relevante, uma vez que se objetiva encontrar meios de
acelerar o processo minimizando perdas de informagdes. Quaisquer possiveis variagdes nesses
niveis, ou mesmo na ordem de expressividade desses atributos devem ser quantificadas com

detalhes. No momento oportuno os resultados dessas analises sero discutidos.

fa
GRUPO |
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ib >
GRUPO |l
lic J
0.25 0.2 0,15 0.4 -0.05 0.05 0.1 0.15 0.2

Figura 7.3: Alguns tipos de sensibilidade para atributos incertos

7.2 Modelo 1

Para andlise deste caso, o processo ¢ executado de forma manual incluindo todo o pré-
processamento relacionado a montagem e combinagio dos arquivos e o pés-processamento
relacionado com o tratamento dos resultados para calculo econdmico. Nesse processo sdo
executadas aproximadamente 1500 simulagdes. Entretanto, nem todas as simulagdes seriam
necessdrias, pois muitas sfo realizadas apenas para testar hipoteses que serdo apresentadas a

Seguir.
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Vale destacar que o tempo de analise desse modelo através do processo manual incluindo
tempo de montagem, combinagdo dos arquivos e tratamento dos resultados € significativo, além
de propiciar a possibilidade de erros envolvidos no pré e pos—processamentos devido ao grande
namero de modelos envolvidos. Dessa maneira € possivel avaliar os pontos criticos desse
processo e dessa forma, validar o desempenho do processo automatizado como forma de acelerar

e viabilizar as analises.

Apos a otimizagdo da estratégia de produgdo para o caso base, é executada a analise de

x

sensibilidade para os atributos incertos envolvidos. Esse ponto ¢ crucial para validagio da
metodologia proposta, pois o objetivo é quantificar da maneira mais vidvel e precisa as
informagdes disponibilizadas através da andlise de sensibilidade a fim de adequar viabilidade

com precisio.
7.2.1 Analise de sensibilidade

A anilise de sensibilidade ¢ realizada através da substituigdo dos niveis otimistas e
pessimistas dos atributos no caso base, seguida de simulagio numérica de fluxo e avaliagfo da
fungdo-objetivo. A quantidade de simulagdes encontra-se relacionada ao niimero de niveis

relativos a cada atributo incerto, conforme Tabela 6.2.

As Figuras 7.4 ¢ 7.5 mostram a sensibilidade de cada nivel com relagdo ao VPL e Np.
Pode-se observar que a sensibilidade encontra-se diretamente relacionada com a fungdo-objetivo
adotada. Como exemplo da necessidade de avaliagdo das duas fungdes oqutivo, pode-se destacar
o atributo permeabilidade horizontal (Kh). Caso a fungfo-objetivo princiiaal fosse o Np e esse
atributo fosse caracterizado como nfo critico, a nfo inclusfo desse atributo no processo poderia
acarretar em perda de informagfio, uma vez que o mesmo ¢ o mais critico com relagdo ao
pardmetro econdmico VPL. A utilizagdo do VPL como pardmetro tinico de analise pode nfo ser
adequada em alguns casos onde hé pouca variagdo desta fungfo, mas variag¢do significativa nas
receitas e custos. Nesses casos a utilizacdo da produgdo de 6leo como variavel secundaria torna-

se necessaria.
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Desta forma, pode-se utilizar o VPL como fungio-objetivo principal, mas deve-se incluir
o atributo na lista dos criticos caso a variagio do VPL seja baixa e a varia¢io de um indicador de

produgédo (Np, Wp, Np atualizado pela taxa de retorno, etc.) apresente grande variagio.

Vale destacar que a expressividade dos atributos pode depender também do tempo
especificado. As Figuras 7.5 e 7.6 mostram este exemplo para a fungio-objetivo Np considerando
tempos de 10 e 20 anos. A sele¢io do tempo deve ser feita com cuidado e de acordo com os

objetivos do projeto.

Atrbutos incertos

Pessimista
& Otimista

-
22
T+
1
0

-0.26 -0.2 -0.18 -0.1 -0.05 0.05 0.1 0.15 0.2

Variacdo no VPL para 20 anos

Figura 7.4: Andlise de Sensibilidade para VPL (20 anos), Modelo 1

onde:

Kh - permeabilidade horizontal,
Dk - espessura total,

Netpay - espessura permoporosa,
Por - porosidade;

Limit - modelo estrutural;
Contato - contato 6leo-agua,;
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Kr - curva de permeabilidade relativa 6leo-agua;

Kv - permeabilidade vertical,

Cro, Co e Cw - compressibilidades da rocha, 6leo e 4gua,
PVT - tabela de dados pressdo-volume e temperatura.

netpay
Limit

Kr
contato
Kv

pvt

Cro

Atributos incertos

Ce B Pessimista
Cr - = Otimista
Crw ]

1 . i

-0.15 0.1 0.05 0 0.05 0.1
Variagdo no Np (20 anos)

Figura 7.5: Andlise de Sensibilidade para Np (20 anos), Modelo 1
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Figura 7.6: Andlise de sensibilidade para Np (10 anos), Modelo 1

7.2.2 Combinacéo gradativa

Uma dificuldade presente em todo método de analise de sensibilidade é o nivel de corte
necessario para incluir as variaveis como criticas. Como a redugio do nimero de simulagdes é
um fator importante no processo, a melhor maneira encontrada é a utilizagdo da combinagéo
gradativa que consiste em combinar atributo por atributo através da arvore derivativa, simulando
esses modelos combinados, efetuando um tratamento estatistico na obtengdo dos percentis através
da curva de risco desse processo e comparando as variagSes dos percentis entre cada combinagdo

até que o processo estabilize.
O processo de combinagdo gradativa é efetuado até que a influéncia da adigfo do atributo

subseqiiente seja inexpressiva na magnitude da variagdo entre os percentis, ou seja, até que o

ganho de informagles seja minimo a ponto de nfio justificar um aumento no numero de
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simulag¢Bes. A principal vantagem desse processo é evitar que simulagSes desnecessarias sejam

efetuadas, minimizando as perdas de informagdes que envolvem o processo.

A medida que o niimero de atributos envolvidos aumenta, o nimero de simulagdes
aumenta significativamente, como mostra a Figura 7.7. Nesse ponto a investigacfo da influéncia
de cada atributo é medida através da variagfo entre os percentis de cada combinagfo, juntamente
com a medida de risco adotada (Pjp - Pyy). O processo deve estabilizar entre os valores dos

percentis, mas também para a medida de risco adotada.

A Figura 7.8 apresenta as curvas de risco obtidas para cada combinagdo dos atributos
envolvidos e através da Figura 7.9, pode-se quantificar a atuagdo da combinagfo gradativa
mostrando a variagdo entre os percentis calculados para cada combinagfo. Pode-se verificar que a
influéncia do sexto atributo € inexpressiva em termos de variagdes nesses percentis em
comparagdo com o tempo de montagem dos modelos ¢ 0 aumento no numero de simulagdes.
Comparando essa proposta com trabalhos que determinam os atributos criticos adotando uma
variagdo previamente definida com relagdo ao caso base, por exemplo, maior que 10% de
variagdo (Steagall, 2001), pode-se constatar a dificuldade de se prever se o nivel de corte é
adequado com os objetivos do projeto, podendo gerar um nimero insuficiente ou exagerado de

simulag¢des propiciando a propagacdo de possiveis perdas de informagdes para o processo.
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Figura 7.7: Numero de simulagdes por combinagdo de atributos
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Figura 7.8: Curvas de Risco para VPL da combinagdo gradativa, Modelo 1
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Variacio nos Percentis para combinagio gradativa
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Figura 7.9: Variagdo nos percentis (P19 Psoe Py para VPL e numero de simulagdes,

Modelo 1

7.2.3 Tratamento de atributos através da variagfo de niveis incertos e ou probabilidades

associadas

Uma vez definidos os atributos criticos de relevincia no processo, um proximo passo é a
quantificagdo do efeito da variagfo na discretizagio dos niveis incertos_que representam esses
atributos através da variagdo do numero de niveis, quantificando o efeito dessa variagio com o

processo original padronizado (trés niveis) buscando reduzir o esforgo computacional,

minimizando possiveis perdas de informagdes envolvidas no processo.
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Para 0 Modelo 1, o foco inicial da analise refere-se aos atributos enquadrados no Grupo I

que sdo os mais importantes.

Quantificacdo do impacto da redugdo de niveis para atributos criticos

Reportando ao Grupo I da Figura 7.3 e considerando a analise de sensibilidade segundo a
Figura 7.4, os atributos que se enquadram nesse grupo para a analise do impacto da redugdo de

niveis sdo Kh (tipo Ia) e Dk (tipo Ib). Investiga-se aqui qual o impacto que a redugio dos niveis

dos diferentes tipos de sensibilidade causam na obtenc¢fo dos valores dos percentis através da

combinagfo gradativa.

A probabilidade associada ao nivel eliminado é adicionada 4 probabilidade do nivel
provavel, como mostra a Figura 7.10. O mais correto seria combinar os dois niveis com um valor
intermediario da fungdo, mas isso acarretaria na variagdo do caso base e conseqiientemente, no

aumento do nimero de simulagdes.

A primeira analise refere-se a redugdo do nivel menos expressivo (otimista) para o
atributo mais critico Kh, combinando esse atributo com o segundo mais critico, Dk (Figura 7.4).
A Figura 7.11 mostra o efeito dessa redugdo com relagdo ao processo original, no qual o Kh
apresenta-se com seus {rés niveis originais. Era de se esperar que pelo fato do Kh ser o mais
critico, a redugdo desse nivel para uma combinagdo de apenas dois atributos atuasse mais
expressivamente nos valores do percentis, pois a quantidade de modelos combinados é ainda

mais reduzida.

Analisando o comportamento da reducdo do nivel menos expressivo (pessimista) para o
tipo de sensibilidade apresentado pelo Dk (Ib - distribui¢do uniforme) através da combinagdo
com o Kh, pode-se verificar na Figura 7.11 que a redugdo desse nivel causa variagGes mais
expressivas nos percentis. E importante destacar que esse atributo manteve a mesma ordem de

expressividade na analise de sensibilidade para Np (Figura 7.5).
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Um outro aspecto que merece uma observagio com relagio ao comportamento
apresentado por Kh, € que o mesmo com relagdo a fungdo-objetivo Np (Figura 7.5) é o quarto
atributo mais critico, apresentando grande variagdo de expressividade quando comparado com a
fungio-objetivo VPL. Uma hipotese é que esse seja um dos motivos para a magnitude da

variagdo das primeiras combinagdes ndo terem sido mais expressivas.

fdp(2) fdp(2)
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Figura 7.10: Redugdo de nivel para o atributo através da redistribui¢do de probabilidade

para o nivel provavel

Pode-se verificar também que 4 medida que o nimero de atributos combinados aumenta,
ou seja, combinando os quatro primeiros atributos mais criticos (Kh, Dk, Netpay e Por), segundo
Figura 7.4 e mantendo a redugio do nivel menos expressivo para o Kh, pode-se verificar através
da Figura 7.12, que a partir do terceiro atributo combinado o impacto da redugio de nivel é
minimizado com relagdo ao processo original (sem redugio). A mesma analise é executada para o
Dk, onde se observa o mesmo comportamento. Verifica-se ainda através da Figura 7.12, que o
aumento do nimero de atributos combinados reduz o efeito do impacto entre os diferentes tipos
de sensibilidades apresentados pelos atributos com relagdo as primeiras combinagdes (Figura

7.11).
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Impacto na reducdo de niveis para 2 afributos
combinados
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Figura 7.11: Variagdes entre os percentis para tipos de sensibilidade diferentes na reducdo
de niveis, Modelo 1
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Figura 7.12: Variagbes dos percentis para 4 atributos combinados, Modelo 1
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Uma vez que os resultados mostram que a partir do terceiro atributo combinado o efeito
da redugdo de um nivel incerto ¢ minimizado, mesmo para diferentes tipos de sensibilidades,
pode-se constatar que essas reducdes além de garantir que as informagdes sejam mantidas, reduz
o nimero de simulagdes no processo. Em fungdo desses pontos um outro aspecto a analisar € o
impacto da redugdo simultdnea de niveis através da combinagfo entre diferentes tipos de
sensibilidades. Nesse contexto os cinco primeiros atributos criticos sdo combinados (Kh, Dk,
Netpay, Por e Limit), segundo a Figura 7.4, sendo aplicada a redugéo para os atributos Dk e
Limit. As Figuras 7.13 e 7.14 mostram o efeito da reducdo simultinea desses niveis que
apresentam tipos diferentes de sensibilidade (Ib e Ia). Pode-se verificar que a redugdo do niimero
de niveis para esses atributos combinados apresenta pequenas variagdes nos valores dos percentis
com relagdo ao processo original (5 atributos com trés niveis para Dk e Limit), reduzindo

significativamente o nimero de simulag8es no processo.

1% 049% 0.27%
% 0%
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'S E 1%
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£
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Figura 7.13: Varia¢Oes nos percentis com relagdo ao processo original através da redugdo

simultdnea de niveis, Modelo 1
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Figura 7.14: Redugdio no nimero de simulagdes através da redugdo simultdnea de niveis,

Modelo 1

Na redugdo de niveis, embora a redistribui¢do da probabilidade do nivel eliminado para o
nivel provavel seja utilizada, mesmo sabendo ndo ser o processo ideal, o impacto da
redistribui¢do de probabilidade do nivel eliminado para os niveis remanescentes ¢ testado com
relagdo a combinagdo dos cinco primeiros atributos (Figura 7.4) sendo reduzido o nivel menos
expressivo para o atributo Limit. Nessa andlise a probabilidade do nivel descartado (otimista) é
redistribuida igualmente para os niveis remanescentes, nesse caso o provavel e o pessimista.
Observa-se que parte da redistribui¢do locada para o nivel pessimista aumenta sua probabilidade
de ocorréncia e sua atuagdo, reduzindo o valor dos percentis em aproximadamente 3%. Em
termos quantitativos essa variagio pode nfo ser expressiva, confudo na combinagfo com outros
niveis esse efeito pode ser propagado e interferir nos resultados, conseqiientemente nas decisdes.
A Tabela 7.1 mostra a variagdo dos valores para os percentis apds essas diferentes

redistribui¢des.
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Tabela 7.1: Variagdes nos percentis para diferentes redistribuicdes de probabilidade

P10 P50 P90
(Milhges USS) | (Milhdes USS) | (Milhdes USS)
Original 937 798 624
Redistribuigéo para o
caso base -1.3% -0.6% -0.96%
Redistribuigdo para
o0s niveis -3.2% -2.63% -2.88%
remanescentes

Os resultados apresentados mostram que a integragdo de fungdes-objetivo é um bom
indicativo da real estabilizagdo do processo de combinagdo gradativa minimizando perdas de
informacdes, mostrando que a combinagdo gradativa é importante para quantificar a magnitude
do atributo no processo de estabilizag8o e que o tipo de sensibilidade é relevante na redugio de
niveis nos primeiros estdgios de combinagdo e que, 4 medida que o numero de atributos
combinados aumenta, (nos casos estudados, maior que trés), o efeito da redugio de niveis para
diferentes tipos de sensibilidade é minimizado, além de reduzir significativamente o nimero de
simulagdes. Observa-se também que a redistribui¢io da probabilidade do nivel descartado para o
nivel provavel (base) é a melhor maneira de minimizar possiveis perdas de informagdes nos

resultados.

Aumento do ntimero de niveis incertos

Newedorp (1975) comenta que o aumento no numero de discretizagdo pode apresentar
resultados mais precisos, mas deve-se avaliar a viabilidade do processo. Loschiavo (1999) mostra
que quando um ou dois atributos dominam a incerteza presente no problema, eles devem ser

discretizados em mais niveis.

Este ponto ¢ testado neste trabalho e embora essa idéia possa parecer contrria a
viabilidade do processo, uma vez que o nimero de simulagdes aumenta, esse tipo de andlise

possibilita avaliar o tipo de informacio disponibilizada nesse processo fazendo com que todos o0s

136



atributos comecem com trés niveis e que o aumento nesse numero sO seja feito em caso de

necessidade, economizando simulag¢Ges desnecessarias.

A andlise é executada combinando os quatro primeiros atributos mais criticos e
discretizando em cinco niveis o mais critico do processo, a permeabilidade horizontal (Kh), como
mostra a Figura 7.4. Uma vez que as informag¢&es disponiveis reportam-se aos niveis otimista,
provével e pessimista e suas respectivas probabilidades, faz-se necessario a obtengdo da fda do
Kh.

As informagdes relativas aos niveis e probabilidades encontram-se disponibilizadas na
Tabela 6.2. A fda do atributo é obtida, partindo-se de um distribui¢do poligonal, conforme
mostram as Figuras 7.1 e 7.2. A partir da fda adota-se uma discretizagdo de cinco niveis. Esses
niveis sdo escolhidos de forma a preservar os trés niveis iniciais do atributo (Tabela 6.2)

aproveitando as simulagdes ja realizadas, como mostra a Figura 7.15.

A primeira analise ¢ avaliar que tipo de informagio esta discretizagdo disponibiliza. Apos
a definicdo dos niveis incertos, executa-se wma combinagdo dos quatro primeiros atributos
criticos sendo o Kh (cinco niveis) e os demais atributos permanecendo com os trés niveis incertos
originais para o calculo dos valores dos percentis para essa analise. Pode-se verificar através da
Figura 7.16 que as variagdes para os percentis sdo pequenas comparadas com o processo original.
Sob esse prisma, essa analise pode ndo ser atrativa, uma vez que o0 aumento no nimero de

simulag¢des ndo justifica as pequenas varia¢des apresentadas.
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Figura 7.15: Discretizagdo através do aumento de niveis mantendo os trés niveis iniciais

para atributo
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Figura 7.16: Variagdes nos percentis para o aumento no numero de discretizagdes para Kh
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Em contrapartida, comparando os valores de VPL para este processo que combina os
quatro primeiros atributos considerando o mais critico com cinco niveis, com o processo original
que combina os cinco primeiros atributos mais criticos todos com trés niveis, pode-se analisar o
ganho de informag¢des nessa discretizagdo uma vez que, o processo de aumento de niveis
considera um ntimero menor de atributos para o processo de estabilizagdo apresentando valores
de VPL muito préximos ao do processo original, que apresenta um nimero maior de atributos
combinados, conseqiientemente de simulagdes envolvidas, como mostram as Figuras 7.17 ¢ 7.18.
Contudo, um fator ainda mais importante nesse contexto é quantificar se esses processos
diferentes convergem para a mesma magnitude de variagdo para o VPL. A Figura 7.19 confirma a

magnitude da convergéncia entre 0s processos.

# Original (5atributos_3niveis_todos)
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# Aumento (4atributos_5niveis_Kh)

VPL Milhoes US$

P10 P50 P90
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Figura 7.17: Comparagdo entre o processo de aumento da discretizagdo (4 atributos) com o

processo original combinado por 5 atributos, Modelo 1
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Figura 7.18: Variagdo no nimero de simulagdes entre os processos original e aumento do

numero de niveis, Modelo 1
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Figura 7.19: Magnitude das variagdes entre os processos original e aumento do nimero de

niveis, Modelo 1
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Um outro aspecto relevante € atentar para a correta obtengdo da fda do atributo para o
processo do aumento de niveis. Essa andlise é baseada na combinagdo dos quatro primeiros
atributos com aumento de nivel para o Kh (Figura 7.4). Se a construgdo da distribuigdo poligonal
for incorreta, esse erro ird se propagar para a fda do atributo, conseqgiientemente na obtengdo de
niveis errados. A Figura 7.20 mostra que um erro na defini¢do da distribuigdo poligonal (no caso,
a adogdo errada dos valores correspondentes as probabilidades de zero e cem por cento) apresenta
um aumento de aproximadamente 10% na variagdo para o percentis pessimista quando

comparado ao processo correto, como mostra a Figura 7.16, podendo levar a decisGes

equivocadas dentro do contexto.

Propagagio de erro na discretizagio

Processo original (datributos_3niveis_todos) 10%

= & Aumento_nivel (4atributos_kh)

8 4% 39,

2% 1%

P10 B50 P90
Percentis

Figura 7.20: Propagagdo de erro na obtengdo dos percentis da discretizagdo, Modelo 1

Pode-se constatar através dos resultados apresentados que o processo de discretizagdo
através do aumento do numero de niveis é uma maneira de quantificar possiveis ganhos de
informagdes na analise do processo decisorio, ndo inviabilizando as analises, uma vez que os

niveis iniciais relativos ao atributo sdo mantidos, aproveitando as simulag¢des ja realizadas.
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Observa-se que para o atributo em analise (Kh), o processo de aumento de niveis resulta
em um numero menor de atributos na estabilizagdo do processo, com redugdo significativa do

namero de simulagdes sem perdas expressivas de precisio nos resultados.

Variagdes de probabilidades associadas para atribuios

Um outro aspecto analisado é relativo a escolha dos valores das probabilidades associadas

para os niveis dos atributos. No Modelo 1, os valores relativos aos trés niveis iniciais dos

pardmetros continuos utilizados sdo 15%, 70% ¢ 15%.

Investiga-se aqui o comportamento das distribuigdes através dos valores dos percentis na
adogfio de probabilidades mais centralizadas. Os atributos envolvidos sdo os quatro primeiros
mais criticos (Figura 7.4) e as probabilidades adotadas para as andlises sdo: 25%, 50% e 25%;
30%, 40% e 30%.

A relevancia dessa andlise ¢ avaliar aspectos relacionados as variagBes centralizadas do
processo ndo captadas pela andlise de sensibilidade. Para a variagcdo das probabilidades é
necessario construir a fda de cada atributo envolvido no processo para identificar quais os novos
valores para os niveis que correspondem as probabilidades especificadas. A obtengdo das fda dos
atributos envolvidos segue os passos descritos pelas Figuras 7.1 ¢ 7.2. A Figura 7.21 mostra a
obtengdo das curvas de risco para as variagdes das probabilidades: Pode-se verificar que a adogéo
de probabilidades mais centralizadas faz deslocar as curvas, especialmente nos percentis otimista
e pessimista. Através do processo de centralizagéo pode-se quantificar aspectos ndo captados pela
analise de sensibilidade, especialmente com relagdo ao Psy Observa-se através da Figura 7.22 que
as centralizagGes aplicadas ao modelo definido como base (processo original utilizando as
probabilidades padronizadas de 15%, 70% e 15%) apresentam pequenas variagdes para o Pso, 0
que leva a decisGes menos criticas, uma vez que a estratégia de produgdo aplicada ao modelo

base pode ser mantida.
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Essas centralizages fazem aumentar a conotagdo pessimista do Py (Figura 7.22). A
decisdo de qual padronizagdo adotar no processo deve levar em consideragdo os objetivos do
projeto e que, a medida que as probabilidades ficam mais centralizadas, os valores dos percentis

acompanham essa magnitude.
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Figura 7.21: Variagdes nas curvas de risco para probabilidades mais centralizadas,

Modelo 1
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Figura 7.22: Variagbes nos valores dos percentis com relagdio ao processo original (15%,

70% e 15%), Modelo 1

Um outro aspecto analisado € relativo a adogo de probabilidades diferenciadas entre os
atributos continuos envolvidos no processo. Em resumo, qual o impacto da falta de padronizagio
nos valores dos percentis do processo. Essa investigagdo leva em consideragdo a combinagio dos
quatro primeiros atributos criticos (Figura 7.4), sendo que para o Kh as probabilidades adotadas
foram de 30%, 40% e 30% e os demais atributos envolvidos permaneceram com as
probabilidades originais (15%, 70% e 15%). Como mostra a Figura 7.23, a curva de risco para
esse processo ¢ deslocada nos percentis pessimista e otimista. Esse fato faz aumentar os valores
dos percentis, como mostra a Figura 7.24. Deve-se ter em mente que a falta de padronizagdo na
analise de sensibilidade pode influenciar na real estabilizag¢do do processo-através da combinagdo

gradativa.
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Figura 7.23: Variagdo na curva de risco para a falta de padronizac¢do de probabilidade,
Modelo 1
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Figura 7.24: Variagdes nos percentis para a falta de padronizagdo na distribuicdo dos

niveis, Modelo 1
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Analisando o comportamento das curvas que adotam as probabilidades de
respectivamente, 15%,70% e 15% e 30%,40% e 30% para os atributos envolvidos com trés niveis
incertos, com o processo de aumento de niveis para o atributo mais critico (15%,15%,40%,15% e
15%), observa-se pelas Figuras 7.25 e 7.26 que a adogdo de probabilidades mais extremas
apresenta melhores aproximagdes nas extremidades da curva final e a adog8o de probabilidades
mais centralizadas resulta numa resolugdo melhor na parte central. Dependendo do objetivo do
estudo, o critério de escolha pode mudar. Numa fase onde se pretende medir o risco do projeto,

parece mais adequado o uso de valores mais extremos.
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Figura 7.25: Comparagdo entre as curvas de risco do processo de aumento do numero de
niveis para Kh com o processo original (3 niveis) para variagdes nas probabilidades

associadas, Modelo 1
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Figura 7.26: Variagdo nos percentis para a comparacdo entre os processos de aumento de

niveis e variacdo na probabilidade associada, Modelo 1

Agregacdo de atributos de mesmas caracteristicas

O objetivo da agregacdo de atributos de mesmas caracteristicas é avaliar a possibilidade
desses atributos poderem ser agregados objetivando reduzir o nimero de variaveis envolvidas no
processo minimizando as perdas de informagdes, reduzindo diretamente o nimero de simulagdes
e, conseqiientemente o tempo e esforgo computacional. Um dos casos que pode ser analisado
com freqiiéncia é a agregacdo de atributos com impacto no VOIS e esse ponto estd sendo

mostrado a seguir. .

Através da Figura 7.27, que representa a analise de sensibilidade para o VOIS dos
atributos incertos envolvidos no processo, pode-se identificar os cinco primeiros atributos como
candidatos ao processo de agregacdo. Os demais atributos que ndo aparecem na sensibilidade é

porque a varia¢do no VOIS foi nula.
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Figura 7. 27: Andlise de sensibilidade para o VOIS, Modelo 1

A primeira tentativa de agregacdo desses atributos é através da selegdo de modelos
proximos aos percentis Pio, Psp e Poo para representar a incerteza no VOIS, A Figura 7.28 mostra a
curva de distribui¢do do VOIS onde os valores correspondentes aos percentis desse processo sdo
respectivamente, Pjp = 147 milh3es de m3, Pso = 124 milhdes de m® e Py = 105 milhdes de m’.
Esse procedimento tem como grande vantagem a possibilidade de analise sem simulagdes
prévias. Entretanto, a andlise somente do VOIS para escolha de modelos agregados pode ndo ser

muito eficiente no sentido de aumentar a simplificagdo do processo, uma vez que apenas um

unico modelo é escolhido para representar cada percentil.
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Figura 7.28: Curva de distribuigdo do VOIS para agregacdo, Modelo 1

Outra possibilidade com resultados melhores é a utilizagio do conceito de modelos
representativos cuja definicio é baseada nos modelos que apresentam valores proximos aos
percentis Py, Pso € Poo relativos a fung¢io-objetivo principal definida (VOIS), com uma expressiva
variagdo em relacdo a fungio-objetivo secundaria. A fungdo-objetivo secundaria adotada para
esta analise é o fator de recuperag@o (Fr%). A Figura 7.29 mostra a disposi¢do dos modelos para

esta relacio.
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Figura 7.29:Determinacdio de modelos representativos da agregagdo, Modelo 1

E importante ressaltar que o objetivo da agregacdo ¢ definir modelos representantes de
cada nivel (otimista, provavel e pessimista). Caso fosse adotado apenas um modelo para cada
percentil a simplificagio seria maior, assim como as perdas de informagdes. Dessa forma o

critério de escolha adotado € o de utilizar no minimo dois modelos representativos por percentil.

Um outro ponto ¢ identificar qual o valor de probabilidade associada deve ser atribuido
para cada modelo. Uma forma possivel seria calcular a probabilidade associada para cada modelo
como o somatorio das probabilidades dos modelos vizinhos. Dependendo do niimero de atributos
envolvidos no processo de agregacdo, a quantidade de modelos combinados aumenta
sensivelmente. Dessa forma, o processo de definir a probabilidade para cada modelo
representante da agregacdo como o somatério da probabilidade dos vizinhos pode consumir

tempo se uma forma automatizada no estiver disponivel.

150



Outra forma possivel é atribuir probabilidades associadas aos niveis escolhidos. No
segundo caso, para a escolha dos niveis 10, 50 ¢ 90, seriam atribuidos 20% para os modelos
representativos de P10 (assumindo que P10 seria um valor central do intervalo), 20% para os
modelos representativos de P90 e 60% para os representativos de P50. No caso de “n” modelos

representativos de cada nivel, as probabilidades dos modelos seriam ainda divididas por “n”.

Uma terceira possibilidade € atribuir probabilidades iguais para todos os modelos
representativos. Para a Figura 7.29, a probabilidade de cada modelo seria de 16,66%.

Apos a escolha desses modelos uma nova analise de sensibilidade pode se ser aplicada.
Nio ha necessidade de simulagSes adicionais uma vez que esses modelos ja devem ter sido
simulados e calculados seus respectivos VPL. A Figura 7.30 mostra a nova andlise de
sensibilidade onde se pode verificar que o atributo mais critico continuou sendo a permeabilidade
horizontal (Kh), seguido do atributo agregado, com grande expressividade. Essa nova analise de
sensibilidade pode ser dispensada para o caso de agregagio de variaveis importantes visto que o

atributo agregado deve ser sempre incluido como critico.

O primeiro aspecto avaliado ¢ a validagdo do processo de agregagdo com relagdo ao
processo original onde os atributos sdo tratados separadamente. Os atributos que fazem parte do
processo de agregagdo constam na lista dos seis mais criticos pela sensibilidade do VPL (Figura
7.4). Para validar o processo de agregacdo ¢ interessante comparar a combinagdo dos
representativos da agregagdo com o atributo Kh que faz parte desse grupo dos seis mais criticos,
inclusive sendo o mais critico, com a combinagdo dos mesmos seis atributos tratados

separadamente (processo original).

As Figuras 7.31 e 7.32 mostram a comparagdo entre as curvas de risco para os dois
processos, bem como a variagdo nos valores dos percentis. Pode-se verificar que as variagdes
entre os percentis sdo muito pequenas. Para este caso pode-se previamente sugerir o processo de

agregacdo na representacdo do processo original com pequena perda de informagdes.
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Nessa andlise verifica-se que o niimero de simulagdes € reduzido significativamente, uma
vez que no processo original o nimero de simulagdes para a combinago dos seis primeiros

criticos é de 743, ao passo que na adogdo da agregagdo esse niimero é reduzido para um total de
15 simulag¢es com pequenas perdas de informagdes.

Andlise de sensibilidade considerando agregago

. Negativo

Variagdo no VPL

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25
Afributos

Figura 7.30: Andlise de sensibilidade para VPL considerando o processo de agregacdo,
Modelo 1
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Curvas de risco para VPL
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Figura 7.31: Comparagdo entre as curvas de risco para o processo original e o de

agregacgdo, Modelo 1
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Figura 7.32: Variagdes dos percentis do processos de agregagdo com relagdo ao processo

original, Modelo 1
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Um segundo aspecto relevante é que através da redu¢io do nimero de modelos
combinados e de simulagdes com a agregacdo, pode-se avaliar a magnitude de atributos menos
expressivos e ndo incluidos no processo de combinagio gradativa (Figura 7.33). Para o processo
original (sem agregacéo), o mesmo é considerado estabilizado através da combinacgio gradativa
na inclusdo do sexto atributo (Figura 7.9). A grande vantagem da utilizag8io do processo de
agregacdo nesse ponto é permitir a analise da real influéncia desses atributos menos expressivos.
Na Figura 7.33 a inclusdo do terceiro atributo na agregagio corresponde ao sétimo atributo no
processo original e assim sucessivamente. Pode-se analisar que é inclusdo desses atributos
praticamente ndo-influenciou nos valores dos percentis; reforcando a relevancia da combinagio
gradativa no processo de estabilizagio. Pela Figura 7.34, pode-se constatar a significativa redugdo
do nimero de simulagdes entre os processos, mostrando o aumento da viabilidade do processo

através da agregacgio.

Variagao nos percentis para adigdo dos atributos menos
expressivos através da agregagédo
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Figura 7.33: Variagdes nos percentis (P1gPsoe Py para o VPL no processo de agregagdo,
Modelo 1
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Processo original (sem agregag¢do)

Numero de simulagtes

2 3 4 5 6 7 8
Numero de atributos combinados

Figura 7.34: Comparagdo do nimero de simulacdes entre os processos original e de

agregacdo com a inclusdo de atributos menos expressivos, Modelo 1

7.3 Modelo 2

Para andlise deste caso o processo é executado utilizando uma das técnicas propostas para
acelerar o processo, a automatizagdo fazendo uso da computagio paralela. Nesse processo sdo
executadas mais de 2000 simulagSes, contudo a grande maioria para testar as hipéteses
abordadas. E utilizada a ferramenta automatizada através dos moédulos: MAI (analise de
incerteza), MEC (econémico) e o Mddulo de Computagfo Paralela (MPS). Todo o pré e pds-
processamentos sdo éutomatizados, incluindo nessas fases (gera¢do dos modelos para simulagdo
e combinagdo dos mesmos, envio desses modelos para o simulador de fluxo e tratamento desses
resultados no médulo econdmico) reduzindo significativamente o tempo de recursos humanos
disponibilizado nesse processo e a possibilidade de erros envolvidos com grandes manipulagdes

de dados.
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A magnitude dessa redugfio ¢ comparada com o processo manual adotado no Modelo 1. A
Figura 7.35 mostra essa comparagdo para um tempo médio global utilizado nas andlises dos
modelos. Esse tempo médio global refere-se ao pré e pos-processamentos. Essa analise é avaliada

para um contexto de aproximadamente 240 simulagdes.

Comparacdo entre os processos Manual e
Automatizado para seis atributos combinados

25 -
W Manual

- 20 .
g # Automatizado
.é
- 15
2
-]
o
° 10
=%
5
= 5

1]

Manual Automatizado
Processos

Figura 7.35: Comparagdo entre tempo de execugdo da andlise para os processos manual e

automatizado

Andlise do tipo de informacdo

Conforme descrito anteriormente, as informagdes relativas aos atributos incertos advém
de varias fontes e de forma diferenciada, portanto, surge a necessidade de padronizar o
procedimento de obtengdo dos valores discretizados para cada tipo de distribuigio de
probabilidade. Paro o Modelo 2 tais informag¢des foram previamente tratadas e disponibilizadas
padronizadas em trés niveis (Tabela 6.6). Em seguida é executada a andlise de sensibilidade para

os atributos incertos envolvidos. E importante lembrar que este modelo encontra-se no limite
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econdmico, ou seja, os valores de VPL do campo para os niveis incertos pessimistas sdo

negativos.

Dependendo do estagio do plano de desenvolvimento e do processo decisdrio, esta
caracteristica poderia levar a decisdes de investir em maiores informagdes antes da execugdo do
plano, ou mesmo optar pela ndo execucdo do mesmo. Esta caracteristica também causa algumas
variag;(")es interessantes com relagdo ao Modelo 1, tornando as decisdes mais criticas, como sera

visto nas proximas segdes.

7.3.1 Anilise de sensibilidade

As informagdes relativas aos niveis incertos dos atributos (Tabela 6.6) sdo alocadas
automaticamente para o arquivo base sendo gerados modelos referentes a cada variagdo dos
niveis. A fun¢fo-objetivo principal é o VPL para 10 anos de produgfo. Além da adogdo do Np
como fungdo-objetivo secundéria, a fungdo-objetivo Wp € incluida na andlise, pois o modelo
analisado apresenta um 6leo pesado com uma elevada produgdo de agua. Por essa razdo, a andlise
de sensibilidade da produgdo acumulada de agua (Wp) é utilizada com intuite de auxiliar no

processo de analise.

As Figuras 7.36, 7.37 ¢ 7.38 mostram a sensibilidade de cada nivel com relagdo ao VPL,
Np ¢ Wp. Pode-se constatar que a sensibilidade encontra-se diretamente relacionada com a
fungdo-objetivo adotada. As variagdes em vermelho correspondem as variagdes negativas do
nivel analisado com relagio a func¢do-objetivo do caso base e em azul, as variagdes positivas.
Ainda destacando que as variagdes mais expressivas correspondem aos I;iveis pessimistas com
variaghes negativas para o VPL em relagdo ao caso base. Um outro aspecto analisado € a
dependéncia da expréssividade dos atributos com o tempo. A Figura 7.39 mostra que a ordem dos
primeiros atributos criticos € alterada considerando um VPL para 20 anos. Conforme observagdes
descritas na andlise do Modelo 1, a relevincia dessa integragdio de fun¢Ges econdmicas e de
produgdo ¢ importante pois ¢ uma maneira de complementar as informag¢des para uma

quantificagdo mais completa.
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Exemplificando a necessidade de integracdio dessas fungdes, pode-se destacar o atributo
area para a sensibilidade do VPL (Figura 7.36). Caso esse atributo fosse definido como ndo
critico, sua ndo inclusdo poderia acarretar em perda de informagdo, uma vez que o mesmo € o
mais critico para as demais sensibilidades (Np e Wp). Pode-se observar também através da ordem
de importdncia dos seis atributos mais criticos para as fungdes adotadas na anilise de
sensibilidade que o atributo Kz esteve presente apenas na fungio Wp. Posteriormente essas

informagdes serdo avaliadas.

POUNCAD OBJRTIVO: VPL (US%)
Modelo Econdmico: caso?b.secfin

TEMPO: 3650.0 (dias)

EPosiﬁvu
-Negativo

dwoc2: 1.61994
viol: 1.36362
porz: 1.32148
kx2:1.12974
vioZ: 0.83954
kr1: 0.64808
porl: 0.54345
kx1: 049885
kr2: 0.40766
dwocl: 8.36081
area?: 0.311686
kz1: 0.24334
col: 013888
co2: 0.09878
kz2: 0.06701
areal: 0.03359
cport: 0.01468
cpord: 0.01425
cwl: 0.00318
cwe: 0.00231

Figura 7.36: Andlise de Sensibilidade para VPL (10 anos), Modelo 2
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onde:

Dwoc - contato 6leo-agua;

VIO - viscosidade do dleo;

Por - porosidade;

Kx - permeabilidade horizontal;

Kr - curva de permeabilidade relativa;

area - modelo estrutural;

Kz - permeabilidade vertical,

Cpor, Co e Cw - compressibilidades da rocha, 6leo e agua.

FURCEC OBJRTIVO: RP (m3)
Modelo Econdmico: —

TEMPO: 3650.0 {dias)

_|Positivo
.Negaﬁvu

area2: 0.21292
vigl: 0.17718
kx2: 017123
por2: 0.14362
dwoc?: 0.1283
vioz: 0.11995
areal: 0.10129
kr1: 0.07286
por1: 0.06723
kx1: 0.05613
kr2: 0.04713
dwocl: 0.03676
kz1: 0.02793
col: 0.01415

=
kzz: 0.01137 2

B

|

|

l

|

co2: 0.00877
cporl: 0.00131
cporz: 0.00129
cowl: 0.00011
cw2: 7e-05

Figura 7.37: Andlise de Sensibilidade para Np (10 anos), Modelo 2
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FUNCED OBJRTIVO: WP (m3)
Modelo Econdmico: ——
TEMPO: 3650.0 (dias)

Elrasitivo
.Negativo

area2: 0.2542

dwoc?2: 0.13755
por2: 0.13378
areal: 0.12969
vio1: 0.08898
kz2: 0.08417
krl: 8.07701

kz1: 0.08577
vioZ: 0.0547
port: B.05318

B .
kx2: 0.14228 e

e

B

B

B

e

=

dwocT: 0.05107
Kr2: 0.04868
kel 0.04081
co2: 0.00266 |
col: 0.00228 |
cw: 0.00032 I
cwi: 0.00032 l :
cporz: 0.00023 |
cport: 0.00019 | ?

Figura 7.38: Andlise de sensibilidade para Wp (10 anos), Modelo 2
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FUNCED OBJRTIVO: VPL (US%)
Modelo RBoondmico: casoZb.secfin
TRMPO: 7305.0 {(dias)

Pinegativo

dwoc2: 2.19232
porZ: 2.09924
viol: 1.76879
kx2: 141724
vioz: 0.99873
kr1: 0.95688
porl: 8.84023

krZ: 0.61826

dwoct: 0.60728
kx1: 043458
areaZ: 0.24246
kz1: 0.23545
cat: 018132
coZ: 0.1333
areal: 0.06073
kz2: 0.03962
cporl: 0.01884
cporZ: 0.01836
cwl: 0.00295
cwz: 0.00216

Figura 7.39: Andlise de Sensibilidade para VPL (20 anos), Modelo 2

7.3.2 Combinacdo gradativa

A grande vantagem do processo automatizado nessa etapa ¢ a montagem da arvore
derivativa na combinagio dos atributos criticos, sobretudo porque essa fase concentra o maior
esforco computacional do processo devido a grande quantidade de modelos envolvidos. No
processo automatizado a combinagdio gradativa € iniciada através da adigdo seqiiencial pela
ordem crescente de expressividade dos atributos criticos para a fungfo-objetivo principal, VPL

(Figura 7.36) e suas probabilidades associadas na montagem da arvore.
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Estes modelos combinados sdo simulados e os resultados tratados na obtengdo dos valores
dos percentis para cada combinagfio. Esse processo ¢ executado até que as variagdes entre os
percentis de cada combinagdo, juntamente com a medida de risco adotada, estabilizem. Ou seja,
até que o ganho de informagdes seja minimo com a inclusdio do atributo, nfo justificando um
aumento no namero de modelos combinados e conseqiientemente, de simulagdes (Figura 7.7). A
Figura 7.40 apresenta as curvas de risco para a combinagdo gradativa e através da Figura 7.41,
pode-se quantificar o processo de estabilizagdo através das variagdes entre os percentis, onde se
verifica que até a inclusfio do sexto atributo o processo ndo havia estabilizado, especialmente para
o percentil pessimista. Nesse ponto pode-se avaliar que o numero ideal de atributos depende do
processo e ndo de prévias decisdes. Se o processo adotado por metodologias vigentes, que
considera um nivel de corte previamente definido para a escolha dos criticos fosse adotado,

certamente essa abordagem propiciaria a propagagfo de perdas de informagdes para o processo.

e W O CH+VIO
e AW O CHVIO+POT
| == dwoC+vio+por+kx
Y, | == dwocHviotpor+kx+kr
AR | == dwoCHViO+pOr+kxtkr+area

T

-600 -400 -200 0 200 400 600

Figura 7.40: Curvas de risco para VPL da combinagdo gradativa, Modelo 2
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Figura 7.41: Variagdes nos percentis (P19 Psoe Py para VPL, Modelo 2

Com a inclusdo do sétimo atributo, Kz (Figura 7.36) o processo estabiliza com pequenas
variagOes entre os percentis, como mostram as Figuras 7.42 e 7.43. Este resultado reforca a
relevincia da integragdo de fun¢des-objetivo no processo decisorio, uma vez que o Kz é o sexto
atributo mais- critico para fun¢do Wp, bem como a relevincia da ordem de expressividade dos

atributos.
Embora a analise de sensibilidade possa parecer um processo trivial, sua complexidade

torna-se evidente, uma vez que a real expressividade do atributo é funcio da dependéncia entre os

atributos, fato evidenciado na combinagfo gradativa.
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Figura 7.42: Variagdes nos percentis (P9 Pspe Poy) para VPL com a inclusdo do sétimo

atributo, Modelo 2
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Figura 7.43: Variagdes nos percentis (P9 Psqg e Pyy) para VPL da 6° para 7° combinagdo
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7.3.3 Tratamento de atributos através da variacdo de niveis incertos e ou probabilidades

associadas

Nessa etapa os atributos criticos sdo tratados através da andlise dos tipos de sensibilidades
apresentadas por estes atributos. Os tipos de sensibilidades abordadas nesse modelo se
enquadram nos Grupos I e II (Figura 7.3). Pela andlise de sensibilidade do VPL, os tipos de
sensibilidades selecionados para a andlise dos grupos so respectivamente, Dwoc (Ia) e area (Ilc)

e Kz (Ilc), como mostra a Figura 7.44.

Analise de sensibilidade para o VPL

Dwoc2 |

Dwoct

area2 |

Kzt |

Kz2 ,: Positivo

areat

Figura 7.44: Tipos de sensibilidade analisados para a redugdo de niveis
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Quantifica¢do do impacto da redugdo do nitmero de niveis para atributos criticos

Avalia-se nesse contexto o impacto da redu¢do do numero de niveis incertos para
diferentes tipos de sensibilidades apresentados nesses atributos criticos objetivando quantificar o
tipo de informagdo disponibilizado por este processo. O processo da elimina¢do do nivel menos
expressivo segue os preceitos abordados para o Modelo 1 e representados segundo a Figura 7.10,
destacando que a probabilidade do nivel descartado ¢ adicionada ao nivel provavel para manter o

mesmo modelo base para todo o processo.

Para a andlise do Dwoc (Figura 7.44) o nivel eliminado é o otimista com menor

expressividade. O processo de reducgio ¢ avaliado combinando o Dwoc com o segundo atributo
mais critico, Vio, como mostra a Figura 7.36 e comparando o impacto da redugdo com o processo
original que considera os trés niveis para Dwoc. A Figura 7.45 mostra que embora o Dwoc seja o
atributo mais critico, com relag&o ao seu nivel pessimista, a redu¢do do nivel otimista ndo causa
grandes variag:ées nos percentis, principalmente para os primeiros estagios de combinagdo (2
atributos). O comportamento esperado pelo fato do Dwoc ser o mais critico, seria uma atuagdo
mais expressiva dessa redugdo nos valores do percentis. Através da integra¢do de func¢des
observa-se que o Dwoc com relagdo a fungdo-objetivo Np (Figura 7.37) € o quinto atributo mais
critico, apresentando grande variagdo de expressividade quando comparado com a fungdo-
objetivo VPL.

Verifica-se também que a medida que o nimero de atributos combinados aumenta, ou
seja, combinando os quatro primeiros atributos (Dwoc, Vio, Por e Kx), Figura 7.36, considerando
a redugdo do nivel menos expressivo do Dwoc e comparando com o processo original (quatro
atributos todos com seus trés niveis originais) a diferenga do impacto da redugdo do nivel do
Dwoc na variagdo dos percentis é reduzida (Figura 7.46), diminuindo também o nimero de

simulagdes envolvidas no processo.
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Impacto da reducdo de nivel para 2 atributos
combinados

Original (2atributos_3niveis}
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£ 1%
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(]
P10 P50 P90
Percentis

Figura 7.45: Variagdes entre os percentis para o tipo de sensibilidade do Dwoc na redugdo

de nivel

Impacto do aumentio do n°® de atributos combinados
na reducdo de niveis para Dwoc

Processo original (4 atributos_3niveis)
0%

0%
1%

1%

-2%

-2%

Variacdo no VPL. (%)

3 2 atributos (2niveis_Dwoc) 2 4 atributos (2niveis_Dwoe

-3%

P10 Pgo

P5
Pe rceontis

Figura 7.46: Impacto do aumento de atributos combinados na redugdo de niveis para Dwoc,
Modelo 2
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A analise da reducdo do nivel menos expressivo para o tipo de sensibilidade apresentado
pelo atributo area (Figura 7.44) é avaliada através da combinagéo dos seis primeiros atributos
(Figura 7.47). Pode-se constatar que o impacto da redugdo desse nivel ¢ significativa para o
percentil pessimista (Pgo), como mostra a Figura 7.48. Um fato relevante é que embora o atributo
area seja menos expressivo na sensibilidade do VPL (7.47), o impacto da redugfo do seu nivel
influencia diretamente na analise do Pg. Analisando a sensibilidade do Wp (Figura 7.49)
observa-se que o atributo area é o mais critico, o que refor¢a a relevancia da integragdo de
fungbes-objetivo no tratamento de atributos, evitando que perdas de informagdes sejam
propagadas no-processo. A analise-de-sensibilidade apenas do VPL pode mascarar a real

influéncia do atributo.

Dwoc2
Vio1

e
o2

Vio2
Kri
Port
Kx1
Kr2
Dwoci
area2

areail |

0 0.5 1 1.5 2
Variagdo VPL

Figura 7.47: Combinagdo gradativa dos seis atributos mais criticos para a andlise da

reducdo de nivel do atributo area
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Variacdo dos percentis na combinacdo do 52 para a
&2 atribtuo (arsa) considerando a reducdo de nivel
desse atributo
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Figura 7.48: Variagdo no VPL com a redugdo do nivel menos expressivo do atributo area

Wp (10 anos)

arza2

T 1 1

0 005 01 015 0.2 0.25 03

Figura 7.49: Andlise de sensibilidade para Wp dos trés primeiros atributos (10 anos),
Modelo 2
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Uma outra andlise dentro desse contexto refere-se ao efeito da dependéncia de atributos.
Esse efeito € analisado através do tipo de sensibilidade apresentado pelo area, considerando o
mesmo como o 5° atributo mais critico, invertendo, portanto, sua expressividade com relagdo a
sensibilidade original do atributo Kr (Figura 7.50). A analise é executada, portanto, da 4° para a
5* combinagdo, adotando o area como o quinto mais critico. Observa-se pela Figura 7.51 que
essa inversdo ndo agrega valor ao processo, uma vez que as variagdes nos percentis foram menos
expressivas comparadas com a inclusdo do 5° atributo original, Kr. A informag#o disponibilizada
com a inclusdo do Kr no processo ¢ fundamental para o inicio do processo de estabilizag@o do
Pso. Essa analise mostra a importdncia da ordem de expressividade para o atributo na analise de
sensibilidade com relagdo ao tipo de sensibilidade e que a influéncia do atributo na estabilizagdo
é func¢do da dependéncia do mesmo através da combinagdo gradativa, reforgando a complexidade

que envolve a andlise de sensibilidade para atributos ndo-lineares.

50

0.2 0.4 0.6 0.8
Variagdo VPL

Figura 7.50: Ordem de expressividade original dos atributos
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influéncia do tipo de sensibilidade na adicdo do
quinto atributo combinado
250
200 Y n TN
PR %
& 180 | - .
8
o 100 it e e
7} M""i““
Qu .
=
3 0
g 2 3 4 5
w5 -50 .
>
100 - e
——
-150 | e P10_Kr e PBO_Kr — L ¢4
e P Q_area g P50_area - PO _area
Namero de atributos

Figura 7.51: Influéncia da dependéncia de atributos para diferentes tipos de sensibilidade

Para anélise da redugio do nivel menos expressivo do Kz (Figura 7.44), sétimo atributo
mais critico, responsavel pela estabilizagdo do processo de combinagido gradativa (Figura 7.42),
observa-se que a redugiio do nivel de menor expressividade ndo implica em grandes perdas de
informagdes, apresentando pequenas variagdes para os percentis, como mostra a Figura 7.52. Um
fato importante é que embora o Kz apresente o mesmo tipo de sensibilidade que o atributo areaq,
pertencente ao grupo(Zlc) na Figura 7.3, a redugdo do seu nivel ndo é significativa. Analisando a
fungio-objetivo Wp (7.53), observa-se que a expressividade do Kz ¢ menor quando comparada
com o area, o que reforga o baixo impacto da redugdio do seu nivel com relagdo a redugéo do

nivel do atributo area. Essa analise reforga mais uma vez a importincia da integracéo de fun¢des

na combinagdo gradativa, Modelo 2

como prevengdo na escolha de atributos candidatos a redugéio de niveis.
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Figura 7.52: Variagdes nos percentis para a redugdo do nivel menos expressivo do Kz

Wp (10 anos)

{

Kz2

0 0,05 0,1 0,15 0,2 0,25 0,3
Variagdo VPL

Figura 7.53: Comparagdo entre as expressividades dos atributos area e Kz para Wp
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Em fungdo das andlises abordadas um outro aspecto analisado é relativo a adogdo da
redugdo simultdnea de niveis. Nesse contexto os atributos envolvidos sdo o Dwoc (Ila) e Kz (Ic).
A analise ¢ feita comparando com o processo original (combinagfo dos sete mais criticos). Esses
efeitos combinados mantém o range de pequenas variagdes para os percentis, contudo uma
significativa redu¢do no nimero de simula¢des, como mostra a Figura 7.54, aumentando a

viabilidade do processo.

Processo original {Tafributos_3niveis)
- Reducdo simuitdnea (7Tatributos 2niveis Dwoc e Kz)

Namero de simulagtes

4 5 6
Niamero de atributos

Figura 7.54: Reducdo do nimero de simulagdes para o processo de reducdo simultdnea

Através do processo de redugio simultinea, torna-se viavel avaliar o impacto de atributos
ainda menos expressivos, uma vez que o nimero de modelos combinados ¢é significativamente

menor.
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Analisando o impacto do oitavo atributo mais critico (Co), como mostra a Figura 7.36,
através da inclusdo na combinag@o com os sete primeiros mais criticos, pode-se verificar a ndo
influéncia desse atributo no processo (Figura 7.55), o que faz validar a relevincia da combinagfo
gradativa no processo de estabilizagdo, uma vez que o mesmo ja havia estabilizado para o sétimo
atributo (Kz). A Figura 7.56 mostra a significativa redugdo no niimero de simulag¢Ses dentro

desse contexto.
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Figura 7.55: Variagdes nos percentis (P19 Psoe Poy) para VPL com a inclusdo do oitavo

atributo, Modelo 2
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Processo original (8atributos_3niveis}
- Reducdo simuitanea (3atributos_2niveis Dwoc e Kz)

Namero de simulagbes

4 5
Ndmero de atributos

Figura 7.56: Redugdo do mimero de simulagdes através da redugdo simultdnea para a

andlise do oitavoe atributo, Modelo 2

Os resultados apresentados até o momento mostram a relevancia da integragio entre
fungdes-objetivo como indicativo no processo de selego de atributos para o processo de redugéo
de niveis, mostrando que a magnitude dessas redugdes é fungdo dessas relagdes, como também da

dependéncia desses atributos, quantificadas através da combinagdo gradativa.

Conforme analisado para o Modelo 1, avalia-se o efeito da redistribuigdio de probabilidade
do nivel eliminado para os niveis remanescentes em comparagdo com a redistribuigdo do nivel
eliminado para o provavel. O atributo analisado nesse contexto € o area. A andlise é realizada
através da combinagfio dos seis atributos mais criticos considerando a redugio do nivel menos
expressivo do area. A Figura 7.57 mostra que embora em termos quantitativos essas variagdes
possam parecer pouco significativas, na combinagdo com outros atributos esse efeito pode

interferir nos resultados.
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Figura 7.57: Efeito da redistribui¢do de probabilidade para o nivel eliminado do atributo

area

Aumento do nitmero de niveis incertos

Conforme discutido na analise do Modelo 1, embora a idéia de aumentar a discretizagéio
do namero de niveis possa parecer contraria a viabilidade do processo, torna-se necessario avaliar

que tipo de informagdo essa analise pode oferecer.

A andlise ¢ executada para o atributo mais critico do processo (Dwoc). As informagdes
relativas aos niveis e probabilidades encontram-se disponibilizadas na Tabela 6.6. A partir da fda
do atributo adota-se uma discretiza¢do de cinco niveis. Esses niveis s3o escolhidos de forma a
preservar os trés niveis iniciais do atributo (Figura 7.15). O processo ¢ analisado através da
combinagio dos quatro primeiros atributos mais criticos para o VPL, considerando o Dwoc com

cinco niveis, como mostra a Figura 7.58.
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Figura 7.58: Andlise de sensibilidade para o VPL considerando o aumento do n° de niveis

para o Dwoc, Modelo 2

Nesse ponto alguns aspectos sdo analisados. A primeira analise refere-se a comparagdo do
processo relativo ao aumento de niveis com o original (4 atributos _3niveis) objetivando avaliar o
tipo de informagdo disponibilizada nesse contexto. A Figura 7.59 mostra uma variagdo
significativa, especialmente no Pso Observa-se que o processo comec¢a a estabilizar,
especialmente para o Pso, da 3° para 4* combinagdo, como mostra a Figura 7.60. Ao passo que no

processo original (Figura 7.41) essa estabilizagdo do Pso comega da 4° para‘ 5% combinagdo.

Com a inclusfio do quinto atributo mais critico, Kr (Figura 7.47) no processo que
considera o aumento de niveis para o0 Dwoc e comparando essa combinagdo com 0 processo
original (5 atributos 3niveis), pode-se observar pequenas variacdes nos percentis, segundo a

Figura 7.61.
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Figura 7.60: Variagdes nos percentis (P19 Psp e Pog) do VPL para o aumento de niveis
do Dwoc, Modelo 2
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Figura 7.61: Variagdes nos percentis para a comparagdo entre os processos considerando 5

atributos combinados, Modelo 2

Os resultados apresentam informag8es importantes considerando o processo de aumento
de niveis, uma vez que ¢é necessario um nimero menor de atributos para a estabilizagdo do
processo, tendo em vista que a adigdo do 5° atributo nfo implicou em grandes variagdes nos
percentis. Uma outra questfo ainda mais importante é quantificar se o processo do aumento de
niveis converge na mesma magnitude de variagdo com relagdo ao processo original. A Figura
7.62 mostra a comparagdo entre os processos ¢ confirma essa analise, uma vez que a magnitude
dessas variagdes converge para o mesmo patamar. E importante destacar que a significativa

variagiio no Psp € devido ao fato do modelo base apresentar uma conotagdo otimista.

179



10%
1.31%1.17%
0% . T
2 .10% |
J 13
o
= ~20% | -16.30946.18%
[~
a3 -30% - ) . ,
g 01 Original (4° para 5°
= .40% | combinagio)
>
@ Aumento_Dwoc
-60% . ,
-60% 5467%
, o10 Tos0 050
Percentis

Figura 7.62: Variagdio do processo de convergéncia entre os processos de aumento e

original, Modelo 2

Pode-se constatar que o processo do aumento de niveis permite avaliar alteragdes mais
centralizadas ndo captadas pela analise de sensibilidade, além de reduzir significativamente o
numero de simulagdes envolvidas no processo de estabilizagio, uma vez que o numero de
atributos envolvidos no processo de estabilizagdo € menor comparado ao processo original (7

atributos), como mostra a Figura 7.63.
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Figura 7.63: Variagdo entre o mimero de atributos e simulagdes no processo de

estabilizacdo entre os processos de aumento de niveis e original, Modelo 2

A grande vantagem da utilizag@o do processo automatizado nestas analises € que 0 mesmo
possibilita uma maior confiabilidade em comegar com trés niveis e avaliar o efeito do aumento de

niveis conforme a necessidade, preservando as simulagdes realizadas para os niveis iniciais.

Variacdes de probabilidades associadas de atributos

Nesse topico investiga-se o comportamento das distribuigdes através dos valores dos
percentis na adogdo de probabilidades centralizadas. Os atributos envolvidos sdo os quatro
primeiros mais criticos (Figura 7.47). As probabilidades adotadas para as andlises sdo: 25%, 50%
e 25%:; 30%, 40% ¢ 30%. Para a variagdo das probabilidades é necessério construir a fda de cada
atributo envolvido no processo para identificar quais os novos valores para os niveis que

correspondem as probabilidades especificadas.
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Conforme descrito para a andlise do Modelo 1, o ponto relevante nessas investigagdes €
avaliar aspectos relacionados com as variages centralizadas do processo ndo captadas pela
analise de sensibilidade. Este tipo de analise é importante, pois através das centralizagdes pode-se
previamente fornecer informagdes com relagdo a escolha do modelo previamente definido como
base, quantificando quio proximo ou nfo, o mesmo encontra-se do modelo provavel (Psq). Essas
prévias analises podem facilitar na adog¢do da estratégia de producdo mais adequada para o caso

base.

A Figura 7.64 mostra a obtenc¢io das curvas de risco para as varia¢Ges das probabilidades.
Pode-se wverificar que a adogdo de probabilidades mais centralizadas faz aumentar o
comportamento pessimista das curvas, tornando o caréater relativo ao limite econémico do campo
para Py ainda mais pessimista. Contudo um aspecto ainda mais relevante é observar que o
modelo previamente definido como base, apresenta uma conotagfo otimista através da analise do
Pso (Figura 7.65), aspecto ndo captado pela analise de sensibilidade que quantifica os extremos. A
decisdo de qual padronizagio adotar no processo deve levar em consideragdo os objetivos do
projeto. Esse efeito pode estar pronunciado para esse caso, pois os niveis pessimistas tém
influéncia maior do que os otimistas e, ao aumentar a probabilidade desses niveis, intensifica-se o
carater pessimista da analise. Para este modelo pode-se verificar que as decisdes sdo mais

criticas.
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Figura 7.65: Variagdes nos valores percentis com relagdo ao processo original (15%, 70%e

15%), Modelo 2
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Um outro ponto analisado é relativo a adogio de probabilidades diferenciadas entre os
atributos, ou seja, o impacto da falta de padroniza¢do nos valores dos percentis do processo. Essa
investigac@o leva em considera¢io a combinagio dos quatro primeiros atributos criticos (Figura
7.47), sendo que para o0 Dwoc as probabilidades adotadas sdo de 30%, 40% e 30% e os demais
atributos envolvidos permaneceram com as probabilidades originais (15%, 70% e 15%). As
Figuras 7.66 e 7.67 mostram que a curva de risco para esse processo ¢ deslocada aumentando o
carater pessimista com a diminui¢iio nos valores dos percentis. A Figura 7.67 mostra um
indicativo da necessidade de uma maior discretizagio para o0 Dwoc. A magnitude da variagdo do

Pso deve-se a conotagdo otimista apresentada pelo caso base

E importante destacar que a falta de padronizagio na anilise de sensibilidade pode

influenciar na real estabilizagdo do processo através da combinagio gradativa.

Curvas de risco para variagdo da probabilidade
associada para Dwoc
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Figura 7.66: Varia¢des na curva de risco para falta de padronizagdo de probabilidades,

Modelo 2
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Figura 7.67: VariagBes nos percentis para a falta de padronizacdo de probabilidade,
Modelo 2

Para a anadlise do comportamento das curvas que adotam as probabilidades de
respectivamente, 15%,70% e 15% e 30%,40% e 30% para os atributos envolvidos com trés niveis
incertos, com o processo de aumento de niveis para o atributo mais critico
(15%15%40%15%15%), observa-se pelas Figuras 7.68 ¢ 7.69 o mesmo comportamento do
Modelo 1, ou seja, melhor resolugdo nas extremidades com a adog3o dos valores 15%,70% e
15%. Além disso, nesse caso, como o modelo previamente adotado como base apresenta uma

conotagio otimista, 0 modelo 30%, 40% e 30% resulta em valores inferiores de VPL.
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Figura 7.69: Variagdo nos percentis para a comparagdo entre os processos de aumento de

niveis e variagdo na probabilidade associada, Modelo 2
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Agregacdo de atributos de mesmas caracteristicas

z

Assim como na andlise do Modelo 1, o principal objetivo da agregacfo ¢ avaliar a
possibilidade desses atributos serem agregados na redugdo do nimero de varidveis envolvidas,
reduzindo o nimero de simulagbes ¢ minimizando possiveis perdas de informagdes. Os atributos
envolvidos no processo de agregacdo sfo selecionados através da sensibilidade para o VOIS,
como mostra a Figura 7.70. Os atributos candidatos ao processo de agregagdo sdo os trés
primeiros. Os demais atributos envolvidos no processo ¢ que ndo aparecem na analise de

sensibilidade é porque nfio impactam no VOIS.
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Figura 7.70: Andlise de sensibilidade para o VOIS, Modelo 2

187



Conforme procedimento aplicado no Modelo 1, os modelos selecionados para esse caso
sdo combinados para a construgio da curva de distribui¢do do VOIS na obten¢do dos percentis
P10, Pso e Poo A Figura 7.71 mostra a curva de distribui¢io do VOIS. Os valores correspondentes
aos percentis desse processo sdo respectivamente, P1o = 175 milhdes de m’>, Pso= 142 milhdes de

m’ e Pgo= 127 milhdes de m’.
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Figura 7.71: Curva de distribui¢do do VOIS para agregagdo, Modelo 2

O proximo passo € avaliar de que maneira podem ser escolhidos os modelos
representantes desse processo. A relagdo principal adotada para o processo de selecdo € o VOIS
X Fr%, contudo adota-se como relacdo secundéria o VOIS X VPL, integrando as informagdes
dessas relagdes na escolha dos modelos de melhor representatividade para o processo de
agregacdo. O critério de selecdo aplicado nesse modelo é o mesmo apresentado no Modelo 1,
cuja definicdo ¢é baseada nos modelos que apresentam valores proximos aos percentis Pjg, Pso €
Py relativos a fungfio-objetivo principal definida, com grande variagdo em relagdo a fungfo-

objetivo secunddria, como mostram as Figuras 7.72 ¢ 7.73.
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Figura 7.73: Escolha de modelos representativos da agregacdo através da relagcdo VOIS x
VPL, Modelo 2
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Tendo em vista que apenas trés atributos sfo selecionados para o processo de agregagéo, a
quantidade de modelos combinados ¢ menor comparada ao Modelo 1. Em conseqiiéncia desse
fato, o critério de selegdo torna-se mais dificil. Os modelos selecionados sfo representados pelos

pontos vermelhos nos graficos.

Para a analise desse processo, em virtude da quantidade de modelos envolvidos ndo ser
elevada (27 modelos), o critério adotado na atribui¢do das probabilidades dos representativos é o
do somatério das probabilidades dos modelos vizinhos envolvidos. Apds a escolha desses
modelos uma nova analise de sensibilidade é aplicada com os demais atributos do processo que

ndo entram na analise de agrega¢do, como mostra a Figura 7.74.

Analise de sensibilidade considerando a
agregacdo
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Figura 7.74: Andlise de sensibilidade para o VPL considerando a agregagdo, Modelo 2
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A Figura 7.75 mostra a comparacdo entre as curvas de risco para os dois processos. O
processo original consiste na combinagdo dos seis primeiros atributos (Figura 7.36). Observa-se
uma boa representatividade desses modelos para a representagdo da agregag@io. Apos a validagéo
do processo de agregag@io, um outro ponto relevante refere-se ao aumento da viabilidade desse
processo, comparado ao processo original quando os atributos sfio tratados separadamente. A

Figura 7.76 mostra a significativa redugédo do numero de simulag¢des na adogdo da agregagéo.
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Figura 7.75: Comparagdo entre as curvas de risco dos processos de agregagdo e original,

Modelo 2
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Figura 7.76: Variacdo no niumero de simulagdes entre os processos original e agregagcdo,

Modelo 2

Adotando como critério de sele¢do na escolha dos representantes da agregacdo apenas a
relagdo VOIS X VPL, em fun¢8o do carater relativo ao limite econdmico para o VPL, a Figura
7.73 apresenta dois grupos de dispersdo de modelos. Adotando apenas o grupo de maior
representatividade para a selegdo dos representantes da agregacfio ¢ combinando esses modelos
escolhidos com os demais atributos do processo na obten¢do da curva de risco da agregagdo,
observa-se através da Figura 7.77 a baixa representatividade com relagdo a escolha do modelo
pessimista. Parte da curva do processo original apresenta valores de VPL mais negativos a partir
do Pgy. A explicagdo para este comportamento ¢ que os modelos representantes do percentil
pessimista deixam de fora o modelo representante do grupo de menor representatividade e com
valor de VPL bastante negativo (Figura 7.73). Entretanto, o somatério das probabilidades dos
modelos do grupo de menor representatividade é pequeno, o que pode ser comprovado pela

pequena variagdo do Py,
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Figura 7.77: Comparagdo entre as curvas de risco considerando o processo original e a
agregacdo através da escolha apenas de modelos pertencentes ao grupo mais representativo,

Modelo 2

Incluindo o modelo representante do grupo de menor representatividade no grupo que
representa o percentil pessimista e atribuindo o somatoério das probabilidades dos vizinhos para
sua representagdo, observa-se através da Figura 7.78, que a inclusdo do mesmo possibilita
adequar a curva de agregacio com o processo original. Estas analises reforcam dois aspectos
importantes. O primeiro, a relevincia da integragdo das relagdes na escolha desses modelos
representativos, evitando assim perdas de informagdes. O segundo aspecto é que o critério de
selecdo deve abranger todo o espectro de modelos envolvidos, independente de grupos de maior

ou menor representatividade.
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Figura 7.78: Comparagdo entre as curvas de risco considerando o processo original e a

agregagdo apos adogdo do modelo pertencente ao grupo de menor representatividade, Modelo 2

Analisa-se também a adogio de probabilidades de 20% para os niveis otimista e
pessimista e 60% para o caso provavel. Os resultados mostram que para este caso, os valores de

20% para os modelos representativos pessimistas fazem aumentar o carater pessimista da analise
(Figura 7.79).

A razdo para este fato € que pelo critério do somatério das probabilidades dos vizinhos, as
probabilidades associadas dos modelos pessimistas sdo baixas. Adotando probabilidades de 20%
para os representativos pessimistas o carater negativo da curva ¢ acentuado. Portanto, deve-se
avaliar com cautela o critério de distribuigdo de 20%, 60% e 20% para o caso de modelos que
apresentem valores muito negativos de VPL. Quando poucos estdo presentes, o critério do

somatorio das probabilidades de modelos vizinhos é mais adequado.
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Figura 7.79: Comparagdo entre as curvas da agregacdo para diferentes tipos de atribuicdo

de probabilidades para os modelos representativos da agregagdo, Modelo 2

Dessa forma, os resultados apresentados mostram que o critério de atribuigiio de
probabilidades para os modelos representativos depende inicialmente do niimero de atributos
envolvidos na agregag@o, como também do tipo de modelo analisado. Caso o nimero de atributos
combinados seja maior que quatro é conveniente dividir a quantidade de modelos selecionados
pela unidade ou mesmo atribuir probabilidades de 20%, 60% e 20% para esses modelos,

atentando para o tipo de modelo analisado.

Para o estudq da agrega¢do no Modelo 1 é aplicado o critério da divisdo do namero de
modelos selecionados pela unidade, mas também é testada a adogiio de probabilidades de 20%
para os niveis otimista e pessimista e 60% para o caso provavel. Esse critério praticamente ndo
varia os valores dos percentis. Vale destacar que os valores de VPL para todos os modelos que

compdem esse estudo sdo positivos.
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No Modelo 2 que apresenta valores negativos de VPL para alguns modelos, os resultados
mostram que o ideal é aplicar o critério do somatério das probabilidades, pois a adogdo de
probabilidades de 20%, 60% e 20% faz aumentar o carater pessimista da curva. Nesse modelo, o
namero de atributos envolvidos na agregagdo € trés, viabilizando o critério do somatorio das
probabilidades para os representativos. Caso o niimero de atributos envolvidos seja mator que
quatro, o critério do somatdrio pode ser trabalhoso, por isso uma alternativa seria a adogdo de

mais modelos representativos por percentil para minimizar o efeito dessas probabilidades.

7.4 Andlise de sensibilidade integrada com o modelo econémico

Existe ainda um outro aspecto nesse contexto, ndo aplicado na metodologia, mas servindo
de recomendagdo que é o de avaliar antes de todo o processo de quantificagio das incertezas
geologicas, o impacto da sensibilidade de pardmetros econdmicos, especialmente o prego do 6leo,
juntamente com os atributos incertos geoldgicos. A sensibilidade desse pardmetro econdmico

podera direcionar completamente o processo de quantifica¢do.

Se esse pardmetro for muito mais expressivo que o mais critico dos atributos incertos
geoldgicos, o processo de quantificacdo pode ser tratado de uma maneira mais flexivel. Evidente
que essa flexibilidade pode implicar em perda de informag&o e essa perda pode ser propagada na
integragdo das incertezas geoldgicas, econdmicas e relativas a estratégia de produgfo. A Figura

7.80 mostra a analise de sensibilidade integrada dos Modelos 1 e 2.
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Analise de Sensibilidade do VPL (20 anos)
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Figura 7.80: (a) Andlise de sensibilidade incluindo o atributo prego do 6leo, Modelo 1
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Analise de sensibilidade para VPL (10 anos)

Atributos

Positivo

Figura 7.80: (b) Andlise de sensibilidade incluindo o atributo preco do déleo, Modelo 2
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7.5 Discussdo dos resultades de analise de impacto de incertezas geoldgicas

Diante dos resultados analisados alguns pontos podem ser notificados com relagdo ao

tratamento das simplificagbes para os atributos incertos envolvidos no processo.

A andlise de sensibilidade € um indicativo importante do desempenho de atributos
incertos envolvidos Quantificar tipos de sensibilidade apresentados por atributos incertos através
da integracdo de funges pela andlise de sensibilidade é também importante, por permitir que
informagdes. A integracdo entre fungdes-objetivo econdmica e de produgdo € um bom indicativo
da real estabilizagdo do processo através da combinagio gradativa, minimizando perdas de

informagées.

Contudo, o ponto chave para a identificagdo do mimero ideal de atributos criticos é
através do processo de combinagéo gradativa, pois o mesmo permite adequar confiabilidade com
viabilidade, evitando que simulages desnecessérias sejam feitas, ou mesmo evitando que
informagdes relevantes ndo sejam inclusas A partir da combinagdo gradativa ¢ que os pontos

relativos ao tratamento de simplificagdes sdo validados.

A escolha do niimero de atributos e niveis incertos pode ser feita de forma mais segura
através da combmacdo gradativa. A padronizacdo de trés niveis incertos para caracterizagio de
um atributo pode ser uma boa representagfo inicial, uma vez que o nimero ideal de atributos e
niveis a considerar depende do processo e ndo de uma decisdo antecedente a quantificagdo desses

atributos,

O nimero de niveis pode também ser alterado durante o processo conforme necessidade
de cada caso. Afributos candidatos ao processo de redugfio de niveis devem ser previamente
analisados através da integragio de fungdes-objetivo com o objetivo de minimizar as perdas de
informacBes envolvidas no processo. Observa-se que o efeito da reducio de niveis para tipos

diferentes de sensibilidade é diferenciado nos primeiros estigios de combinac¢do (para um namero
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de atributos combinados menor ou igual a trés). A partir da combinacgio do quarto atributo, o
efeito dos diferentes tipos € minimizado, prevalecendo entfio, a ordem de expressividade do
atributo na analise de sensibihidade. Pode-se previamente concluir que a decisdo do tratamento de
atributos através da redugdo de niveis enconfra-se também relacionada com a guantidade de

atributos combinados necessaria para quantificar o processo.

Se na combinagdo gradativa o processo estabiliza com um nimero no minimo igual a trés,

¢ prudente ndo aplicar reducdo de niveis, evitando maiores perdas de informagGes. Para um

numero maior que trés; o-efeito-da redugdo de nivel é minimizado ¢ essa reducfo ¢ uma maneira ™

vidvel de reduzir o miimero de simulagdes sem grandes perdas de informagdes.

Os resultados mostram gue um refinamento nas mformacdes através do aumento do
ntmero de niveis de discretizagio de atributos € uma maneira de quantificar possiveis ganhos de
informagdes podendo diminuir 0 ntmero de atributos criticos envolvidos no processo de

estabilizagfio, reduzindo o nimero de simulagdes sem perder confiabilidade nos resultados.

A adogéo de probabilidades centralizadas pode ser uma maneira de quantificar variagGes
centralizadas nfo captadas pela anahse de sessibilidade. Com relagdo a padronizagio de
probabilidades de atributos continuos, os resultados mostram que a expressividade do atributo é
funcdo da probabilidade atribuida, devendo-se, portanto ficar atento na decisfo do intervalo de
variagdo dessas probabilidades que caracterizam os mniveis incertos, pois os resultados

acompanham a magnitude dessas variagdes.

A adogiio de probabilidades mais extremas apresenta melhores aproximagles nas
extremidades da curva final. Numa fase onde se pretende medir o risco do projeto, parece mais
adequado o uso de valores mais extremos. A ado¢do de probabilidades mais centralizadas ira

Depender do objetivo do estudo.
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Com relagio ao processo de agregagdo, o critério de escolha dos representantes ¢ fungio
do ntimero de atributos selecionados para o processo de agregagfio. A defini¢do de qual critério
de atribui¢dio de probabilidades adotar ¢ fun¢do da quantidade de modelos combinados. Para um
nimero de atributos combinados maior que quatro, o critério de atribuir o somatério das
probabilidades dos modelos vizinhos para o modelo selecionado, pode demandar tempo sem um

processo automatizado.

Na auséncia de um processo automatizado € com um nimero grande de modelos, como
simplifica¢fo, pode-se adotar as probabilidades de 20%, 60% e 20% (o-valor de 20% ¢ utilizado
para representar a probabilidade de ocorréncia de P10, por exemplo, pois P10 seria o valor central
com aproximadamente 20% de chance de ocorréncia) ou, simplificando ainda mais, dividir a
unidade pela quantidade de modelos. Deve-se, portanto, avaliar o tipo de caso analisado para a

escolha mais adequada dessas atribuigSes de probabilidades.

Caso o nimero de atributos com 1mpacto no volume, seja igual ou maior que quatro, o
processo de agregagdo nessa situagio ¢ adequado uma vez que se pode reduzir sensivelmente o
numero de simulagdes. Caso esse namero seja menor ou igual a trés, a sugestdo & tratar esses
atributos separadamente dentro do processo original de combinag¢do gradativa, pois o ganho no
namero de simulagdes ndo € tdo expressivo a ponto de justificar uma simplificagdo, que nio

deixa de ser o processo de agregacéo.

Quando os atributos incertos forem avaliados através da combinagfo gradativa e a
estabilizag@o do processo ocorrer para um nQmero no minimo igual a trés, é conveniente analisar
a quantificagio sem simphficagdes. Caso o niimero ideal de atributos defimdo pela combinagéo
seja igual ou maior que quatro, a adogio do tratamento de atributos através da redugdo ou

aumento de niveis pode ser aplicada no intuito de viabilizar o processo de quantificagio.

Comparando os dois modelos estudados, pode-se observar uma grande variagdo da
dificuldade de analise do problema, a medida que o risco de se obter VPL pequenos ou negativos

ocorre, como observado no Modelo 2. No Modelo 1, o comportamento da analise de risco € mais
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suave e previsivel e as simplificacGes podem ser feitas sem grandes perdas de informagées. No
Modelo 2, o baixo VPL torna o efeito das simplificagbes menos previsivels e demanda a
necessidade de testes gradativos para verificar algumas hipdteses, tornando as decisGes mais

criticas. Isso faz com que o nimero de simulagdes e o tempo do processo sejam maiores,

O Modelo 1 encontra-se no estagio de decisio da estratégia de produgdo e quase “pronto”
para o inicio de desenvolvimento € o Modelo 2, ainda estd no estigio de avaliacdo, com maior

risco relacionado a decisdo de estratégia de produgdo. Dessa forma, ferta a analise inicial de

impacto de incertezas geologicas, deve-se passar para o proximo estigio-que-¢ a integrago com

outras incertezas € com a estratégia de producdio. E importante relatar que para o Modelo 2, o

modelo base apresentou uma conotagdo otimista comparada com o Psp.

7.6 Integracio de incertezas geolégicas, econémicas, tecnolbgicas e estratégia de produgio.

Uma das propostas da metodologia ¢ a possibilidade de integrar tipos diferentes de
incertezas de relevincia para a fase de desenvolvimento. Esta integragio ¢ uma das técnicas
propostas para acelerar o processo. O processo de integragfo das incertezas € aplicado de maneira
diferenciada para os modelos envolvidos. Para o Modelo 1 a integracdo é aplicada aos modelos
representativos escolhidos apds o processo de quantificagdo das incertezas geologicas. Uma vez
que os valores de VPL dos percentis que caracterizam este modelo sio positivos, 0 ganho obtido
na otimizagdo dos modelos representativos na quantificacdo das incertezas geoldgicas é bem

pequeno, valendo, portanto, a estratégia otimizada adotada para ¢ caso base.

Santos (2002) aborda a influéncia da estratégia de produgio para um campo com VPL
positivo para todos os modelos ¢ conclui que o ganho no VPL com a otimizagdo do caso
analisado € pequeno em relagdo as incertezas presentes e que alteragles na estratégia otimizada
dos modelos envolvidos ndo chegaram a ser importantes. A integracio de incertezas ¢ aplicada

diretamente nos modelos representativos.
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No Modelo 2, a integragdo dos modelos representativos da quantificagio geologica com a
estratégia de producdo ¢ expressiva, mostrando que a estratégia previamente adotada para o caso

base ndo ¢ eficiente para os modelos representativos.

Logicamente, para todos os casos com VPL negativo, este comportamento sera
semelhante, pois, nesse estagio, para casos com VPL negativos, a decisdo de ndo produzir ja

poderia ser considerada como uma das alternativas.

Apos a integragdo com a estratégia de produgdo, as incertezas econémicas e tecnologicas
sdo integradas nos modelos representativos otimizados. Os resultados dos dois modelos sdo

apresentados a seguir, para o Modelo 1, apenas a integragdo com as outras incertezas.

7.6.1 Modelo 1

Antes da escolha dos modelos representativos é executada uma analise de sensibilidade no
modelo base com relagdo aos atributos incertos econdmicos (Tabela 6.8). O universo de todos os
modelos combinados é definido como modelo base, onde através do mesmo os modelos
representativos sdo selecionados. A Figura 7.81 mostra as varia¢des nos percentis e a Figura 7.82
o comportamento da curva de risco do modelo base na presenga das variagdes desses atributos

incertos econdémicos.

Pode-se verificar que o atributo prego do dleo € o mais critico seguido do investimento ¢
por fim, a taxa de desconto. Em fungfo dessas andlises a integragfo das incertezas econdmicas
com as geologicas ¢ feita através dos modelos representativos. A utilizagio desses modelos

representativos viabiliza o processo de integracdo.
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Figura 7.82: Variagdes na curva de risco do modelo base, Modelo 1

A funcdo-objetivo principal adotada no processo de selegdo dos representativos € 0 VPL e

as fungbes-objetivo secundarias sdo o Np e Fr%.

O critério de escolha é baseado nos modelos com significantes diferengas para o Fr% e
proximos dos percentis (Pio, Pso € Pog). A utilizagdo da relagdo de VPL X Np ¢é utilizada apenas
para analisar as diferengas entre os modelos, ou mesmo acrescentar uma possivel informagfo. As
Figuras 7.83 e 7.84 apresentam essas rela¢des. A quantidade de modelos sera dependente do
cumprimento do critério de escolha, ou seja, os modelos escolhidos sdo aqueles que justificam
uma expressiva variagdo no Fr% e com valores proximos aos percentis da fung@o-objetivo

principal.
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Figura 7.83: Escolha de modelos representativos (VPL x Fr%), Modelo 1
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Figura 7.84: Andlise complementar da escolha dos representativos (VPL x Np), Modelo 1
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Apés a defini¢io dos modelos representativos o processo de integraco é iniciado através
da analise de sensibilidade dos pardmetros econdmicos, mostrada na Figura 7.85. A magnitude da
sensibilidade dos modelos representativos € praticamente o mesmo perfil apresentado para
sensibilidade do modelo base que contempla todas os modelos combinados. O prego do dleo
continua sendo o mais critico, seguido do investimento ¢ da taxa de desconto. Essa constatagéo
fica mais evidente através da Figura 7.86 onde os modelos representativos com sensibilidade
econdmica sdo mostrados juntamente com a analise de sensibilidade do Modelo Base (Figura

7.82). O intervalo de variagdo observado € praticamente o mesmo.
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Figura 7.85: Andlise de sensibilidade econémica para os modelos representativos, Modelo [
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Figura 7.86: Comparagdo da sensibilidade no modelo base e nos modelos representativos,

Modelo 1

Tendo em vista que o pardmetro econdmico mais expressivo é o prego do 6leo uma nova
curva de risco € obtida para os modelos representativos incluindo a incerteza no prego do 6leo,
representada através dos valores mostrados nas Tabelas 6.8 e 6.9. A Figura 7.87 mostra a nova
curva comparada com a curva de risco original. Os pontos verdes mostram a analise de
sensibilidade aplicada nos modelos representativos na comparagdo com a nova curva de risco. A
comparagdo entre as curvas de risco (geolégica e econdmica) mostra também a expressividade de
incertezas econdmicas quando comparadas com as incertezas geologicas. O intervalo de
incertezas obtido pela curva de risco econdmica é maior que o inter;zalo da curva de risco
geologica. Contudo, a quantificagio da representatividade desses modelos é um fator importante

na validagdo dos mesmos.
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Figura 7.87: Nova curva de risco para os modelos representativos considerando incerteza

no prego, Modelo 1

A idéia de avaliar a representatividade desses modelos é identificar se os modelos
definidos como representativos para Pio, Pso € P ainda continuam dentro do intervalo desses
percentis apés a sensibilidade dos parimetros econdmicos. A Figura 7.88 mostra o intervalo de
variagio em relagdo aos percentis originais apos a sensibilidade. Dessa forma, pode-se
previamente concluir que a adogdo desses modelos para representar as incertezas geologicas
parece ser uma alternativa viavel para acelerar o processo de integragdo e quantificacio de

incertezas sem grandes perdas de precisdo.
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Figura 7.88: Novos percentis para os modelos representativos apos sensibilidade econémica

7.6.2 Modelo 2

O tratamento desse topico para o Modelo 2 é executado de maneira diferenciada do
Modelo 1, uma vez que os valores de VPL do percentil pessimista que caracteriza este modelo é
negativo. Nesse ponto € justificavel uma analise detalhada dos modelos representativos da
incerteza geoldgica, iniciando a integragdo com uma otimizag¢io na estratégia de produgio para
os modelos representativos. SO apds a otimizagio desses modelos é que se aplica a integragdo
com as incertezas econdmicas e tecnolégicas. As incertezas tecnoldgicas abordadas na analise
encontram-se associadas com as incertezas econdmicas, pois as mesmas referem-se somente aos

investimentos necessarios para 0s pogos.
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Apos a quantificagiio das incertezas geologicas, 0 proximo passo € & determinagdo de
modelos representativos dessas incertezas. As fungdes-objetivo adotadas sdo as mesmas aplicadas
na escolha dos representativos do Modelo 1. Como fungio-objetivo principal ¢ adotado o VPL e
como fungdes-objetivo secundarias, o Np e Fr%. O critério de escolha é baseado nos modelos
com significantes diferencas para o Fr% e proximos dos percentis (P1o, Pso € Poo). A utilizagdo da
relagdo de VPL X Np ¢ utilizada apenas para analisar as diferengas entre os modelos, ou mesmo
acrescentar uma possivel informagfo. As Figuras 7.89 e 7.90 apresentam essas relagdes. A
quantidade de modelos sera dependente do cumprimento do critério de escolha adotado. Os
valores dos percentis otimista, provavel e pessimista s3o respectivamente, P1o= US$ 193 milhdes,
Pso = US$ 35 milhdes e Poo = US$ -138 milhGes. Vale relembrar que ap6s a quantificagdo das

incertezas geologicas, o modelo previamente definido como base, contendo os valores
supostamente mais provaveis, apresenta uma conota¢do otimista em relagdo ao valor calculado
para o Pso. O valor do VPL para o modelo base ¢ de US$ 98.2 milhdes.
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Figura 7.89: Escolha de modelos representativos (VPL x Fr%), Modelo 2
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Figura 7.90: Andlise complementar da escolha dos representativos (VPL x Np), Modelo 2

Apds a escolha dos representativos deve-se quantificar qudo representativos sdo estes
modelos. A Figura 7.91 mostra através da variagdo dos percentis que os modelos representativos
apresentam boa representatividade do processo de quantificagio geologica. A Figura 7.92 mostra
os valores do VPL dos modelos representativos em comparagdo com o caso base. Os valores
mais criticos de VPL sio para os pessimistas, uma vez que podem representar reducio de
atratividade se comparados com o caso base ou o Psy. O proprio Psp é um valor baixo e pode ser
considerado critico. Os valores de VPL variam bastante, inclusive com valores negativos, € o
sucesso do desenvolvimento depende de uma analise detalhada no projeto de desenvolvimento.
Dessa forma, a relevincia de considerar a estratégia de produgdo como uma variavel flexivel no
processo é importante. O ideal seria a otimizagdo de todos os modelos envolvidos no processo,
contudo para esse processo seria necessario um tempo excessivo, inviabilizando a analise. Por
este motivo a adogio de modelos representativos ¢ justificavel e parece ser um caminho viavel

para essa integragdo.
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antes da otimizagdo, Modelo 2
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Apos essas analises é aplicado um processo de otimizagio para cada modelo. A Figura
7.93 mostra a comparagdo entre VPL, nimero de pogos, Np e Fr% antes e depois da otimizagéo.
Pode-se observar que principalmente os modelos pessimistas apresentam significantes
modificagdes e resultados diferentes. Pode-se verificar também que modelos representativos do
Py com diferentes valores de recuperagio (Fr%), produgfio acumulada (Np), necessitam de
diferentes estratégias indicando que os modelos representativos sdo necessarios. A Figura 7.94
mostra as variagdes entre os percentis antes e ap6s a otimizagdo onde observa-se ganhos

representativos com a otimizagio.

Essa diferenga significativa mostra que o risco associado com a decisdo da escolha da
estratégia de produgido é grande. Nesse caso, pode-se prosseguir com a fase de avaliagdo para que
a escolha seja menos arriscada, entrando no conceito do valor da informagdo. Pode-se também
tentar desenvolver o projeto por etapas, sendo necessario quantificar esse efeito pelo valor da

flexibilizagdo. Ambos os casos devem ser estudados como continuagdo deste trabalho.
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Figura 7.93:(a) Comparagdo para o VPL antes e depois da otimizagdo
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Figura 7.93:(b) Comparagdo no niimero de pogos antes e depois da otimizagdo
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Figura 7.93: (c) Comparacdo no Np antes e depois da otimizagdo
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otimizagdo, Modelo 2

216

’



A Figura 7.95 mostra a curva de risco do processo original e os modelos representativos
apOs otimizac¢io. Através da otimizagio dos modelos representativos pode-se verificar que os
modelos conseguem deslocar a curva para valores positivos. A Figura 7.96 mostra uma pseudo
representagdo dessa nova curva através dos valores dos nove modelos representativos otimizados
adotando probabilidades de 20% para os niveis otimistas e pessimistas e 60% para o provavel.
Contudo, esta pseudo curva de risco dos modelos representativos apresenta uma flexibilizagéo
elevada, uma vez que as estratégias de produgdo entre os modelos sdo razoavelmente
diferenciadas. Ja a curva de risco para o processo original apresenta uma flexibilizagdo nula, uma
vez que adota-se uma unica estratégia para todos os modelos combinados. As duas curvas sdo
simplificagdes pelo pequeno nimero de modelos, mas podem dar uma boa idéia da variabilidade
da fungdo-objetivo. A grande vantagem desse processo € que sio necessarios apenas nove
modelos para otimizagio da estratégia, reduzindo significativamente o tempo requerido para o

processo e conseqiientemente, o esforgo computacional.

—¢— original
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600 400 -200 0 200 400 600
VPL Milhdes US$

Figura 7.95: Curva de risco original e modelos representativos apos otimizagdo
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Curva de risco apés otimizagdo dos representativos
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Figura 7.96: Comparacgdo entre uma pseudo curva de risco apos otimizagdo dos

representativos

Em funcio da elevada flexibilizagdo para a pseudo curva de risco representante dos
modelos representativos, analisa-se a adogio de uma estratégia de produgio unica para esses
modelos analisando o impacto da adogio das estratégias do Pso € do Py, como mostra a Figura
7.97. Vale destacar que essa analise nfo deixa de ser um critério rigido, pois tem-se nesse caso,
uma flexibiliza¢do nula. Esse processo de flexibilizagdo encontra-se atrelado ao estagio do plano
de desenvolvimento. A Figura 7.98 mostra as variagdes nos percentis para o critério da adogio de
estratégia Unica e a Figura 7.99 a compara¢io entre as pseudo curvas de risco dos modelos
representativos apos a adogiio de estratégia Gnica. Observa-se que o range dessas curvas vio
desde a flexibilizagdo total (processo original) ao extremo da flexibilizagdo elevada. O ideal é um
metio termo dentro desse contexto. Analisando a expectativa de ganho através do valor do VME

(Tabela 7.2), verifica-se que a estratégia com maior valor é a do Psg,
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Figura 7.97: Varia¢do no VPL apés a adogdo de estratégia unica para os modelos

representativos
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Figura 7.98: Variagdes entre os percentis para as diferentes estratégias
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Curva de risco apés otimizacdo dos representativos
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Figura 7.99: Comparacgdo entre as pseudo curvas da adogdo de estratégia unica com o

processo original

Tabela 7.2: Valores de VME para diferentes estratégias dos modelos representativos

Estratégia de produgdo VME (US$ milhdes)
Base 32.99
Pso 150.73
Pgo 12449

220




7.6.3 Integracgfio com incertezas econdmicas e tecnolégicas

Uma importante vantagem da utilizagdo de modelos representativos é justamente
viabilizar a integragdo com outros tipos de incertezas. Apds a integra¢do com a estratégia de
produgdo, representada pelos modelos otimizados, a integra¢do com incertezas econdmicas e
tecnoldgicas € iniciada. A incerteza tecnolégica ¢ avaliada nesse contexto apenas com relagdo a
investimentos no pogo. As Tabelas 6.8 e 6.9 representam as incertezas econémicas adotadas
nessa andlise e as probabilidades associadas. E aplicada uma anélise de sensibilidade nos
modelos representativos, como mostra a Figura 7.100. Pode-se constatar que o pardmetro pre¢o
do 6leo é o mais critico. A Figura 7.101 mostra a nova curva de risco considerando a incerteza
econdmica, representada pelo seu atributo mais critico, sendo comparada com a curva de risco

original.

Os pontos verdes sdo os modelos representativos mostrados para comparar a nova curva
de risco com a analise de sensibilidade econdmica de todos os pardmetros. A comparagdo entre as
curvas de risco (geoldgica e econdmica) mostra também a expressividade de incertezas
econdOmicas quando comparadas com as incertezas geoldgicas. O intervalo de incertezas obtido
pela curva de risco econdmica é maior que o intervalo da curva de risco geoldgica. A Figura
7.101 mostra que a incerteza no preco por ser o parametro com grande expressividade é adequada
para representagdo na construgdo da nova curva de risco com incerteza econdmica, mostrando

que o intervalo da curva engloba a sensibilidade de todos os demais pardmetros.

221



T

-200 -100

¢ modelos otimizados @ prego alto = preco baixo

¢ investimento alto 4 investimento baixo eTIR alta
& TIR baixa

Figura 7.100: Andlise de sensibilidade econdmica nos modelos representativos otimizados
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Figura 7.101: Nova curva de risco para os modelos representativos incerteza no prego,
Modelo 2
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Através dos resultados apresentados em todo o processo de integragfo para os modelos
analisados, pode-se detalhar a metodologia, com o intuito de facilitar as andlises dentro do

processo de quantificagfio de incertezas e analise de risco, inserida segundo a divis#o apresentada
na Figura 5.1.

Os passos que descrevem a mesma podem ser descritos como:

Passo 1

i- Anahse do tipo de mfonnagao dlspomvei

1.1 Avaliar padronizacdo das probablhdades associadas relativas aos niveis incertos dos

atributos envolvidos. Na necessidade de uma prévia padronizagio, recorrer a obtencgao da fda
do atributo.

2- Integragédo da andlise de sensibilidade geologica com econdmica através de uma prévia Analise
2.1 A expressividade econdmica ¢ muito maior que geologica?
- Se sim, analise de uma possivel flexibilizagdo do tratamento das simplificagdes.
- Se ndo, focar na anélise de sensibilidade geoldgica para o tratamento das simplificagdes.
3- Andlise de sensibilidade geoldgica
3.1 Evitar a falta de padronizacio das probabilidades associadas dos atributos envolvidos.

3.2 Integragdo das funcGes-objetivo econdmica e de produgfio para definicio dos atributos
criticos através da combinacio gradativa.

4- Combinacdo gradativa
4.1 O numero de atributos envolvidos na estabilizagdo do processo € menor ou igual a trés?

- Se sim, a expressividade do atributo mais critico é muito maior que a dos demais
atributos?

-- Se sim, avaliar o impacto do aumento do nimero de niveis para o atributo.

-- Se ndo, inicio do tratamento das simplifica¢Ses para os atributos envolvidos.

5- Tratamento das simplificagtes
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5.1 Andlise de sensibilidade para o VOIS
5.1.1 O ntmero de atributos que influenciam no VOIS € menor ou igual a trés?

- Se sim, adotar como critério de atribuicdio das probabilidades dos modelos

representantes o somatério das probabilidades dos modelos vizinhos.

- Se nao, analisar o tipo de modelo estudado para a defini¢do do critério mais adequado

na atribuicdo das probabilidades associadas.
5.2 Variacdo do ntimero de niveis e probabilidades associadas

52.1 Aumento do nimero de niveis para avaliar o tipo (ganho) de informacio

disponibilizado pelo processo.

5.2.2 Redugéio do numero de niveis (impacto na estabilizacio)

Avaliar através da combinacdo gradativa juntamente com a integragfo de func¢des-objetivo
os atributos candidatos para uma possivel reducdio de nivel, no intuito de viabilizar as
andlises, minimizando possiveis perdas de informagdes. Os atributos candidatos a redugio
sdo aqueles expressivos para o VPL, mas com menor expressividade para as demais
fungtes de produgdo (Np, Wp, etc.).

5.2.3 Adotar probabilidades mais centralizadas para o atributo mais critico

O intuito é avaliar possiveis ganhos de informacdes nfo captados pela andlise de
sensibilidade. Essa andlise ¢ importante para prever quio préoximo ou ndo, o modelo
previamente adotado como base encontra-se do Pso podendo ser uma maneira preventiva de

reavaliar a estratégia de produg8o adotada para o base.

Passo II

1- Defini¢io dos modelos representativos

1.1 Integracido de funcSes-objetivo para o critério de escolha dos modelos representativos.
2- Integracio da incerteza geologica com a estratégia de produgio

2.1 Analise do tipo de caso

2.1.1 O VPL do modelo € muito elevado positivamente?
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Se sim, avaliar possiveis ganhos na otimizac¢do apenas para um modelo selecionado.
2.1.1.1 Os ganhos com a otimizagéo foram pequenos?
Se sim, iniciar processo de integra¢fo com incertezas econdmicas e tecnologicas.
Se ndo, realizar otimizacdo para os demais modelos.
2.1.2 O VPL do modelo apresenta valores negativos?
Se sim, otimizar os modelos em especial, os que apresentam valores negativos.
2.1.2.1 Melhorou o desempenho do modelo apos otimizagio?
Se sim, foram observadas grandes variaces entre as estratégias otimizadas para
cadamodelo?

Se sim, rever estratégia de producio (otimizagio) ou adotar uma estratégia
unica ¢ calcular através do VME qual estratégia pode ser mais adequada
(processo decisorio a depender da flexibilizacio permitida pelo estagio do
plano).

Se ndo, Iniciar processo de integragdo com incertezas econdmicas €

tecnoldgicas.

Se ndo, processe decisorio.

Passo IT1

1- Integracfio com incertezas econdmicas e tecnologicas
1.1 Analise de sensibilidade econdmica e tecnologica para os modelos representativos
1.2 Comparagéo com o processo original
1.2.1 Avaliar representatividade dos modelos

2- Obtencio da pseudo curva de risco para os modelos representativos com incerteza econdmica

3- Processo decisorio
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Capitulo 8

Conclusoes

O objetivo deste trabalho foi o desenvolvimento de uma metodologia para o estudo
detalhado do processo de quantificac@o de incertezas atraves de técnicas para acelerar 0 processo
de analise de risco na fase de desenvolvimento, visando aumentar a viabilidade e confiabilidade
do mesmo. Dentre as técnicas estudadas, com o foco no tratamento de simplificacdes de
atributos, destacam-se: (1) tratamento de atributos através de variagdes de niveis e
probabilidades, (2) adogdo da combinaciio gradativa, (3) agregac@io de afributos de mesma
caracteristica, (4) integracdo de incertezas geologicas com incertezas econdmicas, tecnoldgicas ¢

relativas & escolha da estratégia de producfio através do conceito de modelos representativos.

A metodologia teve também como foco a fase de desenvolvimento ou final da fase de
avaliacdo, onde as incertezas relativas ao escoamento de fluidos sfo relevantes e os investimentos

alocados sdo elevados e melhorias no processo podem melhorar a atratividade de projetos.

Pode-se observar que a adocio dos critérios de simplificagiio abordados deve ser funcio
dos objetivos do estudo e do estdgio do plano, podendo haver mais flexibilidade na quantificaco
dessas incertezas ou mesmo a necessidade de um estudo criterioso, sendo sua aplicagdo

dependente de cada analisado.
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Foram propostos entfio alguns procedimentos para possibilitar um direcionamento para

uma quantificacdo de incertezas geoldgicas vidvel, agregando o mdximo de informacGes

possiveis com viabilidade e precisio.

8.1 Conclusées

As principais observagdes com relagio ao estudo detalhado abordado foram:

Para o tipo de informacdo representado pelos niveis otimista, provavel e pessimista
representaciio através da fungfio poligonal para a obtencio da fda do atributo ¢
apropriada para o caso de necessidade de mudanga do nimero de niveis usados na
arvore de derivacdo ou padronizacdo das probabilidades associadas. Esse efeito pode
ser pequeno quando um grande ntmero de atributos for considerado, mas pode ser

1ais significativo quando esse nimero for menor.

O tratamento de atributos incertos na obtencfio de qualquer tipo de discretizagdo ou
variagdes de probabilidades associadas deve ser padronizado para uma maior
coeréncia da etapa de sensibilidade. Dessa forma, o nivel escolhido para a
sensibilidade leva em consideraco néo apenas a variagdo do atributo, mas também a

probabilidade de ocorréncia associada.

Na anélise de sensibilidade, a func@o VPL pode ser utilizada como principal variavel a
ser utilizada, mas deve-se fazer a integragio com funcdes de producgio importantes do
processo. A sensibilidade € dependente do tempo especificado com 0s objetivos do

projeto.

A adogfo da combinacdo gradativa permite determinar o nimero ideal de atributos
criticos no processo de quantificacdio de incertezas geologicas evitando que
simulacdes desnecessdrias sejam feitas, adequando viabilidade com precisdo. A
combinag@o gradativa mostra que o nimero ideal de atributos depende dos objetivos
do estudo € ndo de uma prévia decisdo através de um intervalo de corte. A idéia da

combinagio gradativa fica reforgada pela impossibilidade de se estabelecer um critério
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generalizado de estabilizagfio nesse processo devido as caracteristicas intrinsecas de

cada caso.

A quantificaciio do impacto dos diferentes tipos de sensibilidade ¢ importante, pois
permite que redugdes de niveis possam ser aplicadas com mais critério. A decisfio de
aplicar no tratamento de atributos a redugfo de niveis encontra-se relacionada com a
quantidade de atributos combinados necessaria para a estabilizagfio do processo. Se
atraveés da combinacdo o processo estabiliza para um nimero pequeno de atributos €
prudente ndo aplicar esse tratamento, evitando assim maiores perdas de informagdes.
A partir do terceiro ou quarto atributo combinado, o efeito da reducdo € minimizado,

inclusive aumentando a viabilidade do processo através da redugdo do numero de

simula¢des com pequenas perdas de informagdes.

A discretizaggo através do aumento do nimero de niveis para o atributo critico ¢ uma
maneira de quantificar variagdes centralizadas ndo captadas pela analise de
sensibilidade. O efeito da discretizagdo pode ter impacto nfio apenas na redugfo do
numero de atributos envolvidos, mas também determinar diretamente no processo de

estabilizacdo. O efeito da discretizagio é também dependente do caso analisado.

A decisdo de padronizacgdo referente as probabilidades de ocorréncia deve levar em
consideragdo que, a4 medida que as probabilidades adotadas sdo mais centralizadas, a
importincia dos modelos extremos aumenta, alterando de maneira significativa as
respostas obtidas. Uma falta de padronizacio entre atributos analisados também

acompanha o mesmo efeito.

A adogio de probabilidades mais extremas parece mais adequada numa fase onde

pretende-se medir o risco do projeto.

O processo de agregacfio de atributos permite a redugfio do niimero de variaveis de
mesmas caracteristicas, com impacto no volume através da escolha de modelos
representativos desse processo sem grandes perdas de informacgdes. Isso possibilita
também que outros atributos de menor expressividade sejam envolvidos no processo
de quantificag@io. O critério de selecdo desses modelos representativos € o ponto chave

do processo na garantia de uma boa representatividade. O processo de selecdo €
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dependente da quantidade de atributos envolvidos na agregacfio, propiciando uma
maior ou menor quantidade de modelos combinados que compdem o universo do qual
os modelos representativos sio selecionados. A relagiio VOIS X Fr% pode ser adotada

como fungio principal, mas a analise do VPL pode ser interessante em alguns casos.

O critério de atribuicdio de probabilidades para os modelos representativos também ¢
dependente do mumero de atributos combinados. A adogfio do somatdrio das
probabilidades dos modelos vizinhos dos representativos selecionados parece ser a
melhor solugdio, mas pode demandar tempo, sobretudo se uma ferramenta

automatizada ndo estiver disponivel para uma combinagdo de atributos maior que

usados como simplificagbes do processo.

A adogio de modelos representativos na representacio da quantificacio de incertezas
geologicas para integragio com outros tipos de incerteza, especialmente as
relacionadas com os pardmetros econdmicos e com a escolha da estratégia de
producdo € uma solucio interessante, tendo em vista que a quantidade de modelos
representativos € significativamente menor, comparada com o grande nimero de
modelos combinados, reduzindo o nimero de simulagdes envolvidas nessa etapa,
acelerando o processo. A quantidade de modelos selecionados é dependente da
quantidade de modelos combinados, definidos no processo de quantificagdio das
incertezas geoldgicas.

A solugdo adotada foi a de selecionar modelos representativos por percentil (de P10,
P50 e P90). A relagdo do VPL com fung¢des de producio como (Np, Fr% e Wp) é um
critério de escolha mais completo, objetivando agregar o maximo de informagoes

necessdrias para uma selecfo criteriosa.

Para o critério de atribuiciio de probabilidades desses modelos, valem os mesmos
critérios abordados para os modelos representativos da agregacfio, ou seja, a atribuigéo
da probabilidade de ocorréncia através da soma dos modelos semelhantes aos
representativos ou da unidade dividida pelo nimero de modelos selecionados, ou

ainda da atribui¢éio de 20%,60% e 20 dependendo do tipo de modelo analisado.
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e Uma ferramenta fundamental para viabilizar o processo ¢ a automatizacfio para
realizar todo o pré e pods-processamentos, reduzindo significativamente o tempo
demandado para o tratamento dos dados, uma vez que todos os arquivos sdo gerados
automaticamente, alocados para simulago e os resultados alocados para um modulo
econdmico, integrando com os cendrios econdmicos possiveis. A computagfio paralela
ou distribuida ¢ também uma ferramenta interessante para diminuir o tempo total da

analise.

8.2 Comparacioe entre os modelos estudados

Os resultados apresentados mostraram que foi possivel aplicar a metodologia de andlise
de risco em dois casos com caracteristicas bem distintas. Os critérios de simplificacdo e andlise
apresentaram as mesmas caracteristicas gerais. A metodologia, entretanto, foi também Wtil no

tratamento das particularidades de cada modelo.

Para o Modelo 1, com VPL bastante positivo para todos os percentis, o impacto do
tratamento das simplificacdes nos atributos analisados, bem como a otimizacdo da estratégia de
producdo com as incertezas geolégicas quantificadas representadas pelos modelos
representativos, néio chegam a ser criticos, uma vez que as variagdes ocorrem para valores de
VPL elevados. A mesma estratégia de produciio foi adotada para esses diferentes modelos

representativos, tornando a decisfo de desenvolvimento menos critica.

Com relagiio ao Modelo 2, tendo em vista a distribuicio obtida do VPL com muitos
valores negativos, a ado¢do do tratamento de simplificagdes no processo foram mais criteriosas,
uma vez que pequenas variagdes apresentaram grande influéncia na viabilidade do projeto. Nesse
caso, deve-se avaliar diferentes estratégias de produgio para cada modelo representativo e
dependendo da magnitude dessas variacdes, a decisdo torna-se mais critica. Nesse ponto, a
ferramenta torna-se interessante para decidir pela continuidade do processo de avaliagdo ou pela
definicdo da estratégia de produgfio. Nessa situagdo, a integragdo com outros tipos de incerteza
tornam-se também mais importantes ¢ os modelos representativos podem ser usados para avaliar
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o impacto dessa integragio. Mesmo com menor incerteza na previsdo dos resultados, o risco
nesse tipo de projeto é grande, pois a escolha da estratégia afeta diretamente a viabilidade do

processo.

8.3 Recomendacdes

Alguns aspectos devem ser mais detalhados e outros incorporados na metodologia
proposta.

¢ Investigar qual o melhor critério de atribuicdio de probabilidades para modelos

quantificar a dependéncia da quantidade de atributos combinados nessa escoiha de
probabilidades.

e Aplicar uma prévia analise de sensibilidade de parametros geoldgicos e econdmicos
antes da quantificacio das incertezas geoldgicas para avaliar o grau de flexibilidade do

processo no tratamento desses atnibutos.

e Abordar a dependéncia de atributos através de probabilidades condicionadas no

processo de quantificaciio das incertezas geologicas.

® Aplicar os conceitos de valor da informacdo e flexibilizagdio apods a integragdo de

incertezas.

e Avaliar 0 impacto das incertezas econdmicas € tecnoldgicas na estratégia de produgéo

através dos modelos representativos.
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