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Resumo 

COSTA, Ana Paula de Araujo, Quantificar;iio do Impacto de Incertezas e Analise de Risco no 

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

Instituto de Geociencias, Universidade Estadual de Campinas, 2003. 240p. Tese 

(Doutorado ). 

Na analise de decisiio aplicada ao desenvolvimento de campos de petr6leo deve ser levado em 

considera'<ao o risco associado a varios tipos de incertezas. Na transi..,ao entre as fases de avalia¢o e 

desenvolvimento, a importancia do risco associado ao fator de recupera..,a:o cresce significativamente. 0 

processo e complexo devido a: (I) altos investimentos, (2) grande numero de variiiveis incertas, e (3) forte 

dependencia dos resultados com a defmi¢o da estrategia de produ..,a:o. Esta complexidade, em muitos 

casos, causa dificuldades na utiliza..,OO de recnicas confiiiveis para avaliar o risco corretamente on 

demanda excessivo esfor«o computacional. Por isso, metodologias para quantificar o impacto de 

incertezas nao estiio bern defmidas devido a necessidade de simplifica..,6es no processo e a falta de 

conhecimento do impacto dessas simplifica..,oes. Dessa forma, o objetivo deste trabalho e definir uma 

metodologia atraves de urn estudo detalhado do processo de analise de risco na fase de desenvolvimento 

atraves da quantifica..,a:o de tecnicas de simplifica¢o para acelerar o processo sem perda significativa de 

precisao, destacando: tratamento de atributos, combina¢o gradativa, agrega9ao de atributos e uso de 

modelos representativos para integrar efeito de diferentes tipos de incerteza com a defmi«iio de estrategia 

de produ¢o. A metodologia tern o objetivo de dar suporte as decis6es com maior confiabilidade, 

mostrando os pontos criticos do processo e quantificando o impacto de simplifica..,oes que podem ser 

feitas de maneira a tornar o processo padronizado e de fiicil utiliza«iio. Os resultados de dois casos 

estudados mostram que os criterios adotados siio bons indicativos da viabilidade da metodologia, 

melhorando o desempenho e confiabilidade da analise de risco. 

Palavras Chave: Incertezas, Analise de Risco, Simula..,a:o Numerica. 
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Abstract 

COSTA, Ana Paula de Araujo, Quantification of the Impact of Uncertainties and Risk Analysis to 

the Development of Petroleum Fields. Campinas: Faculdade de Engenharia Mecfullca e 

Instituto de Geociencias, 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(!) high investments (2) large number of uncertain variables (3) strong dependence of the results 

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 

lntrodu~ao 

No cenar:io atual da explora.yao e produ.yao (E&P) de petr6leo, decis5es devem ser 

tomadas levando-se em considera.yao os riscos envolvidos atraves da avalia.yao do impacto de 

incertezas no desempenho dos campos de petr6leo, aumentando a possibilidade de sucesso, 

quantificando possiveis perdas e desenvolvimentos sub-6timos, bern como, identificando 

oportunidades. 

Ate a decada de 80 era comum a ado.yao de uma Unica curva de previsao de produyao para 

um modelo de reservat6rio no processo decis6rio de desenvolvimento de um campo. Tal 

aplica.yao era baseada em valores medios estimados ou valores avaliados a partir de informa.yoes 

limitadas sobre as diversas variaveis envolvidas, tais como: caracteristicas geol6gicas, 

operacionais ou economicas. A viabilidade economica de projetos de explota.yao de campos de 

oleo e gas baseada em tais previsoes era freqiientemente garantida pelos preyos crescentes do 

petr6leo. Com a queda do pre9o de venda do petr6leo e a conseqiiente reduyao da rentabilidade 

de projetos, oryamentos limitados e a necessidade de grandes investimentos (como no 

desenvolvimento de campos maritimos, especialmente em aguas profundas), tomou-se 

imprescindivel que decisoes estrategicas de E&P fossem fundamentadas em uma analise de risco 

acurada. 
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A utiliza~ao do conceito de risco tern sido crescente nas areas de explorayao e produ~ao 

na industria de petr6leo, devido ao elevado grau de incertezas que acompanham os projetos de 

E&P. A previsao de produyao sob urn enfoque probabilistico permite quantificar o impacto de 

incertezas e reflete a iterayao das diversas incertezas consideradas relativas a propriedades dos 

reservat6rios e fluidos e caracteristicas operacionais, economicas e tecnol6gicas. 

0 conceito de incerteza e risco varia urn pouco nas diversas publicayoes especializadas e, 

por isso, toma-se necessario defmir como esses conceitos sao utilizados nesse trabalho. Incerteza 

e a grandeza associada a falta de conhecimento de atnbutos (geol6gicos, tecnol6gicos ou 

economicos) cujos valores nao se pode obter de maneira precisa ou para o qnal exista duvida. 

Risco encontra-se relacionado com a estimativa probabilistica das previsoes de produyao com 

incerteza sendo sna representayao aplicada atraves da curva de distribuiyao ( chamada, por isso, 

curva de risco), estando diretamente associado a uma tomada de decisllo. 0 risco esta, portanto, 

associado a incerteza no valor do retorno financeiro dos projetos. 

0 termo incerteza geologica encontra-se relacionado ao nivel de conhecimento das 

propriedades geol6gicas e petrofisicas das jazidas. Para uma tomada de decisao mais confiavel a 

quantificayiio do impacto de incertezas geol6gicas deve ser integrada a analise de outros tipos de 

incertezas, especialmente relacionadas com os cenarios economicos, aspectos tecnol6gicos, 

politicos e com a defiuiyao da estrategia de produyiio. 

Para a avaliayiio do risco, e necessario relacionar a incerteza dos atnbutos com parfunetros 

relativos (I) ao desempenho de reservat6rios, tais como, volume produzido, fator de recuperayao, 

reservas e (2) a obten\)ao de indicadores economicos como o valor presente liquido (VPL). 

A aruilise de risco permite que decis5es relacionadas aos projetos de explorayao e 

produyao (E&P) sejam tomadas dentro de urn cenario probabilistico permitindo a quantificayiio 

da possibilidade de perdas ou desenvolvimento niio 6timo de campos de petr6leo. 
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A vida uti! de um campo pode ser dividida em varias fases com objetivos diferentes e 

niveis de incerteza variaveis. Estas fases podem ser caracterizadas como: explora9ao, 

avalia9ao/delimita9ao, desenvolvimento, produs:ao (primaria, secundaria e terciaria) e abandono. 

0 nfunero de pos:os perfurados, o volume de investimentos, a expectativa de lucros e outras 

variaveis tambem sao d.istintas para essas fases. 

A principal incerteza geologica a ser considerada ap6s a descoberta de uma acumulas:ao 

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

viabilidade economica da acumula9ao e, em caso positivo, na determinas:ao das estrategias e 

investimentos para o seu desenvolvimento. Nesta etapa, poucos dados estao disponiveis como, 

por exemplo, dados de pos:os iniciais perfurados e dados sismicos. 

Essas incertezas sao analisadas sob uma visao parcial do reservatorio, visto que, na fase 

de exploras:ao e descoberta de um campo, sao utilizados muitos dados indiretos e poucos e 

esparsos dados diretos. A principal d.isponibilidade de dados em escala real do reservat6rio e 

pontual, relativa aos pos:os perfurados. Alem d.isso, nem sempre e possivel a obten9ao de 

testemunhos (amostras) de um grande nfunero de po9os. 0 imageamento sismico, apesar deter 

maior resolus:ao areal, ainda nao alcans:ou a mesma resolus:ao vertical da escala dos pos:os. De 

maneira geral, as incertezas relativas as fases iniciais sao relacionadas: 

• Quantidade e qualidade dos dados geol6gicos, petrofisicos e de fluidos disponiveis; 

(pos:os, sismica, testes); 

• Interpretas:ao dos dados e caracteriza9ao do reservat6rio ( seles:ao de dados, geras:ao de 

modelo conceitual de reservat6rio, inversao sismica e sele9ao de tecnicas geoestatisticas). 

Durante a fase de avalias:ao/delimitas:ao do campo ou reservat6rio toma-se necessario, em 

algum momento, avaliar a continuidade dos investimentos visando definir o desenvolvimento da 

sua explota9ao. Entretanto, o conhecimento acumulado sobre o prospecto ainda e limitado devido 

ao pequeno nfunero de pos:os perfurados e testes realizados e tambem, a ausencia de um hist6rico 
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de produ~ao para dar conftabilidade ao processo de previsao de produ~ao. 0 tomador de decisoes 

se ve frente a tres possibilidades: 

• Optar pelo abandono do horizonte produtor. Decisao tomada quando os dados disponiveis 

indicam que se trata de urn horizonte com pouca ou nenhuma atratividade economica. 

Diversos fatores podem se somar para essa decisao ser adotada: pouco volume de oleo in 

situ, oleo de viscosidade elevada, lamina de agua profunda, ausencia de infra-estrutura de 

produ~ao proxima, baixa produtividade dos po~os, etc. 

• Investir na coleta de informa~oes adicionais sobre o reservatorio: novos levantamentos 

sismicos, novos processamentos, pe~ao de mais ~os de delimita~ao, realiza~ao de 

testes mais detalhados, implanta~ao de plano piloto de produ~ao, etc. Nesse caso deve-se 

avaliar a rela~ao entre o custo de obten~ao da informa~ao e sua importfulcia na redu~ao 

das incertezas. 

• Defmir e implantar urn plano de explota~ao do reservatorio, individualmente ou em 

conjunto com outra companhia. Neste caminho, grandes investimentos serao definidos e 

alocados ao projeto numa fase em que o conhecimento sobre a jazida ainda e reduzido. 

Pode-se tambem optar por desenvolver o campo por etapas, embora essa nao seja uma 

decisao muito comum. 

Os poucos dados existentes nessa fase de avalia~ao/delimita~ao nao permitem quantificar 

com a precisao desejada importantes informa~oes de caracteriza~ao do reservatorio: dimensoes, 

volumes de fluidos in situ, propriedades de rocha e fluidos, conectividade hidraulica entre regioes 

e comportamento de fluxo de fluidos dos po~os. 

Em campos onde nao houve produ~ao antecipada, ou seja, nos casos em que os po~os 

perfurados somente entram em produ~ao apos a instala~ao de sistemas definitivos de produ~ao, 

as incertezas relacionadas as propriedades com impacto no escoamento adquirem entao maior 

importancia na defini~ao dos potenciais de produ~ao em fun~ao de nao haver historico de 

produ~ao disponivel ate a perfura~ao de todos os p~os previstos no plano de desenvolvimento 

inicial. 
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A tomada de decisao sob esse quadro de incertezas configura-se numa situa9iio de risco, ja 

que a expectativa de resultados criada a partir de uma decisao pode niio se concretizar. Sao 

diversas as fontes de incertezas que resultam em uma tomada de decisiio sob risco: valor de 

pre9os de venda e custos futuros, disponibilidade de servi9os e equipamentos, comportamento do 

mercado, conflitos intemacionais, varia9ao de regulamentayoes governamentais, riscos 

ambientais, necessidade de desenvolvimento de tecnologia, etc. 

A quantifica9iio do risco associada aos projetos de desenvolvimento de campos e 

fundamental para a tomada de decisao. Para uma empresa, a ado9iio de uma metodologia padriio 

de analise de risco torna-se uti!, pois: 

• Facilita e agiliza o processo de decisao; 

• Padroniza a compara9iio entre campos ou projetos diferentes; 

• Padroniza informayoes entre empresas e agencias reguladoras; e 

• Permite analisar a necessidade de avalia9iio adicional e a prepara9iio de urn plano de 

desenvolvimento flexivel. 

Na transi9iio entre a fase de avaliayiio e a fase de desenvolvimento o nivel de incerteza e 

urn pouco menor e a importiincia do risco associado ao fator de recupera9iio cresce 

significantemente. Incertezas relativas a transferencia de escala para o modelo de simulayiio de 

escoamento, construyiio do modelo de escoamento de reservat6rio, estrategias de produ9iio 

passiveis a serem usadas fazem parte desse contexto. No inicio da fase de desenvolvimento, foco 

do presente trabalho, necessita-se de informayoes mais detalhadas a respeito da recupera9iio, 

numero de po9os, investimentos, produ9iio de giis, de agua, custos operacionais, capacidade de 

produ9iio e injeyiio, etc. Em alguns casos esses pariimetros podem niio ser necessiirios, mas em 

mnitos outros uma analise imprecisa pode acarretar num desenvolvimento sub 6timo do campo. 

Neste periodo, algumas decisoes criticas sao necessiirias. 0 processo e sempre complexo devido 

a: (1) altos investimentos; (2) grande nUmero de variaveis incertas; (3) forte dependencia dos 

resultados com a estrategia de produyiio. Dessa forma, torna-se necessiiria a utiliza9iio da 
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simulat;:lio de fluxo nesta fase, objetivando aurnentar a confiabilidade da analise e aurnentando a 

qualidade dos resultados. 

Atraves das simulat;:oes de fluxo, as incertezas sao expressas no modelo pelos atributos 

que caracterizan1 o modelo geologico, as propriedades de fluido e as propriedades de iterat;:ao 

rocha-fluido. 0 uso da simulat;:ao de fluxo toma possivel a incorporat;:ao dos parametros de 

operat;:ao do campo, tais como: datas de aherturas e fechamento de poyos, restrit;:oes de produt;:ao, 

vazoes limites e recompletat;:oes, tomando as previsoes mais realistas. Atualmente, esta e a 

ferramenta de previsao mais utilizada na engenharia de reservat6rios, a despeito da facilidade e 

rapidez do emprego de metodos analiticos de previsao como, por exemplo, curvas de declinio e 

balant;:o de materiais. 

Diversas metodologias e ferramentas tern sido propostas com objetivo de estimar 

probabilisticamente previsoes de parametros relacionados com o desempenho do reservat6rio. 0 

metodo de Monte Carlo e urn exemplo, sendo amplamente utilizado na quantificat;:ao de volume 

na fuse de explorat;:ao. 

Entretanto, urna das limitat;:oes dessa tecnica para fases posteriores e a impossibilidade de 

incorporar as particularidades do reservat6rio, tais como heterogeneidades, com o fluxo de 

fluidos, uma vez que niio utilizam simulat;:ao de escoamento. Essa impossibilidade pode gerar 

decisoes com impacto significativo no retorno financeiro de investimentos de campos na fase de 

desenvolvimento. Uma outra implicat;:ao e o elevado nfunero de simulat;:oes que o processo pode 

executar, aumentando o esfort;:o computacional e inviabilizando as anilises quando a avaliat;:ao da 

funt;:ao-objetivo consome esfort;:o computacional significativo. 

Nao ha urn grande nfunero de trabalhos sao relacionados a analise de risco na fase de 

desenvolvimento de campos de petr6leo e os estudos apresentados ate o presente momento sao 

baseados em simplificat;:oes. Tais simplificat;:oes justificam-se pelo nfunero de variaveis que 

devem ser consideradas e ao esfort;:o computacional requerido. Contudo, dependendo do tipo de 
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problema e objetivos do estudo, o uso de simplificayoes pode acarretar decisoes incorretas que 

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

No intuito de obter uma metodologia mais confiavel e abrangente, incertezas geol6gicas 

devem ser integradas com outros tipos de incertezas, principalmente relacionadas com cenarios 

economicos e tecnol6gicos e tambem com a definiQi!O de estrategia de produQi!o. 

A relevilncia deste estudo tern como base o fato de que, o investimento para desenvolver 

campos de petr6leo e muito elevado e a melhoria no processo de definiQiio do plano de 

desenvolvimento pode representar alterayiio siguificativa na atratividade de projetos de 

explotaQiio. Alem da importilncia do tema, a relevilncia do mesmo e decorrente dos possiveis 

erros proveuientes da utilizayiio de forma incorreta da anillise de risco, principalmente na 

simplificaQiio do processo. Atraves deste estudo detalhado, pretende-se minimizar esse efeito, 

dan do maior confiabilidade ao processo de analise de risco. 

Portanto, o objetivo deste trabalho e o desenvolvimento de urn estudo detalhado de 

metodologia com crirerios de decisao na quantificayao do impacto das simplificaQOeS adotadas no 

processo de analise de risco na fase de desenvolvimento de maneira a tornar o processo 

padronizado, confllivel e de facil utilizaQiio. A principal utilizaQiio e na avaliaQiio do risco 

associado a decisoes tomadas durante o processo de desenvolvimento de campos, na comparayao 

entre projetos e na avalia~;ao de alternativas relativas ao plano de desenvolvimento, permitindo 

agilidade nos processos e respostas mais precisas. 

0 ponto central que norteia a metodologia e a valida~;ao de meios para acelerar o processo 

de analise de risco na fase de desenvolvimento atraves da quantificaQiiO de incertezas, 

minimizando perdas de informayoes e precisiio nos resultados. Dessa forma, sabendo que o 

processo ideal de analise e inviavel tecnicamente devido ao grande esforyo computacional e 

tempo envolvido, a base do presente estudo e determinar recuicas que possibilitem simplificar o 

processo sem perda significativa de precisao dos resultados. 
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Pode-se dividir as tecnicas de acelerar o processo de amilise de risco em quatro grandes 

grupos: 

• Tecnicas que permitem acelerar o processo sem perda de informa9ao, neste trabalho 

sendo utilizadas a automatiza9ao do processo e o uso da computa9ao paralela; 

• Modelagem simplificada do processo de recupera9ao do petroleo; 

• Tecnicas de simplifica9ao do tratamento de atributos; e 

• Tecnicas de integra9ao com os diversos tipos de incerteza (geologica, economica, 

tecnologica, etc.) e com a escolha da estraregia de produ9a0. 

Tecnicas como automatiza9ao e computayao paralela devem ser utilizadas sempre que 

possivel, pois, em geral, so trazem beneficios; alguns comentarios sao feitos sobre elas nos 

resultados. A modelagem simplificada e possivel atraves do correto dimensionamento da 

ferramenta para a fuse de desenvolvimento do campo que estit sendo cousiderado. Por exemplo, 

em fases iniciais, com poucas informa9oes, ferramentas mais nipidas devem ser utilizadas. Em 

fases mais avanyadas, onde detalhes do processo sao necessanos, a tecnica mais utilizada e a 

simulayao numerica de reservatorios. 0 uso da simulayao deve ser feito com cnidado, 

empregando a ferramenta mais adequada, o que normalmente se traduz em prever o 

comportamento do campo com o menor esfor9o 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 nao foi 

investigado em detalhe, mas os casos estudados foram tratados de forma a modelar o problema 

corretamente com urn esforyo computacional minimo possivel. 0 tratamento simplificado de 

atributos neste trabalho envolve: 

• Sele<;:ao e tratamento de atnbutos criticos atraves da variayao do mimero de niveis e 

probabilidades associadas; 

• Ado9ao da combina<;:ao gradativa para obten<;:ao da curva de risco do projeto, adequando a 

amilise ao tempo e precisao necessarios para aumentar a viabilidade; e 
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• Analise da influencia da agrega9ao de atributos com mesmas caracteristicas. 

A integrayao dos tipos de incertezas neste trabalho e feita atraves de modelos 

representatives que sao determinados e definidos de forma a representar incertezas geol6gicas 

para integrayao com incertezas economicas, tecnol6gicas e com a definiyao da estrategia de 

produ9ao. 

Considerando o carater investigative da metodologia, o desenvolvimento da mesma e 

inserido num contexto que envolve urn grande nfunero de simulayoes. Situayao encarada com 

resistencia devido as restrit;:iies de tempo e recursos de processamento. Entretanto, os riscos 

economicos envolvidos em projetos podem justificar a aplicat;:ao de tal recurso na metodologia. A 

utilizayao do processo automatizado viabiliza o grande numero de ana!ises envolvidas. 

No Capitulo 2, aborda-se a revisao bibliografica objetivando uma visao global dos 

principals trabalhos desenvolvidos na quantificayao de incertezas e na analise de risco. Urn 

grande nfunero de trabalhos aborda a analise de incerteza na fase explorat6ria quantificando o 

volume. Poucos trabalhos enfatizam a fase de desenvolvimento utilizando a simulayao numerica 

como ferramenta, avaliando o risco das previsoes de produyao atraves de parfunetros economicos, 

comoo VPL. 

No Capitulo 3, sao descritos os pontos conceituais dos principais t6picos de releviincia 

para o tema e para urn melhor entendimento do trabalho proposto, tais como: importiincia de 

quantificar incertezas, tipos de incertezas, descriyao das fontes de dados existentes para analise de 

incerteza, analise de risco na fase explorat6ria, t6picos relatives ao tratamento probabilistico e 

defmiyoes 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 simulat;:ao numerica, comeyando com a modelagem do reservat6rio, definiyao do 

modelo base e sua otimizayao, tratamento dos atributos incertos e analise de sensibilidade dos 

mesmos, montagem dos modelos atraves da combina9ao dos atributos criticos, simulayao 

numerica de fluxo ate o tratamento estatistico. Para os casos analisados admite-se dispor da 
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modelagem deterministica do reservat6rio atraves de mapas geol6gicos e dos valores mais 

provaveis relatives as caracteristicas de rocha, fluidos e parametres rocha-fluido sendo as 

incertezas atnbuidas atraves de fatores multiplicativos e de escala oriundos do conhecimento 

especialista. Abordando na descri<;:ao desse processo as dificuldades encontradas nessa arnilise, 

bern como as simplifica<;:oes adotadas por estudos anteriores e a importancia da integra<;:ao de 

incertezas nessa fase. 

No Capitulo 5, apresenta-se a metodologia proposta na quantifica<;:ao das simplificas:oes e 

decisoes adotadas no processo de analise de risco aplicada a campos na fase de desenvolvimento, 

descrevendo cada etapa do processo. 

No Capitulo 6, sao apresentados os modelos analisados na validas:ao da metodologia. 

T odas as informas:oes referentes a caracteriza<;:ao dos modelos geol6gicos, a parametres rocha­

fluido, parametres de produs:ao, economicos sao detalhados e analisados para a devida aplicas:ao 

dos t6picos relacionados a metodologia proposta. 

No Capitulo 7, a metodologia e aplicada nos modelos e os resultados sao analisados e 

tratados objetivando apresentar as respostas aos questionamentos encontrados. Sao descritos os 

passes e direcionamento para a aplicas:ao da metodologia proposta, apresentando-a com crirerios 

de decisao e simplificas:ao do processo de analise de risco para campos na fase de 

desenvolvimento. 

As principals conclusoes, recomenda<;:oes e sugestoes para trabalhos futures sao 

apresentadas no Capitulo 8. 
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Capitulo 2 

Revisao Bibliografica 

A presente revisl!o bibliografica objetiva posicionar o leiter no contexte geral da 

relevancia e aplica~Ao das aruilises de decisao e risco em projetos de explora~Ao e produ~Ao de 

petr6leo, abordando trabalhos que quantificam o impacto de incertezas e a analise de risco. 

Encontram-se disponiveis na literatura vanes trabalhos aplicados a analise de risco na fase de 

explora~ao e poucos enfatizando a fase de desenvolvimento, especialmente aplicando a 

simula~Ao de fluxo como ferramenta. Atraves dessa exposi~ao e possivel avaliar e justificar a 

contribui~ao que o presente trabalho se propoe. 

2.1 Analise de decisao e amilise de risco na explora~ao e produ~ao de petroleo. 

Os reservat6rios de petr6leo sao forma~oes complexas resultantes de processes geol6gicos 

deposicionais ao Iongo de milhoes de anos. Qua!quer descri~ao que se faya do reservat6rio, tera 

uma boa dose de arbitrariedade e, a despeito da observancia de todos os dados dispouiveis, 

existem infmitas descriyoes possiveis do meio onde o petr6leo esta contido. Uma vez que e 

possivel gerar infinitas realiza~oes para urn mesmo conjunto de dados, o problema deixa de ser 

deterministico para ser probabilistico. 0 enfoque probabilistico deve ser tambem aplicado na 

integrayao das diversas incertezas presentes e que devem ser consideradas: propriedades dos 

reservat6rios e fluidos, caracteristicas operacionais, economicas e tecnol6gicas, etc. 
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0 aumento dos custos de perfurayao e a necessidade de explorar areas remotas e 

horizontes cada vez mais profundos, dentre outras razoes, implicam na necessidade de se utilizar 

metodologias consistentes para avaliar e comparar estrategias de investimentos. Embora a aruilise 

de risco nao possa garantir o exito de uma decisao, seu uso sistematico apresenta varias 

vantagens. 0 principal deles e a quantificayao de perdas e desenvolvimento sub-6timo no caso do 

desempenho de mn determinado campo ser diferente da expectativa. 

Tendo em vista o crescente interesse da industria de explorayao e produyao de 

hidrocarbonetos na avaliayao das ferramentas de investiga.;:ao e analise das incertezas envolvidas 

nos projetos, esta area tern sido favorecida pelo elevado grau de desenvolvimento de facilidades 

computacionais, algoritrnos geoestatisticos, de interpretayao sismica e uso intenso de ferramentas 

estatisticas. 

A extensao da aplica.;:ao dos principios de analise de risco na quantificayao de incertezas 

intensificou-se a partir da decada de 90 com propostas de metodologias de estimativa de previsao 

de produyao com incertezas associadas, utilizando a simulayao de fluxo para a analise do risco 

nas previsoes de produ.;:ao. 

Mesmo com o avanyo de tecnicas de explorayao, a constatayao de que mna acumulayao 

petrolifera apresenta viabilidade economica de explotayao envolve grande nli.mero de 

informayoes indiretas e necessidade de correlayoes e simplifica.;:oes impossibilitando a 

elimina(iao das incertezas dos modelos. 

Schuyler (!998) recomenda a aplicayao de tecnicas probabilisticas na estimativa de 

reservas destacando que a utiliza(iao de ferramentas probabilisticas: melhora o julgamento das 

respostas, melhora a caracterizayao das incertezas produzindo resultados mais precisos. 
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Comenta ainda da importancia do valor monetario e do valor presente na tomada de 

decisao e da importancia em utilizar gr-aficos de sensibilidade para acompanhamento de variaveis 

incertas no processo com relayao a funyoes-objetivo. A maioria da literatura de E&P em analise 

de risco sugere tal aplica9ao no direcionamento de melhores decisoes e conseqiientemente, 

amnento da lucratividade. 

Deutsch et al. (1999) apresentam mn interessante estudo relativo aos beneficios do uso de 

muitas realiza9oes em analise de decisao, em oposiyao ao nso de apenas mn modelo 

deterministico. 

2.1.1 Analise de risco na fase de explora~iio 

As dificuldades presentes nas descobertas de jazidas de hidrocarbonetos estimularam o 

inicio do nso de ferramentas de analise de risco ainda na decada de 60. 

A atividade de explorayao de petr6leo e gas natural demanda urn montante elevado de 

investimentos tanto na prospecyao quanto na produyao, em fim9ao do elevado custo das 

ferramentas de explorayao e desenvolvimento de jazidas e das instala9oes de produ9ao. Na 

tentativa de reduyao dos riscos e commn a associa9ao de empresas petroliferas, independente do 

seu porte, em parcerias desde a etapa de leilao de blocos explorat6rios are a fase de explotayao, 

ainda mais nas novas fronteiras de aguas profundas e ultraprofundas. 

Na explorayao de petr6leo, varios autores discutem decisao e an3lise de risco focando nas 

questoes basicas: Existem hidrocarbonetos presentes? Qual a quantidade existente? Quais os 

investimentos necessarios? Quantos po9os precisam ser perfurados para tal investiga9ao? Qual e 
o retorno esperado? Quais os riscos envolvidos? 
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Newendorp (1975), Megill (1984), Rose (1987 e 1992) e Clemen (1991) discutem estas 

questoes e tambem comentam extensivamente a analise de decisao considerando incertezas no 

processo. Ferramentas como: teoria da probabilidade, irrvore de decisao, simulayiio Monte Carlo 

e integrayiio com modelo economico foram introduzidas na anitlise de decisao inicialmente em 

explorayao e para casos onde a incerteza era caracterizada por distribui9iio de probabilidade dos 

parametres envolvidos. Tais autores apresentaram importantes conceitos mostrando que a analise 

de risco e urn importante componente da anitlise de decisao. Apresentaram tambem o conceito do 

valor monetario esperado (VME) que e a expectativa provavel do valor presente liquido (VPL) 

do projeto, considerando todas as possibilidades de ocorrencia. Para urn projeto que dispoe de 

dois resultados, onde o VPL eo Valor Presente Liquido e Prob. a probabilidade associada, tem-se 

que: 

Equa{:iio 2.1 

A simula9iio Monte Carlo e urn dos metodos mais usados para a obtens:ao da curva de 

distnbui9ao de volumes de hidrocarbonetos. A mesma e obtida a partir da especifica9iio ( ou 

estimativa) dos va1ores ou curvas de distribuiyao para cada urn dos parametres individuais. 

Posteriormente, valores selecionados aleatoriamente, a partir destas distribui90es sao combinados 

criando-se urn histograma de volumes amplamente amostrado, o qual tende a se aproximar da 

distribuis:ao real. 

Walstrom eta/. (1967) mostram que a simulayao Monte Carlo e aplicavel a uma variedade 

de problemas de Engenharia de Petr6leo. Wiggins e Zhang (1993) discutem o uso da simulayao 

Monte Carlo para modelar risco. Variam custos, pres:os e taxas de acordo com certas 

distribuis:oes e intervalos e concluem que a simulas:ao Monte Carlo produz melhores resultados 

que metodos deterministicos. 
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Nos Ultimos anos, a indUstria do petr6leo tern demonstrado urn notavel interesse tecnico e 

academico em caracterizar as incertezas inerentes a avaliayao de projetos de E&P. Busca-se 

integrar, atraves de formulayoes variadas, as diversas informayoes oriundas das areas de 

geofisica, geologia e engenharia de modo a compor urn cenitrio de resultados esperados ao inves 

de uma Unica visao deterministica do projeto. 

Lohrenz (1988) comenta e apresenta metodos de valores da informayao. Behrenbruch et 

al. (1989) abordam a utilizayao das curvas de freqiiencia acurnulada, as quais sao resultados de 

analise de risco. Sugerem que a analise de risco seja aplicavel em todas as areas da explorayao de 

petr6leo e produyao e mostra exemplos da seleyao de tipos de plataformas na avaliayao do 

desenvolvimento de campos marginais. 

Springer et al. (1991) utilizam a analise de risco para determinar a lucratividade esperada 

nurn projeto de poyos horizontais e concluem que a analise de risco reduz a subjetividade da 

analise de decisao. Peterson et al. (1993) utilizam a analise de risco e a analise estatistica para 

dados de perfurayao. Dunn (1992) demonstra o uso da analise de risco para estirnar o valor da 

informayao para dados de perfilagem de p090 e compara com o custo. Conclui que "se a 

informayao nao afetou as decisoes entao a mesma nao tern valor". 

Moore e Cockcroff (1995) mostram neste trabalho uma completa revisao na utilizayao da 

analise de risco em E&P, bern como da relevilncia da sua utilizayao e beneficio atraves de estudos 

decaso. 

Nepomuceno (1997) aborda o desenvolvimento de ferramentas objetivando uma maior 

incorporayao da avalia9ao economica e da analise de risco no processo de tomada de decisao em 

projetos envolvendo riscos. Aplicou a teoria da preferencia como principal ferramenta, que e urn 

caminho para expressar a relayao das atividades de risco. 
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Nepomuceno e Suslick (2000) apresentam uma tecnica que, nas fuses de explorayao e 

produ9ao (E&P) permita comparar projetos de risco, possibilitando a prioriza9ao de uma carteira 

de projetos, identificando o nivel otimo de participa9ao de cada projeto. A metodologia adotada 

utiliza a teoria da utilidade para incorporar a avaliayao economica e a analise de risco no processo 

de tomada de decisao levando em considerayao a capacidade de investimento da empresa e a 

disposi9ao do gerente em correr riscos. Este trabalho aborda o conceito de risco financeiro em 

explorayao de petroleo, particularmente o risco associado com a perfurayao de poyos. Enfatizam 

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

probabilisticas e que a preferencia do gerente em rela9ao ao risco pode ser expressa de modo 

quantitativo. 

Soendenaa et al. (1998) comentam que a previsao de produyao e bastante real, contudo 

faze-Ia e ainda uma "magica real", pois quando uma previsao e feita deve-se quantificar rochas 

que nao estao mensuradas apropriadamente ou ignorar urn grande nfunero de eventos futuros 

(preyO de oleo, desenvolvimento de tecnologias, etc). Destacam tambem que risco e a 

possibilidade de perda e utilizam o terrno "grisk", onde relatam que "grisk e quando se esta 

errado na dire9ao certa com relayao as variaveis envolvidas", e que projetos com grande grisk e 

pequeno risco sao preferiveis. Ainda neste artigo comentam que a estimativa de reservas e o 

perfil de produ9ao correspondente sao baseados na existencia de tecnologia e estrategia de 

produyao no periodo que a decisao para o desenvolvimento foi tomada. Que o aumento de 

recupera9ao e conseqiiencia de novas tecnologias, que a utiliza9ao da sismica monitorando o 

reservatorio pode ter grande valor no plano de produ9ao e inje9ao de pofi:OS e que, combinada 

com as avanyadas tecnologias de perfura9ao pode incrementar a recuperayao de oleo e gas 

remanescentes de areas nao drenadas. 

Chorn et al. (1998) usarn a tecnica de analise financeira denominada "op9ao real" para 

gerenciar a incerteza. A mesma e ilustrada com a aplicayao da caracterizayao integrada do 

reservatorio para reduzir as incertezas no volume recupenivel e na produtividade do poyo. 
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Motta et al. (2000) apresentam uma estrutura para efetuar a avalia9ao economica dos 

panoramas de oleo e gas na avalia9ao do fator de risco. Utilizam na analise a simula9ao Monte 

Carlo. Parfunetros de reservatorio, custos operacionais, capital e pre90 do oleo sao introduzidos 

no programa revelando a sensibilidade do VPL para cada fator. 0 problema e favorecido 

estruturalmente pelo conceito de arvore de decisao. 0 VME baseado sobre a percep9ao da 

probabilidade de sucesso e estimado. A fun9ao utilidade e adotada para computar a aversao ao 

risco. 0 trabalho Mostra uma metodologia de tomada de decisao que envolve risco. 

2.2 Quantifica9iio de incertezas 

Garb (1988) apresenta uma metodologia para analise do risco associada a estimativa de 

reservas e ao valor de produ9ao utilizando simula9ao Monte Carlo, onde as variaveis incertas sao: 

espessura, area do reservatorio, fator de recupera9a0 de bidrocarbonetos. Apresenta tambem 

considera9iies abrangentes sobre riscos: tecnicos, economicos e politicos; a redu9ao de incertezas 

de acordo com a maturidade dos campos. 

Ovreberg et al. (1990) apresentam urn dos trabalhos p10nerros para a analise de 

sensibilidade dos parfunetros incertos do reservatorio nas estimativas do fator de recupera9ao 

utilizando a simula9ao numerica. Neste trabalho, a analise de sensibilidade consiste na simula9ao 

de fluxo dos valores otimista e pessimista dos parfunetros incertos. Esta analise de sensibilidade 

objetiva a obten9ao do risco de fator de recupera9iio atraves da combina9ao dos resultados 

encontrados pela tecnica de Monte Carlo. Esta metodologia niio leva em conta a dependencia do 

modelo geologico eo desempenho do reservatorio. 

0 avan9o da produ9ao e conseqiiente disponibilidade de dados dinamicos das jazidas 

acrescentam informa<;:iies uteis para valida9ao e aperfei9oamento dos modelos geologico e de 

escoamento, refletindo em uma maior precisiio das futuras previsoes de produ9ao. 
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Por outro !ado, pode haver casos em que, mesmo com mais dados de produyao 

disponiveis, haja urn acrescimo no grau de incerteza do comportamento dos reservat6rios, quando 

os parametros fisicos constatados ( vazoes e pressao estatica do reservat6rio) se afastam dos 

inicialmente previstos. Nesses casos, pode-se afumar que houve erro no processo inicialmente 

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

A possibilidade da escolha entre urna das varias estrategias de produ<;ao tambem constitui 

fator de incerteza na etapa de avalia<;ao economica das jazidas. Apesar de concordar de que as 

incertezas no comportamento do reservat6rio tendem a ser reduzidas ao Iongo do tempo, 

Hanssensvei (1997) relata que altera9oes na estrategia de produ9ao de campos sao urn dos 

motivos que podem acrescentar novas incertezas as futuras previsoes de produ9ao. Uma das 

explica9oes possiveis para esta eleva9ao e a diniimica na atua9ao dos parfunetros incertos. 

Jensen (1998) desenvolve urn estudo para estimar o intervalo de incertezas na previsao de 

produ9ao para urn campo maduro, Campo de Ekofisk, localizado no Mar do Norte. Tal campo 

encontra-se em produ9ao por mais de 25 anos. Significativas discrepfulcias entre a produ9ao atual 

e as previsoes de produyao foram analisadas. A arvore de decisao, forma a base da tecnologia. 

Aos resultados sao utilizadas recnicas estatisticas que permitam a estimativa da previsao 

probabilistica. Vale destacar que, os parfunetros considerados incertos nessa aruilise, exercem 

maior influencia no fato do campo estar em produyao por urn Iongo tempo. Alguns parfunetros 

incertos adotados na analise: tempo de vida da plataforma, krowlkrog, capacidade de inje9ao, 

reperfura9ao, etc. 

Nos primeiros estagios de vida de reservat6rios que contem hidrocarbonetos, a estimativa 

do volume e a incerteza associada sao de grande importfu!cia. Depois, quando o hist6rico de 

produ9ao se toma viavel, o foco se transforma para as incertezas dos aspectos dinfunicos na 

recupera9ao de hidrocarbonetos. 
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Floris e Peersmann (1998) apresentam urn metodo formal para quantificar a reduyiio da 

incerteza devido ao condicionamento do modelo do reservatorio aos dados de produyiio 

dinfunicos. 0 metodo comeya com a parametrizayiio do modelo de reservatorio e estimativa dos 

parametros em termos de funyao probabilidade. Neste trabalho utiliza-se urn caso sintetico 

baseado em urn campo real. Usando urn simulador de fluxo o hist6rico para o reservat6rio 

sintetico foi gerado. Mostra-se que a incerteza foi reduzida quando mais anos no his tori co de 

pressiio foram incluidos nos dados de produyiio. Alem da pressao, a raziio gas-oleo quando 

incluida reduziu a incerteza. 

Lepine et al. (1998) discutem como o calculo do gradiente pode ajudar na busca dos 

parametros que podem contribuir largamente para incerteza, estimando-a nesses parametros. 0 

metodo foi aplicado em dois campos e comparado com outros metodos de quantificayiio de 

incertezas. Neste trabalho considera-se urn caminho alternativo de estimativa de incerteza no 

desempenho futuro do reservatorio ja em produyiio. Discutem a importiincia da parametrizayiio 

do problema e da necessidade do uso de diferentes parametros para o historico de produyiio. 

Partem do seguinte criterio, urna vez que os parametros do modelo de reservatorio tenham sido 

ajustados para obter urn ajuste de historico aceitavel, sera provavel que mesmo urna perturbayiio 

minima desses valores tenha-se ainda urn ajuste aceitavel. A necessidade de uma abordagem mais 

realista e probabilistica das propriedades dos reservatorios tern propiciado o aurnento o uso de 

ferramentas geoestatisticas de simulayao estocastica, que vern apresentando uso cada vez mais 

freqiiente a partir do aurnento dos recursos e facilidades computacionais, somente disponiveis a 

partir de meados da decada de 80. Desde entiio, estas tem sido utilizadas amplamente na area de 

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

Berteig et a!. (1988) apresentam urn dos primeiros trabalhos na prediyiio de incerteza 

atraves da simulayiio estocastica, tendo como variaveis incertas: topo do reservatorio, porosidade 

e saturayao de oleo. Os resultados foram comparados com a adiyiio de novos poyos. Vale destacar 

que a simulayiio estocastica e urn processo de gerayiio de imagens (realizayoes) da distribni9iio 

espacial de urn atributo. 
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Sanson et al. (1996), Johann (1996) e Floris e Peersmanm (1998) abordam a evolu~ao da 

caracteriza~ao geologica com a integrayao de dados de poyos e com a sismica 3D na simulayao 

estocastica, propiciando a quantificayao do impacto das incertezas estrutnrais e 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, urn caminho para transferir a incerteza geologica modelada por simula~ao 

estocastica para previsao de produyao e rodar urn simulador de fluxo para cada realizayao com as 

especificay5es do plano. A incorporayiio das incertezas geo1ogicas nas previsoes de produ~ao 

pode ser realizada atraves das simulayoes de fluxo de cada uma das possiveis imagens do 

reservatorio. 

Lia et al. (1997) apresentam urn trabalho no qual o risco e a incerteza na previsao de 

produyao de urn campo na fase de avaliayao sao obtidos pela simulayao de urn grande numero de 

imagens, por simulayao estocastica. Estas imagens correspondem a combina~ao dos parfunetros 

incertos mais influentes associados as realizay5es das heterogeneidades do reservatorio. Os 

parilmetros mais influentes neste estudo foram a capacidade de selo hidniulico das principais 

falhas, a velocidade sismica nsada na conversao de profundidade, porosidades medias e a 

continuidade dos folhelhos dentro do reservatorio principal. 

2.3 Analise de risco nas fases de avalia~ao e desenvolvimento 

0 aumento dos investimentos necessarios na prospecyao de petroleo, desde a perfura~ao 

ate a produ~ao em aguas cada vez mais profundas, tern for~ado avalia~5es diante de varios 

cenarios possiveis. A principia utilizada no segmento de explora~ao com a finalidade de 

avaliayao do risco e probabilidade de sucesso exploratorio, aU:m da quantifica~ao de possiveis 

volumes in situ, a abordagem de anaJise de risco tambem tern sido difundida para as etapas de 

desenvolvimento da produ~ao, sobretudo porque nessa fase encontram-se inseridos os maiores c 

investimentos. 
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Nessa fase, a complexidade da analise se intensifica devido ao niunero de variaveis que 

devem ser consideradas, nmna fase onde o conhecimento do campo ainda e reduzido, e a forte 

dependencia da estrategia de produyao. A necessidade de uma modelagem mais detalhada do 

reservat6rio nessa fase e de grande relevancia. 0 conhecimento parcial do reservat6rio pode ser 

expresso na simulayao nmnerica de fluxo, atraves das diversas possibilidades (incertezas) que 

regem os atnbutos geol6gicos e de fluidos. 

A grande vantagem da utilizayao da simulayao numerica de fluxo nessa fase e a 

incorporayao da dependencia entre as incertezas do volmne in situ e sua distribuiyao, com 

incertezas relativas as heterogeneidades do reservat6rio e ao fluxo de fluidos, que estao 

intimamente associadas. A simulayao nmnerica de fluxo torna possivel a obtenyao do risco de 

desempenho, em variaveis como volumes produzidos, vaz5es, etc., em qualquer periodo de 

tempo. Parilmetros de produyao e operayao do campo, como: datas de aberturas e fechamentos de 

poyos, restriy5es de produyao, vazoes limites e recompletay5es, podem ser incorporados tornando 

as previsoes mais realistas. 

Dependendo do niunero de realizayoes, da complexidade do problema de fluxo, do 

niunero de celulas da malha, o processamento de todas as realizay5es atraves do simulador de 

fluxo, pode consumir elevado tempo de processamento e necessidade de maiores recursos 

computacionais. Dessa maneira, a necessidade de reduyao das simulay5es e simplificay5es no 

processo torna-se clara para a viabilidade das amilises. Cabe ressaltar a necessidade de tecnicas 

que conduzam a este objetivo. 

0 uso de simulay5es rapidas no fator de recuperayao pode ser usado na analise de risco 

em explorayao. Durante a fase de desenvolvimento, tecnicas mais confiaveis devem ser usadas 

para prever o desempenho do reservat6rio objetivando quantificar o impacto de incertezas e 

avaliar o risco com maior precisao. 

Stripe et al. (1993) apresentam mn exemplo de definiyao do melhor metodo de 

recuperayao usando apenas tres realizay5es geol6gicas (pessimista, provavel e otimista). 
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Ballin et al. (1993) sugerem o uso de urn simulador rapido na utilizayao de uma malha 

grosseira ou de apenas uma seyao do reservat6rio para a simulayao de urn elevado nfunero de 

modelos do reservat6rio. Ap6s a simulayao, realiza-se a distribuiyao de probabilidades dos 

resultados para a escolha dos modelos para a simulayao convencional. Dados de produyao, se 

avaliados, podem ser incorporados as realizayoes, diminuindo a incerteza na caracterizayao 

geologica. E importante destacar que, algumas incertezas permanecem, mesmo ap6s urn Iongo 

periodo de produyao. 

Para reservat6rios homogeneos ou heterogeneos onde as heterogeneidades podem ser 

resumidas por urn numero Unico, a tecnica de Monte Carlo pode ser aplicada com algum metodo 

de otimizayao para modelar a incerteza e tomar decisoes. Urn exemplo e a representayao da 

incerteza por distribuiyao de probabilidade pelo coeficiente Dykstra-Parson e uso da simulayao 

Monte Carlo com o metodo de otimizayao de Newton-Greeustadt juntos ao modelo de fluxo 

analitico para selecionar o melhor parametro operacional para projetos com a utilizayao de 

surfactantes. 

Para muitas decisoes de reservat6rio, o valor de cada opyao de desenvolvimento para o 

reservat6rio precisa ser predito utilizando simulador de fluxo. Urn caminho incompleto, porem 

simples, para quantificar a incerteza e a analise de sensibilidade onde alguns cen:lr:ios de 

desenvolvimento sao selecionados e avalia-se a resposta do fluxo para todos os cen:lr:ios, usando 

apenas uma realizayao. 

Campozana e Ballin (1998) apresentam uma metodologia para a obtenyao da incerteza na 

previsao de produyao, que consiste em selecionar as principais variaveis incertas, atraves de 

conhecimento especialista, levando em considerayao os valores altos, baixos e provaveis das 

mesmas. Uma vez definido o intervalo para cada variavel, defini-se o caso base para a simulayao 

de fluxo. Em seguida aplica-se a analise de sensibilidade das variaveis atraves da simulayao com 

ordenamento e normalizayao dos resultados. A metodologia propoo a construyao da distribuiyao 

de probabilidade do FR. Por fim, conhecendo-se a distribuiyao de probabilidade do volume 

original de hidrocarbonetos, obtem-se o risco do volume produzido por Monte Carlo. 
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Outro conceito que tern sido aplicado na avalia~ao de incerteza de parfunetros de 

reservatorios e o do planejamento estatistico de experimentos, que busca a investiga~ao e 

avalia~ao das fontes de variabilidade de urn experimento ou sistema. A aplica~o dessa 

ferramenta tern sido difundida em fun~ao da possibilidade da obten~ao da maior variabilidade 

com urn menor mimero de simula~oes, buscando otimiza~ao de tempo e de recursos. 

Planejamento de experimentos (experimental design) e uma tecnica estatistica onde varios 

parametres variam simultaneamente. Com esta tecnica e possivel obter inforrna~ao semelhante 

com urn numero bern menor de simula96es. A mesma pode ser combinada com tecnicas de 

simulayao de reservatorio simplificadas (proxy models - mode los simplificados) ou ainda com 

tecnicas como superficie de resposta com o objetivo de reduzir ainda mais o esforyo 

computacional. 

Damsleth et at. (1991) apresentam urn dos trabalhos pioneiros utilizando a tecnica de 

planejamento de experimentos, em urn estudo de desenvolvimento de campo de petroleo no Mar 

do Norte. Neste estudo utiliza-se a produyao acurnulada de oleo (Np) como fun~ao-objetivo. 

Faidi (1996) explora o seu uso objetivando maior intera~ao com as realizay6es do modelo 

geologico e as simu1as;oes de escoamento. Esse pseudo-simulador e na realidade urn po1in6mio 

cujos coeficientes sao estimados por regressao a partir de urn pequeno nitmero de execu96es do 

simulador real, obtidas atraves de combina96es adequadas dos atributos incertos. Sua validade 

restringe-se a faixa de varia~ao desses atributos e a fun~ao-objetivo considerada. 

Dejean (1999) aborda problemas de gerenciamento de reservatorio envolvendo grande 

nitmero de parfunetros incertos utilizando a tecnica de planejamento de experimentos para reduzir 

o nitmero de simula~oes. Suas ap1ica~oes em estudos de reservatorio vao desde a estimativa de 

parametres geologicos criticos, passando por modelos de incerteza, analises de sensibilidade, 

estudos de mudan9a de escala, ajuste de historico e otimiza9iio de estrategias de produ~ao. 

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

com a de planejamento de experimentos para aproximar o modelo de regressao sob a regiao de 
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interesse. Com este modelo, predi~oes analiticas podem ser feitas para qualquer valor de 

pariimetros incertos de entrada. 

Nos exemplos da literatnra, nota-se que planejamento de experimentos, superficie de 

resposta, simula~oes simplificadas (proxy models) e simulayao Monte Carlo sao boas ferramentas 

para serem usadas integradas com o objetivo de transferir diferentes fontes de incerteza na 

resposta de produyao. 

Para determinados pariimetros petrofisicos que causam impacto significative no 

comportamento do reservat6rio e costumam ser menos amostrados como as permeabilidades 

relativa e absoluta, Hastings et at. (200 1) sugerem o uso de simuladores que possuam o principia 

de linhas de fluxo (streamlines), os quais, alem de demandar esforyo computacional 

significativamente menor estariam aptos a captar as propriedades que apresentem variayoes em 

escala reduzida. Ballin et al. (2002) tambem sugerem o uso de simuladores baseados neste 

principia com o prop6sito de subsidiar estrategias de locayao de poyos. 

A simula~ao por linhas de fluxo tern como base a transforma~ao de urn problema 3D em 

uma serie de dominios unidimensionais, cada qual resolvido em varias linhas de fluxo, 

determinadas atraves do campo de pressao. 

As premissas basicas associadas a esta recnica sao: o trayado de linhas de fluxo em 3D em 

termos de residencia, a redefiniyao da equayao de balanyo de materiais em termos do tempo de 

residencia, atualiza~ao peri6dica das linhas de fluxo, soluyao numerica ID ao Iongo das linhas de 

fluxo e considerayao do efeito da gravidade por separayao de operadores. 

Christie et al. (2002) descrevem a utiliza~ao da simulayao por linhas de fluxo na 

quantificayao de incertezas no desempenho do reservat6rio como forma de acelerar o processo. 

Ligero et at. (2003) mostram que a utilizayao de recnicas como transferencia de escala e 

simulayao por linhas de fluxo podem acelerar o processo na analise de risco. Este trabalho avalia 

24 



o risco com diferentes owoes de tamanho de malha, niunero de atributos incertos e tambem 

comparando os resultados com simulayao por linbas de fluxo que e utilizada para modelos 

refinados. Avaliam exatidiio, esfor90 computacional, escala do modelo, comparando com as 

simulayiies por diferenyas finitas e linba de fluxo. Os resultados mostrararn que em alguns casos 

o uso de tecnicas de simula9oes rapidas, como linbas de fluxo e malha grosseira podem reduzir o 

esforyo computacional requerido eo tempo global do processo de anaiise de risco. 

Para o caso testado, considerando a simul~ao por diferenyas finitas, forarn observados 

praticarnente os mesmos resultados com relayao aos percentis utilizando as malbas fina e grossa. 

Considerando a simulayao por linbas de fluxo, uma !eve diferenya entre os percentis das malhas 

fina e grossa foi observada.Este processo e recomendado quando a perda de precisao causada 

pela utilizayao da recnica de simulayao rapida nao e significante comparada com a medida de 

risco do problema. 

Devido a complexidade e o elevado niunero de simulayoes que envolvem a anaiise de 

risco na fase de desenvolvimento, a utilizayao do processo automatizado e da computayao 

paralela pode ser uma maneira de viabilizar o processo. Ligero e Schiozer (2002) mostrarn os 

beneficios na automatiza9ao do processo utilizando a computayao paralela para a analise de risco 

na fase de desenvolvimento onde o niunero de modelos a simular depende da quantidade de 

atributos criticos envolvidos no processo. Levando em considerayao que o niunero de simulayiies 

cresce exponencialmente, a automatizayao e a computayao paralela viabilizarn o processo 

reduzindo o esforyo computacional e de tempo requerido para a analise. 

Loschiavo (1999) prop5e uma metodologia para estimar perfis probabilisticos de previsao 

de produyao, permitindo considerar incertezas geol6gicas em desenvolvimento de campos. 0 

modelo sedimentar e inserido atraves da inclusao de um niunero variado de realizayoes, 

possibilitando levar em conta as heterogeneidades do reservat6rio. A base da metodologia e a 

tecnica de arvore de decisao. Conclui que se na analise de sensibilidade o atributo mais critico for 

muito mais expressivo que os subseqiientes, recomenda o aumento do niunero de niveis para este 

atributo. 
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Cruz (2000) introduz urn roteiro completo que incorpora a incerteza geologica na seles:ao 

do melhor ceruirio entre urn grupo de cemlrios predefinidos. Utiliza multiplas realizas:oes 

geoestatisticas. 0 problema endere9ado neste trabalho envolve loca9iio de po9os e introduz o 

conceito de mapa de qualidade. Tal mapa e usado dentro do roteiro completo para decidir o 

melhor nnmero de pos:os com a configuras:ao espacial otimizada correspondente. 

Como o mapa de qualidade foi construido para simulas:ao de fluxo, o mesmo integra a 

influencia da variavel geologica com as variaveis do fluido. Cinqiienta (50) modelos sinteticos e 

mais quatrocentas e cinqiienta ( 450) simula91ies foram gerados para desenvolver e analisar o 

potencial da metodologia e do mapa de qualidade. Neste trabalho o escopo das incertezas e 

restrito ao modelo geologico devido as esparsas amostragens do reservatorio. 

Guedes et al. (2000) apresentam uma metodologia conceitual para definis:ao de ceruirios 

de desenvolvimento de projetos de explotas:ao sob incerteza e em aguas profundas. A premissa 

basica e a de que o volume de oleo in situ e o atributo mais importante quando se trata de um 

projeto de explotas:ao. Desse modo, sao definidos tres ceruirios, representando as expectativas 

maxima, miuima e media para esse volume e, para cada um deles, e adotada uma malha de 

drenagem, envolvendo inclusive, se necessaria, pos:os injetores. Tambem sao defmidos o sistema 

de produs:ao e o arranjo submarino. A escolha da malha de drenagem pode ser feita a partir de 

diversos arranjos oriundos da experiencia dos profJSsionais da engenharia e geologia de 

reservatorios da empresa. Urn simulador de fluxo permite selecionar a malha de maior retorno 

para o projeto. Entlio, para cada cenario de volume de oleo in situ, sao calculados indicadores 

economicos e de reservatorio que servem para balizar a decisao por uma das seguintes ops:oes: 

investir em informa9oes adicionais como forma de reduzir as incertezas do projeto, iniciar o 

desenvolvimento da area ou entlio desenvolver a area e investir em informa9oes simultaneamente. 

Caso o caminho escolhido seja desenvolver o projeto, sao elaborados pelo menos tres conceps:oes 

de projeto completas do sistema de produ9iio. E feita a analise economica de cada op9ao levando­

se em conta as incertezas presentes nos demais atributos economicos e de reservatorio. A 

concepyiio adotada e aquela que apresente os melhores indicadores economicos. 
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Steagall (200 1) propoe urna metodologia para obtenyao do risco nas previsoes de 

produyao e amllise economica de reservatorios com a utilizayao de simulayao numerica de fluxo, 

aplicada a urn caso real. A metodologia iniciada por Loschiavo (1999) e modificada e ampliada 

para urn campo da Bacia de Campos, com dados disponiveis encontrados na fase de delimitayao, 

como poucos poyos perfurados e sismica 2D. Utiliza uma estrategia de produyao fixa, baseada no 

proprio plano de desenvolvimento implantado no campo. Para obtenyao do calculo do VPL, 

considerou sem incerteza: preyos de oleo e gas, taxa de retorno, custos operacionais. As 

probabilidades de ocorrencia dos parfunetros incertos tiveram como fonte: conhecimento 

especialista e dados de 1iteratura. 

A metodologia tern como sequencia: a analise de sensibilidade dos atnbutos incertos 

atraves das funyoes-objetivo: VOIS, Np e VPL, especialmente em funyao do VPL, onde foi 

considerada a agregayao de atributos incertos, objetivando a reduyao do niu:nero de variaveis. A 

incorporayao das incertezas aos atributos foi atribuida atraves de fatores multiplicativos. 

Utilizayao da tecnica da arvore de decisao e tratamento estatistico dos resultados. 

Demirmen (1996) sugere o uso de 'valor da informayao' para avaliayao de subsuperficie. 

Este trabalho produz urna metodologia generalizada e sistematica de valor da informayao para 

propositos de avaliayao. 0 conceito de curva de expectativa e utilizado largamente para definir 

incerteza no estagio pre-avaliayao. E introduzido tambem o conceito de "informayao parcial" 

com significantes implicayoes praticas. 

Demirmen (2001) discute o conceito de valor da informayao (VOl), que consiste num 

criterio de decisao. 0 objetivo e reduzir o risco economico com respeito ao desenvolvimento do 

campo. Comenta neste artigo que quando urna descoberta e feita a decisao de ir em frente como 

desenvolvimento e como desenvolver, tal processo e cercado por incertezas. Relata sobre tres 

tipos de risco de desenvolvimento: (1) oportunidade de perdas: quando urn projeto e abandonado 

como nao economico quando na verdade e economico; 
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(2) desenvolvimento nao comercial: quando urn campo niio econ6mico e desenvolvido sob a 

err6nea concepyiio que e economico; (3) desenvolvimento sub-otimo: quando o desenvolvimento 

com relayiio ao rendimento do campo e menor que o maximo retorno economico que poderia ser 

realizado se o modelo correto do reservatorio fosse aplicado. Destaca neste trabalho o 

desenvolvimento sub-otimo. Nesta situayiio grandes conseqiiencias afetam o plano de 

desenvolvimento do campo. Como exemplo e citado urn campo no Mar do Norte, mostrando 

erros envolvidos nesse processo na ordem de 300% com relayiio a capacidade de produyiio de 

agua na compara<;:iio entre os dados de produyiio e o estimado. 

Quando situay6es como esta ocorrem, ajustes devem ser feitos. Quando os mesmos 

referem-se ao dimensionamento de plataformas, compressores de gas o custo e elevado. 

Haldorsen e Damsleth (1993) apresentam campos em estagios avanyados de produyao no Mar do 

Norte cujos indices de erros nas estimativas de produyao de oleo e agua e, por conseguinte, nas 

estimativas de custos e resultados economicos foram elevados. 0 principal motivo e devido ao 

tempo de irrupyiio de agua ter sido adiantado em relayiio ao previsto inicialmente. 

Santos (2002) analisa a influencia da estrategia de produyiio em processos de analise de 

risco. A metodologia de risco utilizada consiste em definir os atributos incertos, montar urn 

modelo base para simulayiio, selecionar os atributos criticos via analise de sensibilidade, simular 

todos os modelos possiveis, expressar o risco do projeto utilizando o valor presente liquido (VPL) 

como funyiio-objetivo e escolhendo alguns dos modelos simulados para representar a incerteza 

geologica. Procedimentos de otimizayiio sao aplicados tanto ao modelo base quanto a tais 

modelos. Verifica-se que o ganho no VPL com a otimizayao e pequeno em relayiio as incertezas 

presentes e que as alterayoes na estraregia de produyiio otimizada e nos investimentos do projeto 

niio chegam a ser importantes, levando a conclusao de que a adoyiio de uma fulica estrategia de 

produyiio para o caso analisado pode ser aplicada. 

No tratamento de simplificayoes adotadas no processo de analise de risco na fase de 

desenvolvimento, Costae Schiozer (2002 e 2003) abordam o tratamento de atributos atraves da 

utilizayiio da combinayiio gradativa no processo de quantificayiio, a agregayiio de atributos de 
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mesmas caracteristicas e a varia.;ao de niveis e probabilidades associadas com o intuito de 

simplificar o processo minimizando possiveis perdas de precisao nos resultados. 

Na fase de desenvolvimento as incertezas relacionadas com o escoamento de flnidos 

crescem significativamente. Portanto, para uma tomada de decisao mais precisa faz-se necessario 

integrar incertezas geol6gicas com parametros economicos e relativos a defini.;ao da estrategia de 

produ.;ao. Ligero et a! (2003) e Costa e Schiozer (2003) adotam modelos representatives 

relacionados a quantifica.;ao da incerteza geologica para integra.;ao com incertezas economicas. 

Mostram que para os casos analisados os modelos representatives parecem ser bons 

representantes do processo de quantifica.;ao de incertezas geol6gicas, levando em conta a 

viabilidade desse processo, uma vez que utilizam apenas os modelos representatives para 

quantifica.;ao dos pariimetros economicos. 

Schiozer et a! (2003) utilizam tambem o conceito de modelos representatives da 

quantifica.;ao de incertezas geol6gicas, aplicando a integra.;ao desses modelos com a incerteza 

relativa a escolha da estrategia de produyao na otimiza.;ao desses modelos para uma posterior 

integrayao com as incertezas economicas e tecnol6gicas. Os resultados mostram que a integra.;ao 

desses modelos com a estrategia de produ.;ao aumenta a viabilidade do processo, reduzindo 

significativamente o niunero de simula.;oes envolvidas eo esforyo computacional do processo. 

Almeida Neto (2003) propoe uma metodologia para avalia.;ao e redu.;ao de incertezas dos 

pariimetros de reservat6rio, dado urn hist6rico de produ.;ao, utilizando-se simula.;ao numerica de 

escoamento. Os cenarios de previsao de produ.;ao e as respectivas avalia9oes economicas 

somente sao considerados a partir de combina9oes que apresentem ajustes das curvas de vazoes e 

comportamento de pressao observada. 0 problema de tempo elevado de simula9ao numerica das 

varias alternativas e atenuado com o recurso da computa9ao paralela, permitindo a distribui.;ao e 

execuyao simultiinea de varios modelos. A metodologia serve como ferramenta alternativa para 

integra9ao de trabalhos de ajuste de hist6rico de produ9iio com ana!ises de incerteza. 
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2.4 Comentarios fmais 

Atraves da literatura exposta, pode-se observar um grande niunero de trabalhos abordando 

aniilise de decisao e risco na fase de explora~ao e nos primeiros estagios da fase de avalia~ao 

onde o foco principal e a qnantifica~ao do volume de hidrocarbonetos. Um menor niunero de 

trabalhos tem foco na fase de desenvolvimento, onde se necessita de informayoes mais detalhadas 

com relayao a sensibilidade de recupera~ao, ao niunero de p~os e onde se define a aplica~ao dos 

maiores investimentos. 

A utiliza~ao da simula~ao numerica de fluxo neste estagio e fundamental por permitir a 

integra9ao entre dados relativos a caracteriza~ao rocha-fluido e fluxo de fluidos. As razoes 

principais que justificam a escassez de trabalhos nesta fase com simulayao sao basicamente o 

esfor~o computacional requerido e o tempo excessivo no processo de modelagem. Logo, as 

publica~oes utilizando tal recurso basearam-se em simplifica~oes no intuito de viabilizar o 

processo. 

A grande questao e avaliar o impacto destas simplifica~oes no processo de analise de risco 

na fase de desenvolvimento de campos. Tal preocupayao justifica-se, por exemplo, no trabalho 

abordado por Demirmen (200 I) que relata o impacto causado por um desenvolvimento sub-otimo 

de um campo, envolvendo nessa situayao custos elevados. 

Ate o presente momento nao se dispoe de uma metodologia clara e com criterios de 

decisao e simplificayao na qnantificay!io de incertezas na analise de risco de campos na fase de 

desenvolvimento. 0 presente trabalho tern como proposito dar uma contribui~ao para suprir esta 

lacuna no sentido de gerar urna metodologia que possa direcionar o processo de analise de risco 

com o minimo de perda de informayoes possivel viabilizando o processo atraves da utiliza~ao da 

computa9ao paralela. 
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Capitulo 3 

lncertezas e Analise de Risco 

Em previsoes de produyao de petr6leo, a ado9ao do conceito de risco ao inves de uma 

tmica resposta deterministica, vern crescendo bastante devido (I) ao elevado grau de incerteza 

que acompanha os projetos de explorayao e produ9ao (2) ao desenvolvimento de tecnicas de 

modelagem e (3) ao avan9o da capacidade computacional. 

Durante a vida de urn reservat6rio, da etapa explorat6ria ate o abandono da jazida, o 

volume de informayoes adquiridas e caracterizado por urn continuo crescimento. Inversamente, 

as incertezas sobre a caracterizayao do reservat6rio vao sendo paulatinamente minimizadas. 

Mesmo no abandono, nao se pode dizer que o conhecimento e total ou que as incertezas foram 

eliminadas. 

3.1 Tratamento probabilistico 

A complexidade intrinseca aos reservat6rios de petr6leo, resuitante de processos 

geol6gicos deposicionais, faz com que o modelo geologico seja urn processo com muitas 

incertezas envolvidas. Cosentino (200 I) refor9a esse ponto comentando que o estudo integrado e 

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

- caracterizado por vanos pontos de vista, com um grande nfunero de parfunetros. Alem da 

complexidade natural dos reservatorios, os estudos sempre carregam urn 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 geologicas conduzem 

ao tratamento probabilistico. 

A elaborayao de uma previsao do comportamento futuro de produyao ou economico de 

uma jazida e a premissa basic a para o suporte a decisao quanto a investimentos e ay{ies a realizar. 

Por sua vez, essa previsao e dependente, dentre outros fatores, do conhecimento dos atributos do 

reservat6rio em questao, muito embora previsoes possam ser feitas pela simples utilizayao de 

valores obtidos de reservatorios correlatos. 

As incertezas presentes na determinayao desses atributos implicam em risco para o 

processo decisorio, na medida em que nao se tern uma previsao exata dos resultados futuros do 

projeto. A avaliayao de risco requer uma analise mais abrangente dos diversos cenarios possiveis, 

gerando um espectro de estimativas do volume de hidrocarbonetos in situ e de parametros de 

desempenho de reservatorio, como: vazao de oleo, produ9ao acumulada de oleo, fator de 

recupera9ao, etc. A tolerancia ao risco varia de uma empresa para outra em fun9i!o de sua 

capacidade de absorver perdas. 

A quantificayao da incerteza com re!ayi!O ao desempenho de um campo permite uma 

melbor analise economica de projetos de E&P, possibilita a obtenyao das reservas sob uma otica 

probabilistica, auxilia na otimizayi!o dos pianos de desenvolvimento e na tomada de decisao no 

gerenciamento dos reservatorios. Quantificar o impacto das incertezas do meio fJSico 

(geologicas ), associadas as expectativas futuras do preyo do petroleo, aos custos operacionais 

( economicas ), as ay5es tecnicas, politicas, ambientais, etc., permite a obtenyao da probabilidade 

nas estimativas de indicadores de desempenho, tais como o valor presente Jiquido (VPL ), 

possibilitando uma melbor comparayao da atratividade de projetos. 
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3.2 Importancia de quantificar o impacto de incertezas 

lucertezas geol6gicas, economicas, tecnol6gicas, etc., podem influenciar diretamente nas 

decisoes de gerenciamento relacionadas aos pianos de desenvolvimento, estimativa de reservas, 

etc. A quantifica<;:iio do impacto dessas incertezas nos resultados e, portanto, de fundamental 

importancia para aumentar a qualidade das decisoes. 

3.2.1 Incertezas do meio fisico 

As incertezas relativas ao meio fisico sao provenientes de duvidas com rela<;:iio ao modelo 

estrutural do reservatorio, propriedades dos flnidos, rocha e intera<;:iio rocha-fluido, intera<;:iio com 

po<;:os, etc. 

0 conhecimento e modelagem do reservat6rio provem de escassos dados diretos advindos 

de poyos perfurados, de dados indiretos, principahnente sismicos, da compara9iio com outros 

reservat6rios de mesmo ambiente deposicional ou mesmo afloramento apresentando urn mesmo 

contexto geologico. Dentre as fontes de obten<;:iio de dados, pode-se citar: 

• Amostras de rocha para ensaios laboratoriais da porosidade, permeabilidade, pressiio 

capilar, compressibilidade, e permeabilidade relativa. 

• Coletas de amostras dos fluidos para realizayiio de testes de formayiio e produ<;:iio, 

mediyiio da pressiio estittica do reservatorio, ca!culo da transmissibilidade e do indice de 

produtividade dos po<;:os. 

• Iuterpreta<;:iio dos perfis no fornecimento do tipo de rocha, porosidade, identificayiio dos 

fluidos nos diferentes intervalos (oleo, agua ou gas) e satura96es das fuses presentes. 

• Dados sismicos como fonte de informayiio para a defini<;:iio da geometria externa e das 

principais estruturas do reservat6rio. 
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As diferentes fontes de dados sao sujeitas a incertezas resultantes de: 

• Erros de medidas aleat6rios; 

• Erros sistematicos; 

• Falta de representatividade das amostras; 

• Erros na distribuiyiio espacial dos atnbutos (heterogeneidades ); 

Em funyiio desse cenario incerto relativo as fontes de dados, esses erros se propagam na 

construyiio do modelo do reservat6rio. Ap6s a modelagem os erros numericos relativos ao 

modelo de fluxo na simulayiio intensificam ainda mais o cenario incerto. 

Os resultados da simulayiio com incerteza dependem da qualidade da caracteriza9iio e do 

nivel de discretiza9iio do meio fisico. Independente do grau de complexidade da modelagem, a 

estimativa da incerteza de cada urn dos atributos deve ser realizada pelos diferentes especialistas 

que participam do processo da modelagem (geofisicos, ge6logos, petrofiSicos, engenheiros de 

reservat6rio ), de mane ira a possibilitar a qnantificayiio do impacto destas incertezas no 

desempenho do reservat6rio. 

A identificayiio do conjunto de atributos sobre os quais existe incerteza e o conseqiiente 

estabelecimento de valores e probabilidades cabe ao grupo de especialistas envolvidos na 

avaliayiio do reservat6rio em estudo. A atribniyao de probabilidades de ocorrencia e definida por 

cada membro do grupo. A probabilidade "consensual" para cada condi9ii0 pode ser estimada pela 

media das opinioes dos especialistas participantes (Pereira, 1992). 

A obtenyiio da probabilidade de ocorrencia para os atributos nao faz parte do escopo deste 

trabalho, mas sabendo que o processo de obten9iio dessas probabilidades e dificil e, muitas vezes, 

subjetivo, foram feitos alguns testes para avaliar o impacto da variayiio dessas probabilidades no 

processo de analise de risco. Esses pontos seriio 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. Alem das 

incertezas relacionadas aos aspectos geol6gicos (volume in situ, modelo estrutural do 

reservat6rio, propriedades dos fluidos, rocha e interayao rocha-fluido falhas, etc.), as mais 

comuns sao relacionadas com (1) fator de recuperayao ( funyao das propriedades do reservat6rio e 

estrategia de produyao ); (2) velocidade de recuperayao (fun9ao direta da estraregia de produyao ); 

(3) variaveis economicas (principalmente preyos); (4) tecnol6gicas (ex: investimentos); e (5) 

situayiies politicas (ex: regimes fiscais). 

Para uma tomada de decisao mais con:fiavel incertezas geol6gicas devem ser integradas 

com outros tipos de incerteza, especialmente relacionadas com os cenarios econ6micos, aspectos 

tecnol6gicos e politicos, flexibilidade na definiyao da estrategia de produyao. E importante 

destacar que essa integrayao nao e uma tarefa facil, sobretudo porque o tratamento probabilistico 

gera urn grande nfunero de modelos combinados e essa integrayao, se adotada em todos os 

modelos combinados, podera inviabilizar o processo de analise na tomada de decisao. Deve-se, 

portanto, encontrar meios de tornar esse processo viavel e confllivel. Os detalhes desse processo 

serao analisados nos pr6ximos capitulos. 

Na fase de explorayao incertezas relacionadas com o volume de oleo in situ e cenarios 

econ6micos sao geralmente os principais fatores da analise de risco. Nessa fase, a integrayao 

entre as incertezas geol6gicas e economicas pode ser feita utilizando Monte Carlo ou tecuicas 

similares. 

Durante a fase de desenvolvimento a importancia de incertezas relacionadas com o 

escoamento de fluidos e fator de recuperayao de oleo aumenta siguificativamente. Em alguns 

casos esses parametros podem nao ser necessarios, mas em muitos outros uma analise imprecisa 

pode acarretar num desenvolvimento sub-6timo do campo. Maiores detalhes da integrayao de 

incertezas nessa fase serao abordados posteriormente. 
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3.3 Modelagem estocistica 

A utilizayao de imagens atraves da simulayao estocastica dependendo do foco do estudo e 

importante, principalmente quando a distnbuiyao de propriedades tern grande impacto na 

recuperayao de fluidos. 0 presente trabalho nao fez uso de imagens oriundas desse processo, 

como forma de reduzir o excessive nfunero de simulayOes que essas informayiies adicionais 

poderiam acarretar. Os exemplos testados foram selecionados de forma a nao sofrer grande 

impacto de imagens de distribuiyoes de permeabilidade e porosidade. 

Para os casos onde esse impacto e grande, sugere-se o procedimento apresentado por 

Loschiavo et a/. (2000) onde imagens representativas sao selecionadas para integrar o processo 

da analise de risco. Ap6s essa seleyiio, deve-se tratar essa variavel como urn atributo adicional na 

metodologia apresentada neste trabalho. 

3.4 Principios basicos de probabilidade e estatistica 

0 conceito de distribuiyiio de probabilidade, parte integral da analise de risco em 

explorayiio de petr6leo, e usado aqui para descrever graficamente o intervale de possiveis valores 

e probabilidades associadas de uma variavel. Como esse conceito e utilizado na analise de risco, e 

importante entender o que sao estas distribuiyOeS, como construi-las e como interpreta-las. 

A distribuiyiio de probabilidade pode representar graficamente o intervale de 

probabilidades de ocorrencia dos possiveis valores de uma variavel randomica. As distribuiyoes 

podem ser continuas ou discretas dependendo da natureza da variavel. A Figura 3.l(a) expressa 

urn exemplo de distribuilj'iio de probabilidade continua, sendo possivel qualquer valor dentro do 

intervale do Xmin e do Xznax. A Figura 3 J (b) apresenta uma distribuiyao de probabilidade de urna 

variavel discreta. 0 pariimetro no eixo vertical, f(x), e denominado funlj'iio densidade de 

probabilidade. A area abaixo da distribuiyiio pela integral de f(x) entre Xmin e Xmax e a soma das 

probabilidades de ocorrencia e tern como resultado o valor !. 
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f(x) · 

FUN~AO DENSIDADE DE PROBABILIDADE 

DE VARIA VEL CONTINUA 

X min 
x - variavel randomica 

Xmax 

P(x) 

PROBABILIDADE DE OCORR~NCIA 

DE VARIA VEL DISC RET A 

. r r r • 
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 

x -varia vel ran do mica 

Figura 3.1: Distribui9i1o de Variaveis continua (a) e discreta (b), (Santos, 2002) 

A probabilidade de ocorrencia para valores menores que Xmm e maiores que Xmax: e zero. 

As fun~oes distribui~oes sao em geral, fun~oes matematicas que podem ser plotadas facilmente 

pelo uso de tecnicas gnificas ou tabelas. 

Existem alguns especificos valores que podem representar importantes informa~oes sobre 

a distribui~ao de probabilidades, como por exemplo, (a) o parametro que descreve a tendencia 

central, ou media dos val ores da variavel randomica, e (b) o parametro que descreve a 

variabilidade. 

As tres medidas de tendencia central mais utilizadas sao: media, mediana e moda. 0 

simbolo que representa a media e Jl. Do ponto de vista estatistico, o valor medio e o mais 

importante representante da tendencia central. E tambem importante na :analise de decisao porque 

e, por defini~ao, equivalente ao valor esperado, a base para analise de decisao com incertezas. 

0 valor medio de uma distribui~ao ou de urn grupo de dados estatisticos pode ser 

computado de varias formas. Uma forma e atraves da media aritmetica. Frequentemente utiliza-
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se, como aproximac;ao, o caiculo da media em intervalos de valores. Dessa forma a equac;ao 

utilizada para 0 calculo da media e: 

onde: 

n - freqiil~ncia ou numero de dados em cada intervalo; 

X - ponto medio de cada intervalo; 

i - fndice para indicar os varios intervalos; 

N - numero total de intervalos. 

Equac;ao 3.1 

0 valor computado na Equac;ao 3 .1 e uma aproximac;ao porque e baseado na suposic;ao de 

que os valores da varia vel dentro do intervalo ocorrem no ponto medio. Quando se analisa dados 

estatisticos em intervalos e aconselhavel ter urn nt'i.mero grande de intervalos (pelo menos oito, 

segundo Newendorp, 1975) para se ter urn valor representativo para J.l.. 0 tamanho de cada 

intervalo nao precisa ser igual. 

Para variaveis que tenham valores discretos a equac;ao utilizada para calculo da media e 

dadapor: 

onde: 

Pi - probabilidade de ocorrencia de cada valor da variavel 

x - valor da variavel 

N - numero total de valores 
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A Equa~ao 3.2 quando utilizada para valores discretos da variavel produz o valor exato da 

media e nao uma aproxima~ao como na Equa~ao 3 .1. 

3.4.1 Medidas de variabilidade 

0 valor media de uma distribui~ao fornece importantes informa~oes, mas nao indica nada 

sabre sua variabilidade das fun~oes. 0 parametro mais utilizado como medida da variabilidade e 

o desvio padrao. 0 simbolo utilizado para representa~ao do desvio padrao e cr. A Figura 3.2 

mostra exemplos de distribui~oes para variaveis de mesma media e desvios padrao diferentes. 

f 
f(x} 

Figura 3.2: Distribui9oes com mesma mediae desvios diferentes 

Do ponto de vista estatistico o desvio padrao e uma importante medida de dispersao ou 

variabilidade. Assim como a media, os analistas tern algumas op~oes para o calculo do desvio 

padrao dependendo do formate das informa~oes ou dados. Dado uma lista inteira dos N dados 

estatisticos (xt, x2, x3, X4, .... , Xn) pode-se calcular o desvio padrao pela Equa~ao 3.3. 
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112 

cr= i=l 

onde: 

n 

Xi_ sao os valores da variavel randomica 

ll - valor medio dos dados 

N - ntunero total de valores 

Equar;ao 3.3 

0 termo (Xi- !l) e 0 desvio do valor de Xi da media. Freqiientemente utiliza-se 0 calculo do 

desvio em intervalos de valores. Dessa forma, a equayao utilizada para o calculo do desvio e 

apresentada a seguir: 

l/2 

cr= Equar;ao 3.4 

onde: 

ni - freqiiencia ou numero de dados em cada intervalo 

0 valor computado na Equayao 3.4 e uma aproximayao, pois, como na Equayao 3.1, e 

baseado na ado9ao de que os valores da variavel randomica dentro de u~ intervalo ocorrem no 

ponto medio. 

Para variaveis randomicas que possuem valores discretos, a equa9ao para o calculo do 

desvio padrao pode ser descrita como: 
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Equat;iio 3. 5 

3.4.2 Distribui~oes de interesse da analise de risco 

Algumas distribuiy5es sao de interesse para a amilise de risco, com destaque para as 

funy5es: normal, lognormal, triangular e poligonal. 

A distribui~~o normal e provavelmente uma das funy5es mats comuns e extensamente 

utilizadas em estatistica. E uma distribuiyao de probabilidade continua de forma simetrica, como 

mostra a Figura 3.3(a), tambem conhecida como distribuiyao Gaussiana e exclusivamente 

definida pelos parfunetros f.! e cr. A area que corresponde a f..!.+cr e f..l.-0' e por definiyao igual a 

0.683. A distribuiyao lognormal e uma distribuiyao de probabilidade continua que atraves do 

ln(x), transforma-se numa distribuiyao normal (Figura 3.3(b)) • 

.. 
i 

f{x) 

f(x} i 
Moda 

1
~. Mediana !media geometri~a) 

Figura 3.3: Funt;oes Normal (a) e Lognormal (b) (Adaptada de Newendorp,J975). 
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A distribuiyao triangular e uma distribui~ao de probabilidade continua como mostra a 

Figura 3.4. 0 triangulo pode ser simetrico ou deslocado em qualquer dire~o. A distribui~ao 

triangular e completamente definida pela especifica~ao dos valores minimo, mais provavel e 

maximo da variavel randomica. Os valores: medio e desvio padrao podem ser calculados pelas 

seguintes rela~oes: 

onde: x1, x2 e X3 sao respectivamente os valores minimo, mais provavel e maximo da variavel 

randomica. 0 valor provavel x2 pode ser locado em qualquer Iugar do intervalo. 

Func;ao triangular 

15 17 19 21 23 25 

Figura 3.4: Exemplo defitnfiiO triangular 

A fun9ao triangular e comumente utilizada para representar uma distribui~o de uma 

variavel randomica quando as fulicas informa~oes que se conhecem ou que podem ser estimadas 

sao os valores minimo, mais provavel e maximo. E utilizada tambem como uma simplifica~ao 

quando se desconhece a distribui~o da varia vel, pois a estimativa de val ores maximos e minimos 

e mais mcil de ser obtida de especialistas. 
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Segundo Newendorp (1975), a fun~ao triangular deve ser usada apenas quando nao se tern 

nenhuma altemativa a adotar. E importante destacar tambem que, quando se fala de valores 

maximos e minimos para fun~ao triangular os mesmos correspondem as probabilidades 

acumuladas zero e cern por cento (0 e 100%). Urn ponto relativo a fun~ao triangular e que as 

mesmas sao, em geral, representa~oes muito pobres de dados altamente assimetricos como os da 

variavel randomica "y" distribuida segundo a Figura 3.5(a). 

Os valores minimo, mais provavel e maximo da distribui~ao sao respectivamente: yr, Y2 e 

Y1. Se a . escolhapara fepfese:titat. a distribui¢a0 for triangular~ osjjatametros poderao Set Yi, Y2 e 

y7, como na Figura 3.5(b). Contudo, e uma aproxima~ao pobre, pois apresenta valores de 

probabilidades maiores que a distribui~ao original. Uma melhor aproxima~ao da distribui~ao 

seria utiliza~ao de urn poligono, como mostra a Figura 3.5(c). Portanto, e importante ficar atento 

na utiliza~ao da fun~ao triangular para representayao de variaveis randomicas. 

A distribuiyao poligonal e tambem uma simplificayaO, porem e mais adequada do que a 

triangular para os casos onde se desconhece a distribuiyao da variavel podendo-se estimar valores 

otimistas e pessimistas de especialistas. Deve-se obter nesses casos tambem a probabilidade 

associada a esses niveis para determinar corretamente a distribuiyao. 

3.5 Discretiza~ao de variaveis incertas 

Independente do carater da propriedade apresentar distribuiyao continua ou discreta, uma 

simplificayao adotada na literatura relacionada com a analise de risco e a adoyao de urn pequeno 

numero de niveis de incerteza (em geral tres niveis, como na Figura ·3.6) (Ovreberg, 1990; 

Jensen, 1998; Salomao et al., 2001). 0 ideal seria a adoyao de toda a distribuiyao do atributo, 

mas, dependendo dos objetivos do estudo, do numero de variaveis envolvidas na analise a 

discretiza9ao em niveis incertos e uma simplifica~ao adotada. A discussao relativa a influencia do 

nlimero de niveis e probabilidades associadas para atributos incertos sera apresentada nos 

pr6ximos capitulos. 
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Distribui.,:io original l(y) 

y: }'2 Jil '/1 :'1!1 yo. 'J/1 f 

(a) 

Melhor aproxima.;lio 

(c) 

(b) 

Distribui.;lio 

triangular como 

aproxima~;ao 

y 

Figura 3.5: Ilustrac;ao mostrando que a utilizar;ao dafimr;ao triangular pode ser uma 

adaptar;ao grosseira (adaptada de Newendorp,l975) 

Na situa~ao em que as informa~oes relativas aos atributos incertos sao fornecidas atraves 

dos niveis otimista, pessimista e provavel com as respectivas probabilidades e houver 

necessidade de obter a fun~ao distribui~ao de probabilidade acumulada {fda) de algum atributo, 

pode-se fazer uso da distribui~ao triangular para obten~ao da fda aplicando 0 metodo de 

conversao proposto por Newendorp (1975). 

Para a obten~ao dafda de urn atributo partindo de uma fun~ao poligonal deve-se avaliar se 

as probabilidades associadas aos niveis minimo, provavel e maximo correspondem a zero e cern 

por cento (0% e 100%). Caso contrario, deve-se obter os valores desses niveis que correspondam 

a estas probabilidades atraves do prolongamento da reta que compoe cada lado da fun~ao 

triangular (Figura 3.7). 
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fdp(A.) 

A.t 

Figura 3.6: Ado9ao de tres niveis incertos para representa9ao do atributo. 

Distribui~ao acumulada do atributo 

0.9 

0.8 

0.7 

0.6 
<II 

0.5 "'0 
L&. 

0.4 

0.3 

0.2 

0.1 

0 

0 0.5 1 1.5 2 

Niveis incertos 

Figura 3. 7: Fda obtida a partir dajun9ao poligonal 
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A partir da fda do atributo podem-se obter quatsquer valores para os niveis e 

probabilidades. Contudo, deve-se ficar atento a correta utiliza<;ao dajda para varia<;ao de niveis e 

ou probabilidades associadas, evitando erros no processo de quantificayao desses atributos 

incertos. A Figura 3.8 mostra urn exemplo para afda de urn atributo, obtida atraves de seus niveis 

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

Caso a opyao seja variar os valores das probabilidades para valores mais centrais, por 

exemplo, (30%, 40% e 30%), deve-se reportar ajda do atributo e identificar qual valor do nivel 

corresponde a esta probabilidade de ocorrencia de 30%. Deve-se ficar atento que o nivel do 

atributo associado a probabilidade de ocorrencia de 30%, refere-se ao valor medio da 

probabilidade nafda. Atraves da Figura 3.8 pode-se verificar que para a probabilidade associada 

de 30%, o valor do nivel correspondente e obtido atraves da probabilidade de 15% nafda, como 

mostra a seta verde. Numa analise equivocada, o nivel incerto seria obtido atraves do valor de 

probabilidade de 30% nafda, como mostra a seta vermelha, ocasionando valores erroneos para os 

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

1 
0.95 

0.9 
0.85 

0.8 

0.75 
0.7 

0.65 
0.6 

CG 0.55 
~ 0.5 

0.45 
0.4 

0.35 
0.3 1----------lli!i{ 

0.25 

0.2 

0.15 1------.fl 
0.1 

0.05 

0 +----r---T""-----
0 0.25 0.5 0.75 1.25 1.5 1.75 

Niveis -Kh 
2 

Figura 3.8: Antilise na obtenfiio de probabilidade associada 
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Urn outro erro ainda maior na discretiz~ao de niveis e probabilidades sena vanar a 

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

3.6 Tipos de projetos em E&P 

Defme-se projeto como urn plano e urn conjunto de etapas envolvendo a aplica9ao de 

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

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

escassos. Na industria de petr6leo, as atividades de E&P envolvem, principalmente tr!ls tipos de 

projetos: 

• Projeto de explora9ilo: trata-se de projeto envolvendo a tentativa de descoberta de 

reservat6rios de hidrocarbonetos e envolve a perfura9ilo de po9os explorat6rios 

"pioneiros" e de delimitadores. Na fase de explora9ilo as informa96es sao escassas e as 

reservas sao estimadas em bases volumetricas simples antes da realiza9ao de sondagens 

pioneiras ou aquisi9ao de urn prospecto; 

• Projetos de avalia9ao e desenvolvimento: ap6s a descoberta e avalia9ao e necessaria 

avaliar e desenvolver o campo. Os po9os de desenvolvimento e a infra-estrutura de 

produ9ao sao instalados, bern como os equipamentos necessarios para o transporte de oleo 

e gas para os terminais e refinarias; 

• Projetos de recupera9ao avanyada: trata-se de urn projeto para incrementar a recupera9ao 

de hidrocarbonetos por intermedio de tecnologias especificas (injeyao de agua e ou gas, 

ou outros fluidos) para aumentar a efici!lncia do reservat6rio. Nos projetos em campos 

maritimos, esta etapa deve ser integrada como projeto de desenvolvimento. 
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3.7 Tomada de Decisiio 

Todas decisoes importantes de neg6cio sao feitas sob condi9oes de incerteza. Tomada de 

decisao sob incerteza implica que existem pelo menos dois possiveis resultados que poderiam 

ocorrer se urn curso particular de a9ao fosse escolhido. Analise de decisao e urn processo que 

enriquece a tomada de decisao pelo fomecimento de uma analise 16gica e sistematica. 

Moore (1995) comenta que a analise de decisao e urna estrutura de tomada de decisao 

baseada em o que se sabe ou nao (incertezas), o que se pode fazer (alternativas) eo que se prefere 

(objetivos e valores). Descreve que o ciclo de analise de decisao e urna serie iterativa das fases: 

(1) estrutura do problema; (2) analise deterministica; (3) analise probabilistica; ( 4) avaliayiio e 

comunicayao e (5) decisao e ayao. 

Os conceitos fundamentais usados na analise de decisao foram formulados lui mais de 300 

anos. Entretanto, somente na decada de 70 a analise de decisiio comeyou a ser usada em petr6leo 

(Newendorp, 1975). A analise de decisiio pode ser sumarizada atraves de urna serie de etapas: 

• Defmir que possiveis resultados poderao ocorrer para cada urna das escolhas de decisao 

disponiveis ou alternativas; 

• A valiar lucros ou perdas para cada resultado; 

• Determinar ou estimar a probabilidade de ocorrencia de cada possivel resultado; 

• Computar lucro medio ponderado para cada escolha de decisao em que fatores de 

ponderayao sao as respectivas probabilidades de ocorrencia de cada resultado. Esse lucro 

med.io ponderado e chamado de valor esperado da decisao altemativa, e e o criterio 

comparativo usado para aceitar ou rejeitar a altemativa. A avaliayiio quantitativa dessas 

probabilidades e freqiientemente chamada de analise de risco. 
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Na analise de decisao, e comum o uso da arvore de decisao, que consiste numa 

representa~;ao grafica das op~;oes, urn caminho claro e organizado, simplificando o trabalho do 

tomador de decisao. 

0 processo de tomada de decisao e dependente do estagio do projeto. Para uma fase de 

explora~;M em funo;ao do forte cenario regido por incertezas, o processo de tomada de decisao 

encontra-se relacionado com analise da viabilidade econ6mica da acumula~;ao. Em caso positivo, 

o processo decis6rio caminha na determina~;i'io de maiores informa~;oes, estrategias e 

investimentos para o desenvolvimento. Numa fase de avalias;ao, a tomada de decisao faz-se 

necessaria para avaliar a continuidade dos investimentos visando defmir o desenvolvimento da 

explotas;ao. Contudo, o conhecimento do prospecto ainda e limitado. Nesse ponto mais uma 

tomada de decisao precisa ser feita. Optar pelo abandono do horizonte produtor, quando se trata 

de urn horizonte com pouca ou nenhuma atratividade; Uma outra decisao e investir na coleta de 

mais informas;oes adicionais, devendo levar em consideras;ao os custos de obten~;ao dessas 

informas;oes e sua relevancia no contexto e uma terceira decisao nessa fase seria optar por 

implantar o plano de desenvolvimento. 

Para a fase de desenvolvimento a tomada de decisao concentra-se na defini~;ao da 

estrategia de drenagem. A decisao de investir em mais informa~;oes depende do estagio do plano. 

3.7.1 Avaliaylio Economica 

0 processo de avaliayao econ6mica de projetos em E&P de petr6leo envolve em geral 

estimativa de custos, taxa de retorno, fluxo de caixa, valor presente liquido (VPL ), probabilidade 

de sucesso e valor monetario esperado (VME). 

0 VPL e urn indicador econ6mico muito utilizado e que consiste no ca.Iculo do valor 

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 urn fluxo de caixa esquemiltico para as fases de 

investimento do campo incluindo as fases: explora~;ao (periodo de 1 a 3 anos ); avalia~;ao (periodo 
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de 3 a 5 anos); desenvolvimento do campo (periodo de 5 a 8 anos) e a fase de produyao (ate 20 

anos). 

0 valor do dinheiro no tempo e urn complicador para a tomada de decisao e o valor 

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

calculado por: 

onde: 

VPL= I + 2 +•••+ n -C 
[ 

R R R ] 
(l+i)1 (l+i) 2 (l+i)" 

VPL= ~ R, C 
-7' (I+ i)' 

VPL - valor presente liquido 

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

n - tempo do projeto 

i - taxa de desconto 

C - custos I investimentos iniciais 
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Tempo (anos) 

Figura 3.9: Exemplo de jluxo de caixa esquematico em projetos de petrol eo para as fases de 

investimento em explorat;iio, avaliat;iio, desenvolvimento e produt;iio. 

Urn projeto de risco pode inicialmente ser analisado pela tecnica do seu valor monetario 

esperado, sendo necessario atribuir uma probabilidade (prob) para cada evento. 0 valor esperado 

de urn resultado e o produto obtido pela multiplicayao da probabilidade de ocorrencia do 

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

Bedregal e Dias (2001) comentam que valor esperado e urn metodo que combina 

estimativas quantitativas de probabilidades, por exemplo "incertezas" de cada urn dos elementos 

altemativos que constituem uma oportunidade de investimento. Valor esperado de uma decisao 

altemativa e a soma algebrica dos valores esperados de cada possivel resultado que poderia 

ocorrer se a decisao altemativa fosse aceita. 

Portanto, o valor monetario esperado (VME) de urn projeto e o somat6rio dos valores 

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

ocorrencia, como mostra a Equa~ao 3.9. 
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VME = prob*VPL1 + (1-prob)*VPL2 Equaft!J03.9 

Pop1seco 

Perfurayao de po~o 

Figura 3.10: Exemplo de analise de decist!Jo atraves do conceito do VME 

0 conceito de VME e importante para a tomada de decisao sob incerteza e compoe urn 

dos criterios mais usados para seleyao de projetos de explorayao de petr6leo. A Figura 3.10 

ilustra urn exemplo simples de analise de decisao em explorayao de petr6leo. 

Seja uma empresa que esta considerando uma proposta de "contrato de risco" para 

perfurar urn po~o de petr61eo. Se a perfurayao resultar num po~o produtor, a empresa tern urn 

lucro de US$ 20 milhoes. Caso contrario, isto e, se a perfurayao resultar nurn po~o seco, o 

prejuizo seni de US$ 15 milhoes. As informa~oes geol6gicas estimam que existem 60% de 

chance de encontrar petr6leo, logo 40% de obter urn po~o seco 0 VME e, portanto US$ 6 

milhoes por po~o. 

52 



A aplica9ao do VME na classi:fica9ao de projetos e urn processo direto e muito usado na 

area de explora9ao. A Tabela 3.1 mostra urn exemplo da utilizayao do VME para escolha entre 

projetos. Entre os projetos A e B fica facil definir preferencias urna vez que, tem-se apenas urna 

variavel. 0 VPL e custo sao iguais diferenciando apenas a probabilidade de sucesso, que em A e 
maior. No caso dos projetos C e D fica mais dificil definir preferencias. Por exemplo, o projeto C 

tern VPL maior, contudo menor probabilidade de sucesso. 

Tabela 3.1: Dados de Projetos 

Projeto A B c D 

VPL Milhoes US$ 100 100 100 10 

Custo Milhoes US$ -5 -5 -5 -5 

Probabilidade sucesso (%) 80 70 10 40 

A e o melhor projeto Qual o melhor projeto? 

0 projeto D tern run 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 Milhoes US$ 

VME projeto D = (10*0.4)- (5*0.6) = 1.0 Milhao US$ 

Nas decisoes explorat6rias, 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 e urna formula simples de gerar urn Un.ico valor capaz de identificar qual o 
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melhor projeto. Por outro lado, o VME nao considera a magnitude do dinheiro exposto a chance 

de perda e nao leva em considerayao a preferencia do decisor em rela~ao ao risco. 

A Figura 3.11 ilustra urn exemplo dessa restri~ao. 0 nfunero simples do VME de 24 

milhoes nao explica o fato de que o Projeto 1 tern apenas 20% de chance de sucesso, enquanto no 

Projeto 2 tern 50% de chance de sucesso. Ainda no Projeto 1, a empresa se expoe a perder 20 

milhoes e no Projeto 2 pode perder ate 40 milhoes. 

Prob. de 20% 
VPl =200 MMUS$ 

Projeto 1 

Prob. de 80% 
VPl = -20 MMUS$ 

Prob. de 50% 
VPl = 88 MMUS$ 

I Projeto 2 

Prob. de 50% 
VPl = -40 MMUS$ 

VME1 = VME2 = 2.J MMUS$ 

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

Urn outro ponto referente a restriyao do uso do VME pode ser visto na Figura 3.12. 

Embora o Projeto 2 apresente maior VME, o mesmo possui uma grande drspersao dos resultados 

para o VPL, incluindo probabilidades de resultados negativos. Logo, o Projeto 1, mesmo tendo 

urn menor VME, praticamente nao apresenta chance de perda. Tais criterios devem ser levados 

em considera~ao na escolha do melhor projeto em concordancia com o tamanho da empresa, 

recursos e tolemncia ao risco. 
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Comparac;ao entre Projetos 

0,30 

V!''L • Milhiies US$ 

Figura 3.12: Compara9iio entre VPL de projetos 

Vale destacar algumas definic;oes importantes para o perfeito entendimento da utilizac;ao 

de parametros economicos. Quando se fala de taxa de atratividade refere-se a remunerac;ao 

minima que o investidor exige para carregar o risco do projeto. Urn investidor so ira se dispor a 

investir num projeto caso ele apresente urn 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 nao mais a taxa de juros sem risco, mas sim a uma taxa de juros ajustada a classe de 

risco do projeto e essa taxa e a de atratividade. 

A taxa interna de retorno (TIR.) e a taxa que aplicada ao calculo do VPL, faz com que seu 

valor seja nulo pam urn dado fluxo de caixa. Se a taxa encontrada e maior do que a taxa do 

mercado, o empreendimento oferece urn retorno maior do que o obtido na aplicac;ao financeim. 

Se a taxa intema de retorno e menor do que a taxa de mercado, e mais rentavel realizar uma 

aplicac;ao financeim do que realizar o empreendimento. 
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0 coeficiente de rendimento (CR) e calculado atraves da razao entre o VPL calculado eo 

investimento atualizado, como na Equa9ao 3 .1 0. 

CR= VPL 
investimento 

Equa9ao 3.10 

(I+rr 

Outros conceitos comumente utilizados sao CAPEX e OPEX, respectivamente relacionados 

com o investiroento e com os custos operacionais. 

3.8 Analise de risco 

Nos anos 80, era comum a ado9ao de previsao de produ9ao baseada em simula9oes de 

modelos deterministicos. A viabilidade economica dos projetos de campo de oleo e gas era 

garantida pelos altos pre9os praticados no mercado. A tendencia atual e o tratamento 

probabilistico devido ao elevado grau de incertezas que acompanham os projetos de E&P. 0 

enfoque probabilistico reflete a itera9ao das diversas incertezas relativas a: propriedades dos 

reservat6rios e fluidos, caracteristicas operacionais, economicas e tecnol6gicas. 

Moore (1995) comenta que todos eventos futuros sao incertos e relata ainda que a 

estimativa das probabilidades dos resultados freqiientemente requer julgamento e intui9ao 

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) for9ar o analista a 

separar o problema em partes e fazer uma avalia9ao mais objetiva dos fatores que afetam os 

dados eo que poderia ocorrer sea decisao fosse feita com metodos deterministicos; (2) fornecer 

urn metoda consistente de comparar investimentos em diferentes areas e com diferentes niveis de 

incerteza. Comenta ainda que a analise de risco e necessaria para avaliar os efeitos da incerteza. 

0 risco existe por causa da incerteza e esta associado as decisoes que devem ser tomadas num 

ambiente incerto. Sugere passos para uma analise de risco quantitativa: 
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• Identificar o problema e procurar por soluc;oes e restric;oes; 

• Coletar e revisar dados disponiveis; 

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

resultados; 

• Executar a analise de sensibilidade; 

• Identificar variaveis chaves, examinando-as em maior detalhe; 

• Conduzir a avaliac;ao; 

• Checar os resUltados e determinar se sao necessarias informac;oes adicionais. 

0 risco normalmente e expresso como uma probabilidade de se obter urn determinado 

nivel de urn indicador tecnico ou fmanceiro, sendo normalmente visualizado atraves de curvas de 

distribuic;ao que podem ser obtidas por intermedio da analise estatistica de resultados passados ou 

simulac;oes numericas com projec;oes futuras. 

A Figura 3.13 demonstra urn exemplo de curva de distribuic;ao do VPL (curva de risco) 

para urn determinado periodo que e construida atraves da classificayao dos resultados em ordem 

decrescente e probabilidade acumulada de ocorrencia. Adota-se usualmente o percentual P10 para 

a estimativa otimista, Pso para a estimativa provavel e P9o para a estimativa pessimista. 

0 conceito de aplicac;ao de quantificac;ao de incertezas e analise de risco pode ser usado, 

por exemplo, para o calculo de reservas com metodos probabilisticos onde, segundo as nonnas da 

SPE/WPC/ AAPG/ ANP, adota-se: 

• P9o- Reserva provada- (volume minimo)- pessimista- significa que o valor real tern 

90% de ser maior que o estimado. 

• Pso- Reserva Provada acrescida da provavel- (volume medio)- provavel- significa que 

o valor real tern 50% de ser maior que o estimado. 

57 



• P10 - Reserva Provada acrescida da provavel e possivel- (volume maximo)- otimista­

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

0 termo "estimativa mais provavel" e usado neste caso como uma expressao geral para 

estimativa considerada mais proxima da quantidade que realmente sera recuperada da 

acumulayao entre a data da estimativa e o tempo de abandono. Se forem utilizados metodos 

probabilisticos, este termo geralmente sera uma medida da tendencia central da distribuivao de 

incerteza (mais frequente/moda mediana/P50 ou media). Os termos "estimativa pessimista" e 

"estimativa otimista" fornecem varia9oes da faixa de incerteza na estimativa mais provavel. 
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Figura 3.13: Curva de risco para VPL 

0 risco e funyao principalmente de (1) incertezas geol6gicas, (2) incertezas economicas, 

(3) incertezas tecnol6gicas e (4) das decisoes tomadas em cada fase de desenvolvimento do 

campo (Figura 3.14). Outros tipos de incerteza, como politica, do ambiente regulat6rio e outras 

podem ser consideradas, mas nao estao sendo priorizadas neste trabalho. 
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A quantifica9ao do risco e afetada ainda pelo modelo de estrategia de produ9ao e tambem 

pelo gerenciamento de decisao. Especialmente para reservat6rios complexos a avalia9ao do risco 

requer urn nivel de detalhes na predi9ao de produ9ao do reservat6rio que e obtida pela simula9ao 

numerica. 

Incertezas ..J I 

geol6gicas 
Modelo geologico I ..... , 

~ 
, 

Incertezas .. J 1 ... 
"" """ Estrategia de 

tecnol6gicas 
Modelo da recupera9ao 

produ9ao ... , I 

~ ~ .. Jl 

Incertezas J Analise de risco I 
economicas ..... , I 

~ 
Portfolio 

.I Processo de decisao I 
I I 

~ 
I Desenvolvimento do campo I 

Figura 3.14: Processo de decisiio no gerenciamento de reservat6rio com incertezas 

(Schiozer et al., 2002) 

0 risco geologico de incertezas de urn projeto explorat6rio depende da ocorrencia de 

varios fatores como: presen9a de rochas - reservat6rio, presen9a de uma trapa estrutural e/ou 

estratignifica, presen9a de selo, presen9a de rochas geradoras de petr6leo e da possibilidade de 

que esses fatores tenham uma rela9ao espacial e temporal adequada para gera9ao, migra9ao e 

acumula9ao de petr6leo. 
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A interpretayao dos modelos geol6gicos e dos dados geofiSicos permite estimar com 

maior ou menor eficiencia a presenya desses fatores que condicionam a ocorrencia de petr6leo, 

ponderando-os quanto aos seus respectivos graus de incerteza. 

Os riscos economicos estao associados as expectativas futuras do preyo do petr6leo, aos 

custos operacionais e a avaliayao acurada do volume de Oleo/gas a ser produzido, ou seja, estao 

associados a probabilidade de realizayao do fluxo de caixa previsto. 

Os ·riscos fmanceirosestaoassociados ··acapacidadedeinvestimentos daempresa·(capital 

explorat6rio ), ao nfunero de prospectos disponiveis, as ayoes nao tecnicas (politicas, sociais, 

ambientais) que podem embargar o processo explorat6rio ao risco da probabilidade de sucesso 

estimado estar errada, etc. 

A noyao de risco varia de uma empresa para outra e de urn individuo para outro. 0 mesmo 

projeto pode ser "arriscado" para uma empresa e atrativo para outra, (Bettini, 1984). 0 

gerenciamento do risco depende da empresa e dos objetivos da corporayao a medio e Iongo 

prazo, mas pode-se afrrmar que para decisoes explorat6rias e clara a importancia de se considerar 

riscos: geologico, economico e financeiro. 

A analise de risco nas fases de explorayao e avaliayao concentra-se em avaliar a 

viabilidade economica dos projetos para sua continuidade, ou investimento em maiores 

informay5es, OU ainda pelo abandono do prospecto. 0 foco e quantificayao da acumulayaO. 0 

conceito de VME e bastante utilizado na escolha de altemativas entre projetos. 

A analise de risco na fase de desenvolvimento requer uma analise mais abrangente dos 

diversos cenarios possiveis necessitando de informayoes detalhadas a respeito de parfunetros de 

desempenho de reservat6rio. A ferramenta utilizada nesse processo e a simulayao numerica cuja 

principal vantagem e integrar parfunetros 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) sao menores que na fase explorat6ria, contudo, as relativas a velocidade e 

eficiencia de recuperayao passam a ser mais significativas. 0 processo e complexo nessa fase, 

pois envolve um grande mimero de vari:'tveis incertas com forte dependencia dos resultados com 

a estrategia de produ<yao. Diante do contexto, o processo envolve criticas decisoes. 

Guedes (2000) comenta que na transi<yao entre as fases de avalia<yao e desenvolvimento de 

um campo a analise de risco de desempenho pennite a tomada de decisao criteriosa para quatro 

op<yoes: 

• Investir em informa<yoes adicionais: aquisi<yao de nova sismica, realiza<yao de novos 

processamentos, perfura<yao de poyos de delimita<yao ou irnplanta<yao de um sistema piloto 

de produ<yao; 

• Iniciar o desenvolvimento da area. Neste caso sao feitas recomenda<yoes sobre a hip6tese 

Msica a considerar, normalmente o cenario mais provavel; 

61 



• Iniciar o processo de desenvolvimento e investir em informac;:oes simultaneamente. E o 

caso de urn projeto muito atrativo, mesmo no ceru\rio minimo, para o qual se deseja 

reduzir a dispersao dos indicadores economicos; 

• Decidir pelo abandono defmitivo do projeto ou o seu adiamento para a espera de novos 

avanc;:os tecnol6gicos ou melhoria no cenario economico. 

Na concepc;:ao do plano de desenvolvimento a analise de risco permite a otimizas;ao do 

projeto e sua flexibilizac;:ao, possibilitando o reposicionamento, alterac;:ao da quantidade de poc;:os, 

adequac;:ao da capacidade de produyao e quotas de injeyao. A incorporayao do risco numa 

acurnulac;:ao de hidrocarbonetos fomece importantes subsidies nos processes de tomada de 

decisao, possibilitando melhorar os indicadores economicos do projeto, maximizando a 

expectativa de ganhos e minimizando a exposiyao a perdas. 

Os conceitos te6ricos relacionados as distribuiyoes comumente adotadas em petr6leo e aos 

parfunetros economicos aplicados na analise de risco na fase de explorayao, explicitados no 

capitulo anterior, sao os mesmos utilizados para a analise de risco aplicada ao desenvolvimento 

de campos de petr6leo e os valores P9<h Pso e P10 sao adotados como padriio na representayao dos 

valores pessimista, provavel e otimista das previsoes de desempenho tecnico ou economico dos 

campos. 

4.1 Utilizayiio da simula~o numerica na analise de risco 

As incertezas relativas as diversas possibilidades para os modelos estrutural e 

estratigrilfico (geometria externa, distribniyao de porosidades, permeabilidades, espessura porosa) 

de urn campo, propriedades dos flnidos e iterac;:ao rocha-fluido podem ser inclusas na simula~o 

nurnerica de fluxo. 
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0 uso da simulayao e necessario porque aumenta a confrnbilidade, melhora a qualidade 

dos resultados e disponibiliza resultados de produyao de relevancia. A grande vantagem e que a 

mesma permite mesclar informayiies oriundas de parfunetros petrofisicos com parfunetros 

relacionados ao fluxo de flnidos e toma possivel a obtenyao do risco de desempenho. Vale 

destacar que os preceitos niatematicos que regem a simulayao numerica de fluxo baseiam-se no 

tratamento numerico do sistema de equayoes que regem o problema fisico, onde o reservat6rio e 

discretizado em forma de malha. 0 metodo de discretiza9ao largamente empregado e o de 

diferen9as finitas e o simulador adotado para as realiza9oes das simula9oes deste trabalho usa o 

modelo Black-Oil que tambem e o niais utilizado na industria do petr6leo e cuja formulayao pode 

ser encontrada nos livros especializados. 

Escolhas do tipo de formulayao, malba e outros detalbes comumente defmidos para o 

modelo de simulayao de reservat6rios devem ser feitas com muito cuidado para evitar tempo 

computacional excessivo. 0 ideal e que seja usado o modelo mais rapido possivel que represente 

o problema fisico, aceitando por vezes erros numericos 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 analise de risco adotada no presente trabalho encontra-se relacionada 

aos trabalhos desenvolvidos por Loschiavo et a/. (1999) e Steagall (200 I) e tern como base a 

simulayao de diversos modelos de fluxo que representam os possiveis ceniirios do reservat6rio 

atraves da combinayao dos atributos incertos que os caracterizam. 

0 estudo de Steagall (2001) tern como base urn modelo do reservat6rio construido de 

acordo com a disponibilidade dos dados de caracterizayao dos atnbutos estaticos e dinilmicos. 

Neste modelo os atributos constituintes da caracterizayao geologica, petrofisica e de escoamento 

sao considerados mais provaveis, independente de alguns desses atributos guardar ou nao parcela 

de incerteza. As etapas que regem o processo de analise de risco, utilizando simulayao de fluxo, 

adotado por Steagall (2001) sao divididas em: 
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• Seleviio dos atributos de relevilncia para a analise, numero de niveis e probabilidades 

associadas de cada atributos; 

• Modelagem do reservat6rio atraves da otimizayiio da estrategia de produviio para o 

modelo caracterizado com os valores dos atnbutos supostamente mais provaveis. A 

otimizaviio e feita baseada numa funyiio-objetivo previamente selecionada; 

• Substituiviio dos niveis incertos no modelo base otimizado e simulaviio desses modelos 

gerados; 

• Analise de sensibilidade com relayiio a uma funyiio-objetivo definida, refletindo a 

variaviio relativa de cada atributo com relayiio ao caso base; 

• Escolha dos atributos criticos apresentados na analise de sensibilidade; 

• Combinaviio dos atributos selecionados atraves da tecnica da arvore de derivayiio onde os 

niveis e probabilidades associadas sao combinadas e os modelos resultantes dessas 

combinay5es perfazem o somat6rio de probabilidades igual a unidade, mostrando que 

todas as combinav5es possiveis foram realizadas; 

• Tratamento estatistico na obtenyiio da curva de distribuiyiio do processo. 

A metodologia usada por outros autores e em geml, semelhante com alterav5es em 

algumas partes do processo. As alteray5es sao normalmente diferenciadas pelo tipo de 

simplificaviio utilizado visto que o processo completo ideal e inviavel. Por isso, e importante que 

algumas dessas simplificay5es sejam estudadas com maiores detalhes para que se possa entender 

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

Os t6picos descritos na metodologia de Steagall (200 1) podem ser representados pelo 

fluxograma apresentado na Figura 4.1. 
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Defmi~ao dos criticos 
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Figura 4.1Fluxograma do processo de analise de risco 
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4.3 Sele~ao de atributos 

De acordo com o conhecimento de especialistas na caracterizayao de reservat6rios de 

petr6leo e no grau de incerteza de cada variavel ( dependendo da con:fiabilidade e disponibilidade 

de dados) sao selecionadas as variaveis que serao objetos da analise. 

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

formato e grau de informayao diferenciados. Varios tipos de atributos podem ser tratados: 

continuos, discretos; curvas; val ores; imagens; etc: Umtratamentoprevio e···necessario para 

padronizar as informayoes, visando uma comparayao dos efeitos para que a seleyao seja feita com 

criterio. 

Por exemplo, imagens geradas pela geoestatistica podem dispor da fdp (funyao 

distribuiyao de probabilidade), representada na Figura 4.2. Quando nao se dispoe de imagens que 

caracterizem as possiveis realizayoes para o atributo, a incerteza pode ser atribuida por 

conhecimento especialista, atraves dos valores maximo, mais provavel e minimo de cada atributo, 

representada por uma distribuiyao triangular, conforme Figura 3.4. E importante relembrar que a 

incorporayao da incerteza pode ser feita atraves de fatores multiplicativos e de escala. 

0 ideal e 0 conhecimento de toda a distribuiyaO de probabilidade. Para OS atributos 

relacionados ao tipo de rocha, no caso de existir modelagem estocastica atraves das imagens 

geradas, pode ser obtida a fdp do atributo e tambem as diversas possibilidades da distribuiyao 

espacial, ou heterogeneidades do reservat6rio. Ballin (1993) e Loschiavo (1999) apresentam o 

processo de seleyao das imagens estocasticas para a simulayao de fluxo. Usualmente os dados sao 

insuficientes para a determinayao dafdp. Muitas vezes dispoe-se da modelagem deterministica do 

reservat6rio atraves de mapas geol6gicos e dos valores mais provaveis das caracteristicas de 

rocha, fluido e rocha-fluido. 
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Figura 4.2: Distribui9iio de probabilidade de um atributo partindo de possiveis realiza9oes 

(Loschiavo, 1999) 

Campozana (1997) aborda neste estudo a defmi<;ao e classi:ficayao de atributos que podem 

influenciar no desempenho e, conseqiientemente, na previsao de produ<;ao de uma jazida de 

hidrocarbonetos. A classificayao sugerida para alguns atributos de reservatorio e mostrada na 

Tabela 4.1. Neste estudo, a dependencia volumetrica refere-se ao impacto dos atributos no 

calculo do VOIS e nas condiyoes de escoamento de fluidos no reservat6rio. 

Nesta fase, e importante considerar a agregayao de atributos visando a redu<;ao do nfunero 

de variaveis. Um hom exemplo pode ser considerado com rela<;ao a estirllativa probabilistica do 

volume original de oleo, que pode agregar diversos parametros incertos, como a geometria 

extema do reservat6rio, a razao entre volume de rocha permoporosa e volume de rocha total, 

porosidade e satura<;ao de fluidos. 
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Tabela 4.1: Classificar;ao de atributos de reservat6rio (Campozana, 1997) 

Atnbuto Dependfulcia vohme1rica Depend&lcia no fluxo de fluidos 

Geome1ria externa e estruturas A M 

Topo do reservat6rio M B 

Topo de wnas e sub-wnas B M 

Base do reservat6rio M B 

Limites do reservat6rio A B 

Falbas M A 

Porosidade A M 

Distribill;:ao de litofacies A A 

Contato de fluidos A M 

Geome1ria do aqilifuro A M 

J:l~lll:Jili<ill4t:lll:J~~ ................ N ···!·············· A 
··•·•· ... ... 

Penneabilidade relativa N A 

Propriedades do oleo e gas A A 

(PVT) 
Pressao capilar M M 

Compressibilidade de rocha e B M 

:fluido 

Fator vohme de furmavao de M B 

fluidos 

A=alta M = l.llOOia B= baixa N=nenhuma 

4.3.1 Defmi~ao dos Niveis de Incerteza e probabilidades 

Atributos continuos ou discretos acabam tendo que softer simplificac;oes para viabilizar o 

processo. Os atributos sao, em geral, discretizados em urn pequeno numero de niveis para 

posterior combinayao (ver item de arvore de deriva9ao ). Para cada atributo considerado, faz-se 

necessaria a defini9ao da quantidade de niveis de incerteza e para cada nivel, o valor e 

probabilidade associada. Conforme descrito anteriormente, a maioria dos trabalhos encontrados 

na literatura sugere a adoyao inicial de tres niveis de incerteza. Ballin (1993) sugere a utilizayao 

de ate cinco niveis e Loschiavo (1999) comenta a ocorrencia de agrupamentos de perfis 

probabilisticos de produ9ao, condicionados a tres niveis do parfunetro mais critico e sugere, 

nestes casos, urn maior numero de discretiza9oes. A influencia do numero de niveis e objeto de 

estudo do presente trabalho. 
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Para alguns atributos, muitas vezes, nao e possivel a defmiyao dos casos otimista e 

pessimista sem a simulayao numerica de fluxo, como eo caso dos dados de: analise PVT de oleo, 

curvas de permeabilidade relativa, originadas de ensaios de laborat6rio. Nesta situayao, para 

defini9ao do nli.mero de niveis a adotar nessa fase deve-se levar em considera9ao a qualidade e 

quantidade dos dados para seleyao. 

Para todos os atributos que podem ser representados por fun9oes continuas sao 

necessarias padronizayoes das probabilidades para a defini9ao dos valores otimista, provavel e 

pessimista. A faltadepadroniza9ao pode levar a escolhas·nao adequadas dequais atributos serao 

utilizados em fases posteriores, prejudicando a confiabilidade dos resultados. 

Os niveis tambem devem ser escolhidos com criterio. Segundo Newendorp (1975), caso 

sejam adotados valores otimista e pessimista com probabilidades de ocorrencia muito pequenas, 

serao escolhidos valores extremos. Se forem adotadas, para os tres niveis, probabilidades de 

ocorrencia equiprovaveis, serao considerados valores centrais, o que pode prejudicar as amilises 

do risco, devido a concentrayao dos resultados (Figura 4.3). A mesma ilustra ainda a 

discretiza9ao em 3 niveis para urn atributo, mostrando a associayao entre percentis e 

probabilidades associadas. 0 efeito desse tipo de escolha tambem esta sendo investigado neste 

trabalho. 
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(p) Valor Alto 
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}(p) Baixo 
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Valor Alto e Baixo- Prob. 10% 

Valor Provavel- Prob. 80% 

(p) Alto 

(p) Provavel 

14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 

E[x] 

Figura 4.3: Discretizafiio em 3 niveis com probabilidades diferentes (adaptada de Steagall, 

2001). 
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4.4 Estrategia de produ~ao 

Ap6s definiyao da caracterizayao do reservat6rio, atraves das propriedades relativas ao 

modelo geologico, com cada atributo representado pelos seus niveis incertos e probabilidades 

devidamente tratadas, faz-se necessario construir urn modelo que represente as informayoes 

relativas ao reservat6rio para simulayao e otimizayao da estrategia de produyao a adotar. 

0 planejamento de recuperayao de urn reservat6rio depende do estigio de produyao em 

que o reservat6rio se·encontra inserido: Nafasede desenvolvimento;oplanejamentopode ser 

dividido em duas fases. A primeira caracteriza-se pela escolha da estrategia, onde se realiza urn 

estudo baseado em uma analise dos dados do campo na defmiyao de parametres importantes 

associados a estrategia de recuperayao, como: tipo de poyo (produtor ou injetor) e a geometria do 

poyo (inclinado, horizontal ou vertical). Nessa primeira fase, tambem se avalia a necessidade de 

urn metodo de recuperayao secundaria (injeyao de agua ou gas) ou mesmo, urn metodo de 

recuperayao suplementar. A segunda fase caracteriza-se como defmiyao da estrategia de 

produyao, onde e realizado urn plano de otimizayao. 0 processo de otimizayao, no entanto, e urna 

tarefa complicada, principalmente em modelos complexes e quando inumeros poyos encontram­

se envolvidos. 

A conotayao adotada para o modelo base a ser otimizado e a de modelo deterministico, 

onde os atributos que o caracterizam sao definidos como os mais provaveis. Inclui-se na 

estrategia de drenagem: 

• Quantidade e localizayao dos poyos produtores e injetores; 

• Cronograma de entrada de poyos; 

• Mecanismos de elevayao artificial; 
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• Condi~oes operacionais dos po~os, como: vazoes limites, pressoes de opera~ao, intervalos 

produtores, parfunetros para recompleta~oes automaticas. 

Na estrategia de produ~ao, objetiva-se otimizar o retorno financeiro do projeto e o fator de 

recupera~ao de hidrocarbonetos, levando-se em conta o periodo de tempo definido para a 

drenagem do reservat6rio. A ado~ao da fun~ao-objetivo a ser maximizada na otimiza~ao depende 

dos objetivos de cada projeto. 

4.4.1 Parametrosde produ~ao e econ6micos 

Comumente, os parametros analisados numa previsao de produ~ao sao: a produ~ao 

acumulada de 6leo (Np ), a produ~ao acumulada de agua (Wp ), o fator de recupera~ao (Fr%) e 

como parametro economico o VPL (valor presente liquido ). Os dados de produ~ao sao obtidos do 

arquivo de saida do resultado da simula~ao numerica de fluxo. 

A estraregia de produ~ao que for adotada e otimizada para urn caso base. Tal 

procedimento requer grande demanda de tempo e o objetivo fmal e urn esquema de produ~ao 

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

Os custos de implanta~ao do desenvolvimento e de produ~ao utilizados sao baseados em 

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

• Pre~o do 6leo; 

• Pre~o do gas; 

• Taxa de atratividade; 

• Tributa~ao total; 

• Custos de plataforma e de facilidades de produ~ao; 

• Custo de produ~ao de 6leo; 
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• Custo de produyaO de agua; 

• Custo de injeyaO de agua; 

• Investimento inicial. 

4.5 Analise de sensibilidade 

Ap6s a otimiza9ao do caso base, faz-se necessaria avaliar o impacto de cada atributo 

envolvido no PfQQ~~~Q. A fitlalidade da analise de sensibilidade e a reduyaO do numero de 

atributos incertos atraves da escolha dos criticos, ou seja, atributos cuja inclusao no processo de 

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

A quantidade de modelos a simular e fun9ao do n(tmero de atributos e dos seus niveis de 

incerteza. Para redu9ao do numero de modelos simulados e realizado urn estudo de sensibilidade 

na identifica9ao dos atributos criticos, objetivando urn direcionamento mais criterioso dos 

esfor<;os relativos a redu<;ao da incerteza, visando nao apenas a quantifica<;ao da mesma, mas 

tambem a redu<;ao dos riscos de produ9ao e economico. A mesma e realizada atraves da 

substitui9ao dos valores otimistas e pessimistas dos atributos incertos no caso base, atraves da 

simulavao numerica de fluxo. Sao feitas tantas simula9oes quantos niveis apresentar cada atributo 

incerto nessa fase do estudo (que pode mudar posteriormente caso uma metodologia flexivel seja 

adotada). 

Em urn exemplo de modelo constituido de quatro atributos com tres niveis cada e tres 

atributos com dois niveis cada (total de sete atributos) seriam necessarias doze simula9oes 

(incluindo o caso base) a serem executadas nessa primeira etapa das simula9oes (analise de 

sensibilidade ), de acordo com a formula a seguir: 

Nsimula<;6es = [(( 4 X 3) + (3 X 2)) -7] + 1 = 12 
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0 esfor~o computacional nesta etapa ainda nao e tao grande. Ap6s a simul~o de cada 

caso, e feita uma compara~o dos resultados com o caso base para analisar o desempenho de cada 

nivel incerto. Tal analise pode ser efetuada com rela~ao as fun~oes-objetivo previamente 

definidas. 

~ OB.JETIVO: VPL (US$) 

14bdel.o EClOilOm:ico: caso2b. sec:f:in 

TJlli.IPO: 3650. 0 (dias) 

liiiPositivo 

liiiNegativo 

dwoc1: 2.90738 

porz: 1.56442 

por1: 0.9764 7 

kx2: 0.77407 

viol: 0.62067 

krl: 0.59393 

kxl: 0.48281 

kz1: 0.4583 

vio2: 0.44367 

kr2: 0.40027 

kz2: 0.39065 

C02: 0.33932 

areal: 0.22606 

col: 0.20033 

cpor2: 0.16285 

cwz: 0.14596 

cpor1: 0.02191 

cw1: 0.00633 

--

II 
Iii 
I 
I 

Figura 4.4: Sensibilidade para VPL (10 anos) .. 
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0 criterio usado para sele~ao de atributos criticos pode mudar bastante, dependendo da 

fun~ao-objetivo escolhida, tempo disponivel, importancia do estudo e diversos outros fatores. 

Embora a amilise de sensibilidade possa parecer simples, a aplica~ao para o problema proposto 

neste trabalho nao e trivial e tern, algumas vezes, importancia significativa. Erros sistematicos de 

metodologia tambem podem ser observados na escolha de atributos criticos. Por isso, detallies do 

metodo escolhido sao testados neste trabalho para mostrar a influencia de alguns fatores 

considerados importantes. 

4.6 Tratamento estatistico na obten~o da distribui~o do risco 

Ap6s analise de sensibilidade, que permite avaliar qualitativamente a ex:pressividade dos 

atributos incertos, os mesmos sao combinados atraves da tecnica de arvore de deriva~ao, como 

mostra a Figura 4.5. Cada ramo final desta arvore corresponde a urn modelo completo de 

simula~ao, os quais sao constituidos atraves da combina~ao dos atributos criticos. 

A probabilidade de cada modelo resultante e equivalente ao produto das probabilidades 

condicionais dos atributos que compoem tal modelo. Admitindo o padrao utilizado de tres niveis 

incertos para cada atributo e assurnindo que "n" e o nfunero de atributos envolvidos no processo, 

o total de simula~oes nesta etapa e de 3n .. Nesta fase sao executadas o restante das combina~oes 

possiveis entre os atributos selecionados e concentra urn grande esfor9o computacional do 

processo. 

Ap6s a combina~ao dos atributos criticos envolvidos no processo, aplica-se o tratamento 

estatistico na obten~ao da curva de distribui~ao do risco, como mostrou a Figura 3.14. A 

obten~ao da curva de risco em todas as analises adotadas no presente trabalho e a principal 

ferramenta na tomada de decisao do processo, urna vez que se objetiva atraves da mesma, 

quantificar os valores correspondentes aos percentis: otimista, provavel e pessimista. Como 

subsidio a urn processo de tomada de decisao e usual a ex:pressao do risco de urn projeto pela 

apresenta~ao de valores do VPL associados aos percentis de 10%, 50% e 90%. 
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Baseado nos preceitos te6ricos discutidos no Capitulo 3, que definem o desvio padrao 

como medida de variabilidade e tendo como significado fisico o grau de dispersao de uma 

distribui9ao em rela9ao ao valor medio (Figura 3.3(a)), pode-se adotar o desvio padrao como uma 

forma de medida de risco. 

Atributo2-P 

Atributol-P Atributo2-M 

Atributo2-0 

Atributo2-P 

Modelo Base Atributol-M Atributo2-M 

Atributo2-0 

Atributo2-P 

Atributol-0 Atributo2-M 

Atributo2-0 

Figura 4.5: Exemplo de arvore derivativa com dois atributos e tres nfveis 

(0- otimista, M-provtivel ou medio, P-pessimista) (Schiozer eta/., 2002) 

Numa distribui9ao normal o intervalo entre o desvio padrao de cada lado da media contem 

uma probabilidade de 0.683, ou seja, a area entre Jl- cr e fl + cr e 0.683. Atraves dafda veri:fica-se 

que essa varia9ao cP1s.ss.- Ps4.ls) corresponde a 2*cr, conforme mostra a Figura 4.6. 
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Alem dos conceitos de relevancia abordados no capitulo anterior para a fase de explorac;ao 

e comuns para a fase de desenvolvimento, vale acrescentar as informac;oes relativas ao: valor da 

informac;ao e valor da flexibilizac;ao, comumente utilizados para a fase de desenvolvimento, mais 

importantes na fase de avaliayao. 

p-2o- j.l-(1' J.l+CF p+ 2o-

Figura 4. 6: Distribui9iio Normal na representa9iio do desvio padrao como medida de risco. 

Valor da lnformafiio 

Urn outro ponto relevante e o conceito de valor da informac;ao que tenta identi:ficar os 

beneficios que uma informac;ao adicional pode trazer na reduc;ao do risco e, consequentemente, 

no aumento do valor esperado do projeto com a mudanc;a de decisao que a informac;ao pode 

proporcionar. 

Exemplos de tipos de informayao: (1) levantamento sismico, (2) poc;os adicionais, (3) 

ensaios em laborat6rio, etc. Esse conceito nao foi utilizado no presente trabalho, mas esta 

diretamente relacionado com os conceitos da analise de risco. Uma possivel metodologia para o 

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

77 



Valor Flexibiliza~lio 

Outra caracteristica importante no processo de tomada de decisao esta relacionada com a 

possibilidade de se adiar uma decisao para minimizar os efeitos negativos de uma determinada 

incerteza. Em geral, uma decisao tomada mais tarde tende a levar mais dados em considera<;ao, 

minimizando o risco, mas, em contrapartida, isso tambem pode atrasar a entrada de receitas e 

pode aurnentar os custos. Por exemplo, urn desenvolvimento de urn campo por etapas pode ser 

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

campo so e determinado ap6sinforma9oesobtidasdeurna primeirafase.Opossivel ganhocom 

esta estrategia esta associado ao valor da flexibiliza9ao de urn projeto. 0 calculo desse valor pode 

seguir basicamente o mesmo procedimento do valor de informa9ao, mas a aplica9ao pratica nao e 

simples e merece futura investiga9ao. 

4. 7 Integra~ao de incertezas na fase de desenvolvimento 

Caso a decisao seja de definir e implantar o plano de explotayao do reservat6rio, essa fase 

encontra-se inserida num contexto de grandes investimentos com baixo grau de conhecimento do 

campo. Logo, a tomada de decisao nesse contexto configura-se urna situa9ao de risco, urna vez 

que as expectativas com rela9ao a uma decisao podem nao se concretizar. 

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

aumenta significativamente e a defini9ao da estrategia de produ9ao e urn ponto importante. 

Dessa forma, para aumentar a confiabilidade do processo de tomada:de decisao, incertezas 

relacionadas com aspectos geol6gicos devem ser integradas com incertezas relacionadas a 

aspectos tecnol6gicos, economicos, defini9ao da estrategia de produ9ao. Evidentemente essa 

integra<;ao nao e uma tarefa facil, uma vez que o tratamento probabilistico gera urn elevado 

numero de modelos combinadas. 
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Como nessa fase os atributos relacionados com a recupera<;;ao tomam-se relevantes, a 

estrategia de produ<;;ao passa a ser urn atributo incerto no processo. 0 ideal seria tratar a estrategia 

como urn atributo incerto desde o inicio da analise. Contudo, tal combina<;;ao implicaria num 

elevado nfunero de simula<;;oes, sobretudo porque outros tipos de incertezas encontram-se 

inseridos, e a depender do nfunero de atributos incertos envolvidos na quantifica<;;ao de 

incertezas, o esfor<;;o computacional e de tempo disponibilizado para a tomada de decisao 

aumentariam significativamente. 

Nesse ponto toma-se claro a necessidade dessa integra<;;ao, uma vez que a defini<;;ao da 

estrategia de produyao encontra-se associada aos aspectos geol6gicos (volume in situ, modelo 

estrutural do reservat6rio, propriedades dos fluidos, rocha, itera.;;ao rocha-fluido, etc), 

economicos (principahnente pre<;;os) e tecnol6gicos (destacando os investimentos). 

As metodologias propostas ate o presente momento, abordam esses aspectos 

separadamente. 0 grande desafio e encontrar meios de viabilizar essa integra<;;ao, minimizando as 

perdas de informa<;;oes. A proposta para esta integra<;;ao e a ado<;;ao de modelos representativos da 

incerteza geologica. Ap6s essa escolha, aplica-se, portanto, a integra<;;ao com as demais 

incertezas. Os criterios adotados na escolha desses modelos serao analisados detalhadamente no 

Capitulo 7. 

4.8 Dificuldades encontradas no processo de analise de risco 

As principais dificuldades encontradas nesse processo se dividem em dois aspectos: (I) 

grande nfunero de variaveis que devem ser consideradas, (2) esfor<;;o computacional requerido. 0 

grande desafio do processo de analise de risco nessa fase e minimizar os efeitos ocasionados 

pelas incertezas que envolvem os atributos, atraves de metodos que possam viabilizar o processo, 

reduzindo assim o esfor.;;o computacional e de tempo. 

79 



Dependendo do tipo de informayao que se tenha dos atributos incertos, por exemplo, 

imagens oriundas da simulayao estocastica, a adoyao desse refinamento de informayoes por um 

!ado, aumentaria a confiabilidade da amilise e por outro, aumentaria tambem o nfunero de 

simulayoes no processo, podendo inviabilizar o mesmo. 

Nesse ponto fica evidente a necessidade de simplificar o processo para justificar a 

viabilidade do mesmo, uma vez que se encontra envolvido um grande nfunero de simulayoes. A 

utilizaviio da automatizaviio do processo, fazendo uso da computayao paralela, e uma maneira de 

acelerar o processo. Contudo, e de extrema relevilncia quantificar o impacto dessas 

simplificayoes, pois dependendo do tipo de problema e objetivos do estudo, o uso das mesmas 

pode acarretar decisoes incorretas que podem implicar num desenvolvimento sub-6timo do 

campo. 

Praticamente todas as referencias relacionadas a analise de nsco na fase de 

desenvolvimento com simulayao adotam como padrao a utilizaviio inicial de tres niveis incertos 

para representar o atributo, o que niio deixa de ser uma simplificayao, segnida de outras 

simplificayoes dentro do processo. 

Panorama de simpliftca{:iies 

Algumas simplificayoes adotadas em metodologias anteriores, com o intuito de viabilizar 

as analises, bern como, uma sene de pontos nao investigados em trabalbos precedentes, merece 

uma investigayao detalbada com o intuito de agregar informayoes, objetivando aumentar a 

confiabilidade e viabilidade do processo. Dentre as simplificayoes adotadas em trabalbos 

precedentes, pode-se destacar: (1) a utilizayao de um intervalo de variayao previamente definido, 

para determinayiio dos atnbutos criticos, (2) agregayao de atributos de mesma caracteristica, (3) a 

utilizaviio de uma estraregia de produyiio fixa para os modelos, etc. 
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Dentre os pontos niio validados, pode-se destacar: ( 1) padroniza9ao do processo de 

obten9ao de fda de atributos incertos quando apenas dispoe-se de tres niveis e suas 

probabilidades associadas, (2) como proceder na varia9ao de niveis e probabilidades associadas 

aos atributos partindo da fda obtida, (3) quantificar a padroniza9ao de tres niveis e suas 

probabilidades associadas para os atributos, (4) integrayao de funyoes-objetivo de produyao e 

economica para a analise de sensibilidade como suporte a decisao dos criticos, (5) integrayao de 

incertezas econornicas, geol6gicas, tecnol6gicas e estrategia de produyao, (7) criterio de escolha 

de modelos representatives da incerteza geologica para integrayao com incertezas econornica, 

tecnol6gica, etc. 
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Capitulo 5 

Metodologia 

Estabelecer urn padrao de metodologias para quantificar o impacto de incertezas nao e 

uma tarefa facil devido a quantidade de informay5es que devem ser consideradas, a dependencia 

da analise ao tipo de fase de desenvolvimento dos campos e tambem devido ao esforyo 

computacional requerido em muitos casos. Contudo, dependendo do tipo de problema e objetivos 

do estudo, o uso de simplificay5es podem acarretar decisoes inadequadas que podem implicar 

num desenvolvimento sub 6timo do campo. 

A metodologia proposta tern sua justificativa na necessidade de urn metodo de 

quantificayao de incerteza e analise de risco com criterios de decisao e simplificayao para 

comparayao entre projetos e altemativas relativa ao plano de desenvolvimento, permitindo 

agilidade nos processos e respostas mais expressivas. 

Objetivando tornar tal metodologia mais confiavel e geral, incertezas geol6gicas devem 

ser integradas com outros tipos de incertezas, principalmente relacionadas com cenario 

econ6mico e aspectos tecnol6gicos. A base da metodologia e a validayao de meios para acelerar o 

processo de analise de risco na fase de desenvolvimento atraves da quantificayao de incertezas, 

principalmente geologica e econ6mica, minimizando as perdas de informay5es com resultados 

prec1sos. 
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Em resumo, objetiva-se na metodologia proposta: 

!. Tomaro processo de facil utiliza9ao; 

2. Tomaro processo confiavel; 

3. Tomaro processo viavel (tempo+ recursos computacionais); 

4. Tomar o processo padronizado para viabilizar compara9oes entre diferentes campos ou 

entre diferentes op9oes para urn mesmo campo; 

5. Proporcionar resultados no formato requerido para tomada de decisao; 

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

7. Determinar simplifica-.oes que possam ser feitas sem perda significativa da precisao dos 
resultados. 

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

partida no presente trabalho, tern como base os estudos desenvolvidos por Loschiavo (!999) e 

Steagall (200 1 ), aplicando simula9ao numerica de fluxo para diversos cenarios do reservat6rio. 

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

Figura 5.!. 

Passo I 

PassoD 

Passom 

Quantifica~o de inc:erte.zas geo16gicas 
tratamento das simplif"!Ca¢es 

• 
Modelos representativos 

• 
Integra~o com inc:erte.zas ec:on&nicas, 
tecnol6gicas e esbategia de prod~o 

Processo Automati%ado 

l 
Computa~o paralela 

Figura 5.1: Esquema do processo de quantificar;ao de incertezas e analise de risco 
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Os t6picos que envolvem esse processo sao: 

• Sele<;:ao e tratamento dos atributos incertos importantes (que tipo de informa<;:ii.o e 

disponibilizada e como trati-la); 

• Sele<;:ao de atributos criticos ( atraves da ado<;:ao da combina<;:ii.o gradativa para obtenr;ao 

da curva de risco do projeto, adequando a anillise ao tempo e precisao necessarios para 

aumentar a viabilidade ); 

• V ariar;ao do nfunero de niveis e ou probabilidades para atributos criticos, atraves das 

ana!ises de redur;ao do nfunero de niveis, aumento da discretiza<;:ao de niveis para o 

atributo de maior expressividade e impacto da centraliza<;:ao de probabilidades associadas. 

Deve ser levado em considera<;:ao o impacto dessas discretiza<;:oes no processo decis6rio; 

• Quantifica<;:ao influencia da agrega<;:ao de atributos com mesmas caracteristicas; 

• Escolha de modelos representativos para a incerteza geologica como forma de integrar e 

viabilizar as ana!ises economica, tecnol6gica e relativa a estraregia de produ<;:ii.o. 

• Utiliza<;:ii.o de processo automatizado e computa<;:ii.o paralela no aumento da viabilidade 

das anillises; 

• Gerayii.o de criterios de decisao na valida<;:ao da metodologia proposta. 

Todos os pontos abordados pela presente metodologia caminham no sentido da 

padroniza<;:ao, da quantifica<;:ao, na contribui<;:ao 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 e a utiliza<;:ao de urn processo automatizado 

fazendo nso da computa<;:ao paralela. A quantidade de tempo requerida na constru<;:ao dos 

modelos, na simula<;:ao e na analise dos resultados pode ser bastante expressiva, portanto e 

importante a utiliza<;:ii.o de ferrarnentas que permitam executar todo o processo de maneira 
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automatizada, permitindo tambem flexibilizar mudanyas referentes a: pariimetros economicos, 

numero de niveis e probabilidades de atributos, etc. 

A ferramenta automatizada utilizada na metodologia e o software desenvolvido pelo grupo 

de pesquisa em simulayao do Departamento de Engenharia de Petr6leo (UNISIM), denominado 

UNIPAR, sendo utilizados os m6dulos: MAI (analise de incerteza), MEC (economico) e o 

MOdulo de Computayao Paralela (MPS). 

Os resultados das simulayoes sao utilizados para o calculo economico, no cilculo das 

funyoes objetivo VPL, TIR e CR. Especificados os atributos criticos, os modelos de reservat6rio 

que constituem a arvore de derivayao sao elaborados, gerando automaticamente apenas os 

modelos que nao constam na anilise de sensibilidade, aproveitando as simulayoes feitas 

anteriormente na fase de sensibilidade. 

Combina~;iio gradativa 

A combinayilO gradativa, que sera descrita posteriormente, e uma forma de viabilizar o 

processo uma vez que sua utilizayao objetiva definir o nfunero ideal de atributos no processo, 

evitando que simulayoes desnecessfuias nao sejam executadas, reduzindo assim, o esforyo 

computacional do processo. 

Tratamento de atributos crfticos 

Dentro do contexto de acelerar o processo com a reduyilo do nfunero de simulayoes, 

minimizando perdas de precisao, encontra-se o t6pico relativo ao tratamento de atributos criticos, 

incluindo principalmente: (1) influencia da variayilo do nllmero de niveis e ou probabilidades 

associadas de atributos criticos, (2) agregayao de atributos, (3) utilizayilo de modelos 

representativos para integrar incertezas geol6gicas, economicas e tecnol6gicas. Atraves do 

tratamento desses atributos, objetiva-se quantificar o impacto de possiveis simplificayoes no 

processo, de maneira que garanta sua viabilidade sem perda de precisao. 
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5.1 Sel~o e tratamento de atributos 

No presente trabalho as infonnayoes relativas a definiyao do grau de incerteza dos 

atributos (niveis e probabilidades associadas) sao provenientes de conhecimento especialista, 

portanto nao fazem parte do escopo da metodologia proposta. Contudo, o tratamento dessas 

infonnayoes e urn ponto investigado. 

A primeira investigayao reporta-se ao tipo de infonnayao fomecida. As infonnavoes 

podem ser fornecidas atraves da fda dos atributos continuos ou mesmo atraves da representayao 

por tres niveis incertos. Deve-se previamente padronizar tais infonnavoes, evitando que as 

amilises posteriores possam ser influenciadas por urna previa falta de padronizayao. 0 nfunero de 

niveis fornecidos na representayao das incertezas para os atributos envolvidos na metodologia e o 

padrao de tres, com probabilidades associadas padronizadas para atributos continuos. 

Alguns questionamentos que surgem nesse ponto sao: se esses valores referentes ao 

nfunero de niveis e probabilidades precisam ser padronizados, se para o tipo de informayao 

disponibilizada (tres niveis incertos e probabilidades associadas), o que muda com a adoyao de 

diferentes funyi'ies fda, etc. 

5.2 Combinavlio gradativa 

A tecnica da combinayao gradativa consiste em combinar os atributos criticos 

gradativamente are o ponto em que a incorporayao de urn novo atnbuto nao influencie de maneira 

significativa os resultados. A grande vantagem dessa tecnica e que a mesma permite investigar, 

passo a passo, a real magnitude de cada atributo critico, comprovando que a definiviio do nfunero 

de atributos a serem utilizados na analise de risco e uma decisiio que deve possuir urn 

compromisso entre a qualidade requerida dos resultados obtidos, o tempo, os recursos humanos e 

computacionais disponiveis. 

86 



A forma de quantificar o efeito da combinayao gradativa e atraves da variayao entre os 

percentis (P10, Pso e P90). Quando essa variayao e insignificante a ponto de nao justificar urn 

aumento no numero de simulayoes. Integrado a variayao dos percentis, sera adotado o desvio 

padrao e o valor de Pw-P90 como medida de risco e criterios de parada para a estabilizayao do 

processo. 

5.3 Influencia da variayao do numero de niveis e probabilidades associadas 

Neste t6pico investiga-se e quantifica-se o impacto da reduyao e do aumento do ntunero 

de niveis e ou probabilidades associadas para atributos criticos, como mostrado por Costa e 

Schiozer (2002). Essas aplicayoes sao testadas no processo, objetivando analisar qual tipo de 

informayao que uma variayao na discretizayao pode fornecer, bern como quantificar o ntunero de 

niveis suficientes para os atributos envolvidos, de maneira que possam representar o processo, 

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

Quantificar o impacto da padronizayao de tres niveis e urn ponto que merece investigayao. 

Essa analise e feita para os atributos criticos definidos pela combinayao gradativa. Nesse ponto, 

os atributos envolvidos nessa analise devem ser representados por suas fda. E importante ressaltar 

que e preciso atenyao no que tange a aplicayao da variayao de niveis e probabilidades associadas 

de atributos criticos. Uma vez dispondo da fda do atributo critico em analise, qualquer variayao 

no numero de niveis, valor atnbuido ao nivel incerto e probabilidade associada, deve-se reportar 

a fda do mesmo na obtenyao dessas informayoes de forma correta. Valem as restriyoes abordadas 

no Capitulo 3. 

5.4 Agregayao de atributos 

0 efeito da agregayao de atributos de mesmas caracteristicas foi discutido por Costa e 

Schiozer (2002). A agregayao de atributos visa a reduyao do numero de variaveis na analise de 

sensibilidade, reduzindo o numero de simulayoes do processo. Contudo, e importante analisar 

qual o impacto dessa agregayao na viabilidade (tempo computacional e confiabilidade) do 

87 



processo. Urn outro aspecto relevante da agrega9iio de atributos e que a mesma permite que 

atributos menos ex:pressivos, na escala da analise de sensibilidade, possam ser avaliados sob o 

ponto de vista de manter a viabilidade do processo minimizando as perdas de informa96es, uma 

vez que com a agrega9iio reduz-se o nfunero de atributos criticos envolvidos e de simula9oes. 

A metodologia proposta recomenda a utiliza9ao desse recurso para atributos incertos de 

mesmas caracteristicas. A aplica9iio da agrega9iio e focada para atributos de maior impacto no 

volume in situ, objetivando a redu9iio do nfunero de variaveis, minimizando as perdas de 

informa\)oes, reduzindo diretamente o numero de simula9oes e, conseqiientemente, o tempo e 

esfor90 computacional. 

Esse t6pico e dividido nas seguintes etapas: 

(1) Defmi9iio dos atributos express1vos para o VOIS atraves de uma previa analise de 

sensibilidade; 

(2) Combina9iio dos atrlbutos envolvidos atraves da arvore derivativa; 

(3) Constru9iio da curva de distr1bui9iio para VOIS na obten9iio dos percentis otimista (Pw) e 

pessimista (P90). Vale destacar que esta etapa niio inviabiliza o processo como urn todo, 

uma vez que nao hit necessidade em simular os modelos combinados, tendo em vista que 

o calculo do VOIS e obtido diretamente do resultado de saida do simulador para o tempo 

zero de produ9iio, representando as condi96es iniciais do reservat6rio; 

( 4) Obten9iio de modelos representativos para a agrega9iio atraves das rela9oes do VOIS, 

fun9ao-objetivo principal desse processo, com pariimetros de produ9iio, como fator de 

recupera9iio (Fr"/o) e parfunetros economicos, como (VPL); 

( 5) Execu9iio da analise de sensibilidade com os demais atributos do processo global, dessa 

vez considerando como fun9ao-objetivo principal o VPL; e 

( 6) Constru9iio da curva de risco do processo envolvendo atributos agregados e os demais 

atributos do processo global na obten9iio dos percentis para avalia9iio do impacto da 

agrega9iio. 
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A aplicac;ao e validac;ao dessas analises serao mostradas no Capitulo 7. A utilizayao da 

agrega9ao para atributos criticos de caracteristicas diferentes deve ser observada com cautela, 

pois pode mascarar resultados, diminuindo a confiabilidade do processo. 

5.5 Integra~io de incertezas geologicas com demais incertezas 

0 aspecto da integrac;ao das incertezas economicas e relativas a estrategia de produc;ao, 

ap6s quantificac;ao das incertezas geol6gicas, e abordado. Atraves da combinayaO gradativa e 

defmido o ntunero de atributos com impacto no processo. Ate esse ponto, a quantificayao das 

incertezas geol6gicas e feita sob a condi9ao de parfunetros economicos e de produc;ao fixos. 

Considerando que a combina9ao dos atributos cresce exponencialmente (3n), e de se esperar urn 

mimero razmivel de modelos. Portanto, identificar modelos que representem esse conjunto, 

minimizando as perdas de informac;oes, e uma maneira de viabilizar o processo para analise da 

integra9ao. 

5.5.1 Escolha de modelos representativos 

A integrac;ao de incertezas geol6gicas, economicas e tecnol6gicas com a defini9ao da 

estrategia de produc;ao e urna tarefa dificil devido a dependencia entre elas e considerar todas 

essas variaveis juntas pode requerer urn tempo computacional excessivo. 

Portanto, uma forma adotada nesta metodologia para viabilizar es~e ponto e a utilizac;ao 

do conceito de modelos que representem de certa forma as incertezas geol6gicas e sao 

denominados (Schiozer et al., 2003) modelos representativos e defmidos de forma a 

apresentarem valores pr6ximos aos percentis P10, Pso e P90 relativos a uma fun9ao-objetivo 

principal definida, com considenivel varia<;ao em rela9ao a urna func;ao-objetivo secundaria 

adotada, que podem ser usados para representar as incertezas geol6gicas. A Figura 5.2 ilustra urn 

exemplo desse processo (modelos representativos marcados com cor verde). 
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Estes modelos representativos sao uteis, por exemplo, no dimensionamento de instala9oes 

de produyao, detalhamento posterior dos pianos de desenvolvimento e avaliayao da flexibilidade 

entre esses pianos, para cada uma das expectativas de realiza9ao. 

1400 
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• •• 
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p10 

(/) 
;:) 

lB 800 
l() 

P5o .c 

~ 600 

• .. Pso 
.J • • 0. • • > 400 • 
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50 55 

Figura 5.2: Escolha de mode los representativos das incertezas geol6gicas 

Ap6s a quantificayaO das incertezas geol6gicas e que as incertezas economicas, 

tecnol6gicas e relativas a estrategia de produ9ao serao integradas para quantificayao. 

A ado9ao de modelos representativos na representa9ao das incertezas geol6gicas e 

integrayao das mesmas com as demais incertezas, e uma forma de reduzir o esfor9o requerido no 

processo, viabilizando significativamente a analise. A utiliza9ao do conceito de modelos 

representativos e aplicada nos trabalhos de Steagall e Schiozer (2001), Santos e Schiozer (2002), 

Costae Schiozer (2003) e Ligero et al. (2003). 
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Ap6s a seleyao desses modelos representatives, o primeiro aspecto a se avaliar e a 

integrayao com a estratt:!gia analisando se os modelos representatives escolhidos continuam a 

apresentar uma estrategia de produyao otimizada. Ap6s a analise do tipo de informayao 

disponibilizado nessa integrayao, a proxima integrayao refere-se as incertezas economicas e 

tecnol6gicas. 

Santos (2002) verifica que o ganho no VPL com a otimizayao de alguns modelos 

envolvidos no processo, comparados ao modelo base, e pequeno em relayao as incertezas 

presentes e que as alterayoes na estrategia de produyao otimizada e nos investimentos do projeto 

nao chegam a ser importantes, para o caso de modelos com VPL elevado positivo. Contudo, 

devido as particularidades apresentadas em cada caso e a complexidade dos modelos, este ponto e 

investigado para cada caso analisado. 

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

procedentes. 
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Capitulo 6 

Aplica~oes 

A metodologia proposta no capitulo anterior e aplicada em dois campos com 

caracteristicas geol6gicas e de fluidos distintas gerando cen::irios economicos bastante 

diferenciados entre os dois casos. 0 objetivo dessa diferenciayao e justamente propiciar uma 

validayao concisa dos criterios decis6rios e de simplificayao abordados na metodologia. 

0 Modelo I representa urn campo com caracteristicas baseadas num campo maritimo 

brasileiro com alterayoes de heterogeneidade, propriedades de fluidos e atratividade economica 

do campo. A estrategia de produyao e baseada na disposiyao de poyos verticais. 0 segundo 

modelo representa urn campo de oleo pesado com caracteristicas de fluido baseadas em campos 

marinhos da Costa Brasileira. Esse modelo alem de apresentar urn 6leo de baixo grau ·API 

apresenta forte heterogeneidade. A otimizayao da estrategia e baseada na disposiyao de poyos 

horizontais. E importante ressaltar que nos dois exemplos, os dados relatives aos atnbutos 

(valores e probabilidades) sao assumidos como conhecidos para que seja possivel concentrar os 

esforyos na fase de utilizayao desses dados para a analise de risco. 

6.1 Modelo 1 

0 estudo e inicialmente conduzido tendo como base urn reservat6rio maritimo da Bacia de 

Campos, situado em lamina de agua media de 170 m e com volume original in situ de 

aproximadamente 100 milhoes de m
3 

de 6leo de 28 graus ·API. Partiu-se de urn modelo misto 
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(dados reais e sinteticos), para o reservatorio na fase de delimitacao quando as informacoes 

disponiveis sao limitadas apresentando urn cenario regido por incertezas. Os dados disponiveis 

relativos as informacoes reais nesta fase correspondem a linhas sismicas, alguns po.;os 

perfurados, amilises PVT do oleo, amilises de testes de formacao, interpretacao de petfis eletricos 

e dados de testemunho de tres pocos. 

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

manual, ou seja, todo o processo de montagem e combina.;ao dos arquivos (arvore derivativa) 

que representam cada modelo incerto a analisar (pre-processamento) e o tratamento dos 

resultados para calculo economico (pos-processamento) nao sao feitos de forma automatica. Isso 

aumenta o tempo de analise (recursos humanos) e de simulacao significativamente. As 

ferramentas de automatizacao e computacao paralela sao usadas apenas no Modelo 2, pois nao 

estavam disponiveis na primeira fase deste trabalho. Esse fato contribuiu tambem para verificar 

as grandes vantagens da automatizacao do processo. 

6.1.1 Modelagem do reservatorio 

Relativa a porcao de informacoes de dados reais para o reservatorio, a modelagem e 
realizada partindo das informacoes de urn campo descoberto em urn horizonte geologico 

conhecido, permitindo analogia com outros campos para sua caracterizacao. A geometria externa 

do reservatorio e obtida atraves da interpretacao sismica. 

0 topo do reservatorio e obtido atraves dos mapas sismicos. Os dados de espessura total, 

netpay (espessura de rocha permoporosa) e porosidade sao mapeados por geoestatistica atraves 

de krigagem. Tais mapas definem o modelo geologico. 

0 aqiiifero, inferido pela modelagem geologica e limitado e de dimensoes reduzidas sendo 

sua atua.;ao considerada baixa. Decorre dai a necessidade de mn sistema suplementar para 

manutencao de pressoes, no caso e adotada a injecao de agua no reservatorio. Originalmente nao 
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havia capa de gas ja que a pressao inicial era cerca de 110 kg£'cm2 acima da pressao de satura9ao 

do 6leo. 0 mecanismo de produ9ao do reservat6rio analisado no Modelo 1 e o de gas em soluyao. 

A permeabilidade absoluta horizontal e obtida atraves da correlayao porosidade -

permeabilidade nos ensaios de laborat6rio de testemunhos. A permeabilidade vertical e estimada 

como sendo 10% da horizontal. 

A caracterizayao do 6leo realiza-se atraves de amostras coletadas nos testes de formayao. 

Das quatro analises de PVT existentes, descartou-se uma devido a rna amostragem. A Figura 

6.1(a) mostra urn exemplo de dados PVT relativos a varia9ao do oleo com a pressao. A 

permeabilidade relativa do sistema agua - 6leo e modelada utilizando-se as correlayoes de 

Standing (1975), baseadas na pressao capilar e nos pontos terminais dos ensaios de 

permeabilidade relativa, como mostra urn exemplo na Figura 6.1 (b). 

Relaqao das viscosidades com a Pressao Curvas Krw x Kro 
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Figura 6.1: Varia9ao da viscosidade do Oleo e gas (a) e Curva de permeabilidade relativa 

Krow(b) 
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Ensaios de laborat6rio indicam valor medio para compressibilidade da rocha de 50.10-6 I 

Kgf/cm
2

. 

A construyao da malha apresenta blocos com dimensao de 15 0 m na horizontal, com topo 

e espessura variaveis. Admite-se apenas uma zona estratignifica para o reservat6rio sem a 

presenya de falhas. A profundidade do contato agua- oleo, (mica em toda ex.tensao e de 31 OOm. 

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

Krigagem na caracteriza~o do modelo. 

Permeabilidade Horizontal -mD 
Porosidade 

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

6.1.2 Sele~io de atributos 

A seleyao dos atributos incertos a serem analisados no problema leva em considerayao a 

expressividade da in:fluencia desses atributos no desempenho do reservat6rio, abordagem feita 

por Campozana (1997) e apresentada na Tabela 4.1, como tam bern as informayoes existentes 

devido a escassez qualitativa e quantitativa que rege uma modelagem de urn reservat6rio na fuse 

de delimitayao. 
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Baseado nestes criterios, os atributos incertos de relevancia adotados para amilise no 

presente modelo encontram-se disponibilizados na Tabela 6.L 

Tabela 6.1: Atributos incertos tratados no Modelo I 

-

M()delo _{;:~_()IO.gico 
1- Geometria Externa: 

- -

Limites 

Espess11fatotal 
2- Geometria Interna: 

E~pessuraporosa 

Contato 
Permeabilidade vertical 

-- -

Parametros Rocha - Fluido 
- . --~ --- -- --

Permeabilidade horizontal 

Porosidade 

Compressibilidade da rocha 

-----·-----------~()!JlQ!~Ssibilidade da agua 
Compressibilidade do oleo 

Curvas de Permeabilidade relativa krow 

DadosPVT 

Uma vez definidos os atributos incertos a serem analisados, faz-se necessaria a descric;ao 

das incertezas. Usualmente OS dados sao insuficientes para a determinac;ao da fdp (func;ao 

distribuic;ao de probabilidade). 0 presente estudo encontra-se inserido na disposic;ao dos mapas 

geol6gicos mais provaveis para atributos continuos obtidos atraves da krigagem,conforme 

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

6.1.3 Tratamento dos atributos 

Como neste modelo dispoe-se de informac;oes oriundas de mapas provaveis a 

incorporac;ao da incerteza e feita atraves de fatores multiplicativos e de escala baseados no 

conhecimento especialista para definic;ao dos valores otimistas e pessimi~tas com referencia a 

probabilidade associada. Para atributos discretos, tais como: dados PVT de analises de poc;os 

diferentes, curvas de permeabilidade relativas originadas de ensaios de laborat6rio, a definic;ao 

dos valores otimista e pessimista e obtida posteriormente a simulayao. Vale destacar que as 

defmic;oes desses niveis incertos e suas probabilidades nao fazem parte do escopo deste trabalho, 

sendo essas informac;oes fomecidas por equipes especialistas. 
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A conotayao adotada para o modelo base e a de modelo deterministico onde os atributos 

que o caracterizam sao definidos supostamente como mais provaveis. Baseado na seleyao dos 

atributos de relevancia para o estudo do Modelo 1, a incorporayao da incerteza atraves dos niveis 

incertos e suas probabilidades associadas para atributos, encontram-se apresentadas na Tabela 

6.2. Para os atributos discretos e prudente quantificar quais curvas comportam-se com perfis 

otimista e pessimista atraves de simulayao 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) I 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) J* 0.67) 0.15 

Base 0.70 
Permeabilidade vertical (* 2.00) 0.15 

(Kv) (* 0.50) 0.15 

Base 0.70 
Contato oleo-agua (+ 5m) 0.15 

(Dwoc) (-5m) 0.15 

Base 0.70 

Porosidade (* 1.15) 0.15 
(* 0.85) 0.15 

Compressibilidade Base 0.70 

( oleo-agua- rocha) (* 1.20) 0.15 
(* 0.80) 0.15 

Base 0.50 

Limite (+7%) 0.30 

(-7%) 0.20 

Base 0.4 
DadosPVT PVT1 0.4 

PVT2 0.2 

Curvas de permeabilidade Base 0.34 
relativa (Krow) Krow1 0.33 

Krow2 0.33 
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Dependendo do foco da amilise e havendo necessidade de uma maior discretiza9ao para 

atributos incertos, ou mesmo varia9ao de niveis ou probabilidades, o tratamento dos mesmos e 

feito baseado nas informa9oes inicias disponiveis. Para o presente estudo as incertezas 

encontram-se disponibilizadas em tres niveis incertos e suas probabilidades associadas. Portanto, 

a obten9ao de novos valores de niveis e suas probabilidades podem ser adquiridos atraves da 

obten9ao da fda do atributo, partindo da distribui9ao triangular ou poligonal, conforme abordado 

no capitulo anterior (Figura 3.7). 

6.1.4 Estrategi.a de Produt;io 

Ap6s defmi9ao da caracteriza9ao do reservat6rio atraves das propriedades relativas ao 

modelo geologico com cada atributo representado pelos seus niveis incertos e probabilidades 

devidamente tratadas, faz-se necessaria construir urn modelo que represente as informa9oes 

relativas ao reservat6rio para simula9ao e otimiza9ao da estrategia de produ9ao a adotar. 

A defini9ao da estrategia de produ9ao e fun9ao, dentre outros, dos seguintes criterios: 

• Caracteristicas do reservat6rio: volume e tipo de hidrocarbonetos presentes, dimensoes, 

forma e propriedades da rocha, necessidade de recupera9ao suplementar, conectividade 

hidniulica do meio poroso, presen9a de aquifero, produtividade I injetividade esperada dos 

pOyOS, etc.; 

• Considera9oes tecnicas e tecnol6gicas: lamina de agua, viscosidade do 6leo, etc.; 

• Considera9oes economicas: disponibilidade de caixa da empresa, metas de lucratividade, 

custos de po9os e de instalayoes, etc. 
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Levando-se em conta os criterios anteriores, a estrategia de produc;ao a implantar deve 

buscar a maximizac;ao do retorno economico do reservat6rio e, dentro do possivel, da 

recuperac;ao fmal de hidrocarbonetos. Outro aspecto importante e que, num processo de analise 

de risco de urn projeto com incertezas, a defmic;ao da estrat<~gia deve levar em conta o fator 

flexibilidade para, dentro de urn cenario probabilistico, poder atender a urn variado espectro de 

realizac;oes esperadas sem grande acrescimo ou desperdicio de recursos. 

A estrategia de produc;ao e definida para o modelo base composto pelos valores dos 

atributos supostamente mais provaveis. A estrategia adotada e baseada no esquema five-spot para 

a distribuic;ao dos poc;os verticais. Tal esquema e representado pela distribuic;ao igualmente 

espac;ada de quatro poc;os produtores e urn injetor no centro. E importante destacar que a 

estrategia de produc;ao nao e considerada urn atributo incerto. 

Santos (2002) investiga que a in:fluencia da estrategia de produc;ao originada no caso base 

pode ser uma boa aproximac;ao. Desta forma, e adotada uma estrategia de produc;ao fixa partindo 

do caso base. A func;ao-objetivo principal adotada no processo da estrategia de otimizac;ao e o 

VPL para urn periodo de 20 anos. 

Para todos os poc;os sao adotados os mesmos controles de produc;ao, injec;ao e condic;oes 

operacionais. Condic;oes operacionais para os poc;os produtores: 

• Completac;ao nas tres primeiras camadas; 

• Vazao maxima de produc;ao de liquido de I 500m3
/ d; 

• Pressao minima de operac;ao no fundo do poc;o de 170 Kgf/ cm
2

; 

• Fechamento ao atingir vazao minima de liquido de 50 m3 I d. 
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Condi~oes operacionais para OS po~os injetores de agua: 

• Completa~ao em todas as camadas (total de seis); 

• V azao mlt.xima de inje~ao de 1500 m
3 I d; 

• Pressao maxima de fundo de 300 Kgf I cm
2

. 

0 modelo base otimizado contempla uma distribui~ao de 35 po~os verticais, como mostra 

a Figura 6.3. E importante destacar que, com rela~ao ao atributo incerto "limite" que impacta nas 

dimensoes extemas do reservat6rio, para a situa~ao otimista a otimiza~ao previamente adotada no 

modelo base e replicada, apresentando neste caso uma distribui~ao otimizada de 45 po~os e para 

a situa~o pessimista, uma distribui~ao otimizada de 28 po~os. 

Figura 6.3: Estrategia de produflio para pofos verticais, Modelo 1 
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6.1.5 Parametros para Analise Economica 

Para o calculo do valor presente liquido e utilizada uma planilha economica simplificada 

desenvolvida por Santos (2002) e adaptada, capaz de fomecer a partir da insewao dos dados de 

produyao e injeyao dos poyos provenientes da simulayao, o VPL dos mesmos, bern como, o VPL 

do campo e tambem o volume acumulado dos fluidos produzidos I injetados. 

Considera-se uma vida util de 20 anos para este projeto de explotayao. Por simplicidade 

nao sao incluidos os custos de abandono de poyos e instalayoes, ja que esses valores, se levados 

em conta a valor presente, seriam reduzidos em mais de 90%. A Tabela 6.3 mostra os valores 

economicos adotados na obtenyao do VPL do campo baseados em Steagall (2001) e Santos 

(2002). 

Tabela 6.3: Valores economicos adotados para Modelo 1 

Valores economicos 

Pre~os Custosllnvestimentos 

Venda do oleo US$ 18,00 I bbl lnjecao agua US$ 0,31 I bbl 

Venda do gas US$113,001Mm3 Plataforma US$360MM 

Custo de produ~ao Poyo1 US$12MM 

Oleo US$ 3,2 lbbl Taxa de desconto 
15% 

Agua US$ 0,31 I bbl TributayaO global media* 45% 

Investimento inicial US$100MM 

1 (*) Referem-se respectivamente ao custo de perfurayao, completayao e interligayao de 

cada poyo e a tributayao global media que e aplicada sobre a receita liquida. 
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0 calculo do VPL e urn p6s-processamento onde os resultados oriundos do arquivo de 

- saicia do simulador relativo aos modelos analisados sao introduzidos na planilha para obtenyao do 

VPL. E importante destacar que na quantifica9ao cias incertezas geol6gicas os parfunetros 

economicos sao tratados de forma deterministica. 

Numa seguncia etapa, onde sao escolhidos modelos representativos oriundos cia 

quantificayaO das incertezas geol6gicas, aplica-se a quantificayaO das incertezas economicas 

nesses modelos. Esse ponto sera aborciado na analise de resultados no proximo capitulo. Nessa 

seguncia etapa os atributos escolhidos como incertos na quantifica9ao das incertezas economicas 

e suas respectivas probabiliciades associadas sao apresentados segundo a Tabela 6.4. 

Tabela 6.4: lncertezas no modelo econ6mico para o Modelo 1 

Parametros Niveis Probabilidades 

Base 0.50 

Custos e +20% 0.25 
investimentos -20% 0.25 

Base 0.50 

Pr~o do oleo +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 caracteriza9ao do reservat6rio adotados no Modelo 1, como: 

modelagem, sele9ao de atributos, estrategia de produ9ao e parfunetros econ6micos sao utilizados 

na caracteriza9ao do Modelo 2. Este modelo e aciaptado cia 1 oa solu9ao comparativa do SPE 

(Christie e Blunt, 2001) descrito como uma malha regular cartesiana com relayao a caracteriza9ao 

petrofisica. 
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Trata-se de urn modelo sintetico representando urn campo de oleo pesado com 

caracteristicas de fluidos baseadas em campos maritimos da Costa Brasileira. Este caso alem de 

apresentar urn oleo de baixo grau API, apresenta forte heterogeneidade. Segundo informa9oes da 

Brasil & Energia (2003), caracteriza-se oleo pesado todo petroleo que for mais viscoso que o oleo 

do Campo de Marlim, ou seja, grau API <19 com mais de 20 cP no reservatorio e mais de 500 cP 

na superficie. Ja 0 oleo ultrapesado e aquele que e mais pesado ou mais viscoso que 0 petroleo 

com grau 0 API <14 e viscosidade maior que 100 cP no reservatorio e mais de 10000 cP na 

superficie. 

Para a valida9ao da metodologia neste modelo utiliza-se o processo automatizado atraves 

do software UNIP AR para uso acoplado ao simulador de escoamento. 

Este modelo encontra-se situado a uma lfunina d'agua de 1000m com volume original in 

situ de aproximadamente 146 milhoes de m
3

. Trata-se de urn sistema com urn contato provavel 

(oleo - agua) situado a aproximadamente 50 m do topo do reservatorio, localizando-se no meio 

da Ultima camada. Como nesse sistema a pressao do reservatorio decai rapidamente, necessita-se 

de urn sistema suplementar para manuten9ao de pressoes e no caso e adotada a inje9ao de agua no 

reservatorio. 

Para o modelo numerico 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 tern as dimensoes areais de 182.9 x 

152.4 m, com espessura de 3.05m. As camadas sao lan9adas admitindo apenas uma zona 

estratignifica para o reservatorio. 
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M8pa de oleo total 

9.206 

8.777 

8.349 

7.!120 

7.491 

7.063 

6.634 

6.206 

5.777 

5.348 

4.!120 

Figura 6. 4: Malha de simulafao, Modelo 2 

Com relayao a forte heterogeneidade apresentada pelo modelo, a Figura 6.5 mostra urn 

exemplo do mapa de permeabilidade horizontal referente a Camada 1 proxima ao topo do 

reservat6rio, com variayoes significativas para permeabilidade entre 30 mD e 5000 mD. Algumas 

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

Modelo 2. 

Layer1 

0.2257 

0.1919 

0.1582 

0.0906 

0.0568 

0.0230 

LayerS 

Layer3 

Figura 6. 6: Mapas de porosidade das Camadas 1, 3 e 8 do Modelo 2. 
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Com relayao a caracterizayao dos fluidos no presente modelo, os dados PVT para este 

caso sao regidos pela viscosidade do oleo. 0 oleo e considerado pesado apresentando viscosidade 

na ordem de 40 cP. A Figura 6.7(a) mostra o comportamento da viscosidade do oleo com a 

pressao. A permeabilidade relativa do sistema agua - oleo e modelada utilizando-se as 

correlayoes de Standing (1975), baseadas na pressao capilar enos pontos terminais dos ensaios de 

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

Variaqao da viscosidade com a Pressio Curvas Krw x Kro 

0.5-,---- ----- O.T 
40.1 ----------------; 

0.45 
0.6 

39.9 0.4 

0.35 0.5 

0.3 

~ 0.25 

0.2 

ii:" 
u i 39.5 

> 

39.7 
0.4 

0.3 

39.3 0.15 0.2 

0.1 

39.1 0.1 

38.9 +---t-----t---+--~---1 

0.05 

0~~~~~~~4-~~~~~0 

20670 27500 30000 40000 55140 

P(kPa) Sw 

Figura 6. 7: Varia9iio da viscosidade do Oleo (a) e Curva de permeabilidade relativa 

Krow(b), Modelo 2 

~ 

Seguin do os preceitos adotados no Modelo 1, no que tange a seleyao dos atributos de 

relevancia para a caracterizayao do reservatorio, os atributos incertos adotados para analise do 

modelo, encontram-se disponibilizados na Tabela 6.5. Conforme descrito anteriormente, tal 

seleyao deve levar em considerayao a expressividade da influencia desses atributos no 

desempenho do reservatorio e a escassez qualitativa e quantitativa que rege uma modelagem de 

urn reservatorio na fase de delimitayao. 
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Tabela 6.5: Atributos incertos tratados no Mode to 2 

Modelo GeolOgico 

1- Geometria Externa: 

Modelo estrutural 

2- Geometria Interna: 

Contato oleo -agua 

Permeabilidade vertical 

-~ 

Parametros Rocha - Fluido 
Permeabilidade horizontal 

--·-----

Porosidade 

Coll1J~r~ssibili4_ade da rgcha 
Compressibilidade da agua 

Co111pr~~sibiliqade do oleo 
Curvas de Permeabilidade relativa Krow 

Viscosidade do oleo - , __ ·~ 

Para o Modelo 2 dispoe-se da modelagem deterministica do reservatorio, atraves dos 

mapas geologicos mais provaveis das caracteristicas de rocha, fluido e rocha-fluido, conforme 

apresentado nas Figuras 6.5 e 6.6. A incorporavao da incerteza e feita atraves de fatores 

multiplicativos e de escala baseados no conhecimento especialista para definiQao dos valores 

otimistas e pessimistas com referencia a probabilidade associada. 

Baseado na seleQao dos atributos de relevancia para o estudo do Modelo 2, a incorporayao 

da incerteza atraves dos niveis incertos e suas probabilidades associadas para atributos continuos 

e discretos (disponibilizadas em tres niveis incertos), encontram-se apresentados na Tabela 6.6. 

Portanto, a obtenvao de novos valores de niveis e suas probabilidades podem ser obtidos atraves 

da obtenvao dafda do atributo, conforme mostrado no capitulo anterior. 
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Tabela 6. 6: Atributos incertos, Modelo 2 

Atributos Niveis incertos probabilidades 
areaO (Base) I 0.50 

Modelo estrutural area 1 0.30 

area2 0.20 

Base 0.70 

Contato oleo-agua + 1.53m 0.15 
(Dwoc) - 1.53m 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 oleo (+ 30) 0.15 

(Viso) (-30) 0.15 

Base 0.70 
Porosidade (* 1.15) 0.15 

(* 0.75) 0.15 

Compressibilidade Base 0.70 
( oleo-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 Estrategia de produ~ao 

Conforme descrito anteriormente, a estrategia de produyao e funyao de uma serie de 

criterios dentre os quais destacam-se: caracteristicas do reservatorio, considerayoes tecnicas 

( destacando o tipo de oleo), etc. 0 Modelo 2 apresenta uma forte heterogeneidade com 

permeabilidades verticais muito baixas e ainda, apresentando um oleo pesado. 

109 



Joshi e Ding (1996) comentam que a utiliza9ao de poyos horizontais vern crescendo 

significativamente desde 0 final da decada de 80. Uma das razoes da utilizayaO desses pOyOS e a 

redu9ao do mimero de produtores e injetores com rela9ao a distribui9ao vertical, causando 

impacto em areas maritimas, no que tange a redu9ao no tamanho de plataforma, reduzindo assim 

OS investimentos. Urn outro aspecto e que a produtividade e injeti\'idade de pOyOS horizontais e 

na ordem de 2 a 5 vezes maior em compara9ao a distribui9ao com poyos verticais. Abordam 

ainda que para alguns reservatorios de baixa permeabilidade ou de baixa permeabilidade por 

camada, a utiliza9ao de poyos horizontais pode aurnentar a produtividade e injetividade. 

Urn outro aspecto importante abordado pelos autores e que a utiliza9ao de po9os 

horizontais tern dado urna grande contribui9ao na produ9ao de oleos pesados. Citaram como 

exemplo da utiliza9ao desses po9os, reservatorios delgados localizados em Saskatchewan e 

Alberta no Canada onde os mesmos apresentam urn oleo pesado com aqiiifero. Um ponto critico 

em reservatorios desse tipo e a excessiva produ9ao de agua. Os autores constatam que nessa 

situayao a utiliza9ao de po9os horizontais aumenta a produtividade de 3 a 5 vezes. 

Evidentemente que o desempenho desses po9os depende da caracterizayao geologica de 

cada reservat6rio. Reservat6rios com forte heterogeneidade podem tambem causar perfis de 

produ9ao nao-uniformes ao longo do comprimento do po9o horizontal. Esse fator pode causar 

uma redu9ao na produtividade ou injetividade do po90. 

Diante dos pontos expostos e segundo as caracteristicas apresentadas pelo Modelo 2, as 

vantagens da utiliza9ao de po9os horizontais nessa situa9ao superam as desvantagens. Uma 

justificativa para essa utiliza9ao e que para este modelo e aplicada urna estraregia de produ9ao 

para po9os verticais e urna estrategia para po9os horizontais. Constata-se que para a estrategia 

para po9os horizontais, alem da expressiva redu9ao no ntnnero de poyos com aurnento da 

viabilidade fmanceira do projeto (VPL ), ocorre urn aurnento no fator de recupera9ao do campo. 
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A estrategia de produc;ao e definida para o modelo base composto pelos valores dos 

atributos supostamente mais provaveis. Dessa forma, a otimizac;ao da estrategia de produc;ao para 

poc;os horizontais e baseada nas informac;oes relativas aos mapas de oleo total e permeabilidade 

horizontal. A distribuic;ao entre poc;os produtores e injetores e func;ao das informac;oes cruzadas 

entre os mapas. A Figura 6.8 mostra o mapa de oleo por unidade total do campo e a Figura 6.5 

um exemplo de mapa de permeabilidade. 

Mapa de oleo por unidade total 

8.864 

8.463 

8.063 

7.663 

7.262 

6.862 

6.462 

6.062 

5.661 

5.261 

4.861 

Figura 6.8: Mapa de oleo total, Modelo 2 
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Para todos os pos;os sao adotados os mesmos controles de produs;ao, injes;ao e condis;oes 

operacionais. Condis;oes operacionais para os poyos produtores: 

• Vazao maxima de produs;ao de 6leo de 2000 m
3 
I d; 

• Pressao minima de operas;ao no fundo do po9o de 300 Kgf I cm
2

; 

• Fechamento ao atingir vazao minima de 6leo de 10m
3 
I d. 

Condiyoes operacionais para OS pos;os injetores de agua: 

• V azao maxima de injes:ao de 1000 m
3 

I d; 

• Pressao maxima de fundo do pos:o de 470 Kgf I cm
2

· 

0 comprimento dos pos:os horizontais segue a disposis:ao da malha de simulas:ao adotada. 

Para pos:os completados na dires;ao j, o comprimento adotado foi de 548.7 m (3 blocos). Para os 

pos:os completados na dires;ao i, o comprimento foi de 457.2 m (3 blocos). 

Dessa forma a otimizas:ao da estrategia de produs;ao para o caso base contempla urn total 

de 44 pos;os sendo 20 injetores e 24 produtores. A Figura 6.9 mostra a distribuis:ao dos pos:os para 

a otimizas:ao da estrategia de produs:ao. 

A funs:ao-objetivo principal adotada no processo da estrategia de otimiza9ao e o VPL para 

urn periodo de 10 anos. Urn ponto de destaque neste modelo e urn tanto quanto critico sob o 

ponto de vista da viabilidade economica do projeto, e que o campo encontra-se no limite 

economico, ou seja, alguns niveis pessimistas relativos aos atributos geram modelos com VPL 

negativo. Tendo em vista os riscos envolvidos numa tomada de decisao sob esse cenano, a 

decisao de investir num plano de desenvolvimento, ou mesmo de investir em mais informas:oes 

dependera dos objetivos da empresa, sendo, portanto, dependente da tomada de decisao. 
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Figura 6.9: Estrategia de produr;iio para por;os horizontais, Modelo 2 

Os criterios adotados na otimizayao desse modelo sao baseados em Santos (2002), 

seguindo os seguintes preceitos: (I) exclusao de poyos produtores que apresentem VPL 

negativos; (2) reordena9ao do cronograma de entrada a partir do VPL individual dos po9os; (3) 

avaliavao da possibilidade de realocavao de po9os produtores e injetores; ( 4) remo9ao de injetores 

menos importantes. 0 criterio de parada e relacionado a ganhos inexpressivos que possam piorar 

o desempenho da otimizavao. 
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6.2.2 Parimetros para analise economica 

Para o calculo do valor presente liquido (VPL) e utilizado o modulo economico (MEC) do 

software UNIP AR onde os resultados oriundos do simulador de fluxo acoplado sao enviados para 

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

• Produ9oes acumuladas de oleo (Np) para campo e po9o; 

• Produ9oes acumuladas de gas (Gp) para campo e po9o; 

• Produ9oes acumuladas de agua (Wp) para campo e po9o; 

• Tempos nos quais ocorrem as produ9oes. 

Tres indices economicos sao calculados: 

• Valor Presente Liquido (VPL para campo e po9os); 

• Taxa Intema de Retorno (TIR); 

• Coeficiente de Rendimento (CR). 

• Uma das vantagens na utiliza9ao deste modulo e a possibilidade de avaliar mais de urn 

arquivo com informayoes economicas por vez, viabilizando o tempo de analise do projeto 

e as decisoes a serem tomadas. 

Alguns comentarios sobre os. valores considerados nos calculos do fluxo de caixa sao 

relevantes: 

• 0 mesmo custo de abertura de po9o esta sendo empregado tanto para os po9os injetores 

como para os produtores. Na pratica, cada tipo de po9o tern seu custo especifico. Este 

detalhamento sera realizado numa proxima versao; 
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• 0 investimento inicial e o investimento com abertura de plataforma estao sendo 

considerados no tempo zero (inicio da simula9ao). 0 investimento com abertura de poyos 

tambem incide sobre o fluxo de cai:xa no tempo zero, mas neste ultimo caso, nem sempre 

o po9o comeya a produzir no inicio da simulayao, o que gera uma pequena diferenya entre 

o valor calculado e o valor real para tempos pequenos; 

• Nao estao sendo considerados os custos com fechamento de poyo e os custos com 

fechamento de campo. Estes custos serao incluidos futuramente e considerados no Ultimo 

tempo definido no arquivo de simula9ao. 

Nao sao incluidos os custos de abandono de poyos e instala9oes. A Tabela 6.7 mostra os 

valores economicos adotados na obtenyao do VPL do campo. 

Tabela 6. 7: Valores econ6micos adotados para o Modelo 2 

Valores economicos 

Pre~os Custos I lnvestimentos 

Inje9ao agua US$ 1,3 lbbl 

Venda do oleo US$ 25,00 I bbl Plataforma US$170MM 

Custo poyo US$12MM 

Custos de produ~ao Taxa de desconto 

13% 

Oleo US$ 3,2 lbbl Imposto renda bruta 50% 

Agua US$1,3/bbl Imposto renda liquida
2 

25% 

Investimento inicial US$100MM 

E importante destacar que na quantificayao das incertezas geol6gicas os parametres 

economicos sao tratados deterministicamente, isto e, sem incerteza. Numa segunda etapa, onde 

sao escolhidos modelos representatives oriundos da quantificayao das incertezas geol6gicas, 

2 Impostos incidindo primeiro na receita bruta, depois na liquida. 
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aplica-se a quantificayao das incertezas economicas nesse modele. Para esta segunda etapa os 

atributos escolhidos como incertos na quantificayao das incertezas economicas e suas respectivas 

probabilidades associadas sao apresentados na Tabela 6.8. Para os modelos representatives as 

probabilidades associadas encontram-se defmidas 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 representatives igual a nove. 

Dependendo do numero de modelos escolhidos os novos valores das probabilidades associadas 

devem ser calculados. 

Tabela 6.8: Incertezas no modelo econ6mico para o Modelo 2 

Pari metros Niveis Probabilidades 
Base 0.50 

Custos e +20% 0.25 
investimentos -20% 0.25 

Base 0.50 

Pre~o do oleo +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 
PlOa 0.066667 

PlOb 0.066667 

PlOc 0.066667 
P50a 0.2 

P50b 0.2 
P50c 0.2 

P90a 0.066667 

P90b 0.066667 

P90c 0.066667 
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Ap6s toda a descriyao relativa aos parametres de caracterizayao para os Modelos 1 e 2, os 

t6picos que compoem o contexto da metodologia serao aplicados e detalhados no capitulo 

seguinte referente a analise dos resultados. 
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Capitulo 7 

Analise de Resultados 

Os pontos principais para validayao da metodologia proposta encontram-se avaliados 

neste capitulo atraves das ancilises de dois modelos, buscando tomar o processo de facil 

utilizayao, confiavel, viavel (tempo + recursos computacionais) e padronizado. A analise dos 

resultados e dividida em duas partes. Na primeira, todo o processo e aplicado na quantificayao 

das incertezas geol6gicas. Em segunda instancia, a integrayao dessas incertezas com as relativas 

aos parfu:netros economicos, tecnol6gicos e relativos a estrategia de produyao. 

0 foco das analises e nas tecnicas definidas na metodologia para acelerar 0 processo. As 

mesmas buscam viabilizar o processo minimizando as possiveis perdas de informayao. Conforme 

descritas na metodologia, tais tecnicas sao divididas em tres grupos, destacando para a analise 

dos resultados as seguintes tecnicas: (1) adoyao de processo automatizado e uso da computayao 

paralela; (2) tecnicas de simplificayao do tratamento de atributos; (3) tecnicas de integrayao com 

os diversos tipos de incerteza (geologica, economica, tecnol6gica) e com a escolha da estrategia 

de produyao. Urn quarto grupo possivel para as simplificayoes, que e relativo a simplificayao no 

modelo de simulayao, nao e investigado neste trabalho, pois se parte do principio que o modelo 

estipulado ja eo mais simples possivel para modelar o processo :fisico sem perda significativa de 

precisao dos resultados. 

118 



As tecnicas de simplificayao do tratamento de atributos envolvem principalmente, a 

seleyao e tratamento de atributos criticos atraves da variayao do numero de niveis e ou 

probabilidades associadas; adoyao da combinayao gradativa buscando adequar a analise ao tempo 

e precisao necessarios para aumentar a viabilidade e analise da influencia da agregayao de 

atributos de mesmas caracteristicas. 

0 processo para a analise dos resultados e avaliado por modelo, destacando que o Modelo 

1 apresenta fraca heterogeneidade, pouca atuayao do aqilifero, oleo leve e uma estrategia de 

produyao baseada na distribuiyao de poyos verticais e o Modelo 2 caracteriza-se por apresentar 

urn campo de oleo pesado com forte heterogeneidade, contato oleo-agua situado no meio da 

ultima camada e uma estrategia de produyao baseada na distribuiyao para poyos horizontais. 

7.1 Quantifica~iio das incertezas geologicas 

7.1.1 Tratamento das informac;oes dos atributos incertos 

0 primeiro ponto a analisar no processo e o tipo de informayao disponibilizado para os 

atributos incertos e a forma de tratamento dessas informayoes para padronizayao da analise, 

principalmente da etapa de sensibilidade. 

As informayoes relativas aos varios atributos advem de varias fontes e de forma 

diferenciada, portanto, para essa padroniza9ao, surge a necessidade de padronizar o procedimento 

de obtenyao dos valores discretizados para cada tipo de distribuiyao de probabilidade. Para os 

modelos analisados as informayoes sao previamente padronizadas ein tres niveis e suas 

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

Para obter qualquer tipo de discretiza9ao e necessario fazer a mudan9a do nivel 

discretizado e no caso das informayoes apresentadas nas Tabelas 6.2 e 6.6, deve-se fazer a 

transformayao dos tres valores numa distribui9ao continua ou assumir uma forma de calcular Po e 

P100 (probabilidades acumuladas de 0 e 100%). Como exemplo dessa transformayao pode-se 
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aplicar as distribuiyoes triangular e poligonal na obtenyao dafda do atributo, como o exemplo do 

atributo Kh (permeabilidade horizontal), segundo dados da Tabela 6.2, como mostra a Figura 7 .1. 

Para a distribuiyao triangular, esses pontos sao obtidos atraves do prolongamento das retas e seus 

valores sao respectivamente, Po =0,58 e P10o =1,64. Adotando a distribuiyao poligonal, os valores 

dos niveis obtidos atraves da extrapolayao da reta para as probabilidades de 0 e 100% sao 

respectivamente, Po =0,505 e Ptoo =I, 75, como mostra a Figura 7.2. A diferenya pode ser pequena 

quando urn grande numero de atributos for considerado, mas pode ser mais significativa quando 

esse numero for men or. A importancia da padronizayao no tratamento de atributos serve para dar 

maior coerencia na etapa de sensibilidade e a sugesta.o e a adoyao da funyao poligonal se as 

inform.ayoes disponiveis forem representadas pelos niveis otimista, provavel e pessimista com 

probabilidades associadas. 

0.8 

(I) 0.7 
aJ 

i 0.6 ·u 
0 
(I) 

0.5 (I) 

aJ 

:3 0.4 

i 
;g 0.3 

:c 
aJ 0.2 .c 
0 .. 
ll. 0.1 

0 

0 0.5 1 1.5 2 
Niveis incertos 

Figura 7.1:Construf/io dasjun9oes triangular e poligonal para Kh 
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Figura 7.2: Obtenfiio dafda para Kh partindo dasfonfoes triangular e poligonal 

Para os modelos utilizados neste trabalho, todos os dados disponibilizados apresentam as 

probabilidades de ocorrencia padronizadas, especialmente para os atributos continuos, embora 

esses dados sejam representados de maneira discreta atraves dos seus tres niveis, conforme 

mostram as Tabelas 6.2 e 6.6. A valida~o desse tipo de informa9ao sera feita posteriormente, 

mostrando tambem o impacto da ado~o de valores mais centralizados de probabilidades e a 

varia9ao do numero de niveis e probabilidades. 

7.1.2 Medida de risco 

Urn outro criterio definido no presente trabalho e 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 e atraves do desvio padrao. 
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Numa distribuiryao normal, (2*a) representa aproximadamente (P16- P84). Na industria de 

petr6leo, os valores de Pw, Pso e P90 sao utilizados como padrao para medida dos valores otimista, 

provavel e pessimista. Dessa forma, a medida de risco adotada nas analises e dada por cP1o- P90). 

Esse valor nao representa (2*a), mas pode ser usado como aproximaryao na medida de risco das 

analises apresentadas. A conota<yao de medida de risco adotada no trabalho e representada por 

(P10 - P90) e na verdade uma medida de estabilizayao do processo de combina<yao gradativa. 

A funryao-objetivo principal adotada nas analises e o VPL devido a relevancia desse 

indicador numa fase onde os investimentos sao elevados e a viabilidade economica dos projetos e 
urn fator determinante. Entretanto, e importante fazer a analise simultanea de funry5es-objetivo 

secundarias relacionadas com os parametres de produ<yao como suporte as decisoes, 

principalmente na sele<yao de atributos e na seleryao de modelos representatives como sera visto 

ainda neste capitulo. Os dados necessaries para o calculo do VPL sao apresentados nas Tabelas 

6.3 e 6.7. 

7.1.3 Tipos de sensibilidades 

A analise de sensibilidade e utilizada para seleryao de atributos e, por se tratar de urn 

problema com fortes nao linearidades ( comportamentos das funryoes-objetivo bastante irregulares 

com a variaryao 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 sao defmidos 

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 classificaryao desses grupos. 

Grupo 1: Ia (distribuiryao nao uniforme), Ib (distribuiryao uniforme); 

Grupo II: ITa (distribuiryao nao uniforme), IIb (distribuiryao uniforme) e IIc (distribuiryao 

sobreposta). 

122 



A analise destas diferentes opyoes e relevante, uma vez que se objetiva encontrar meios de 

acelerar o processo minimizando perdas de informayoes. Quaisquer possiveis varia96es nesses 

niveis, ou mesmo na ordem de expressividade desses atributos devem ser quantificadas com 

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

Ia 

-0.25 -0.2 -0.15 -0.1 -0.05 0 0.05 0.1 0.15 0.2 

Figura 7.3: Alguns tipos de sensibilidade para atributos incertos 

7.2 Modelo 1 

Para analise deste caso, o processo e executado de forma manua~. incluindo todo o pre­

processamento relacionado a montagem e combinayao dos arquivos e o p6s-processamento 

relacionado com o tratamento dos resultados para calculo economico. Nesse processo sao 

executadas aproximadamente 1500 simulavoes. Entretanto, nem todas as simulavoes seriam 

necessarias, pois muitas sao realizadas apenas para testar hip6teses que serao apresentadas a 

segmr. 
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Vale destacar que o tempo de analise desse modelo atraves do processo manual incluindo 

tempo de montagem, combina9ao dos arquivos e tratamento dos resultados e significative, alem 

de propiciar a possibilidade de erros envolvidos no pre e p6s-processamentos devido ao grande 

numero de modelos envolvidos. Dessa maneira e possivel avaliar os pontos criticos desse 

processo e dessa forma, validar o desempenho do processo automatizado como forma de acelerar 

e viabilizar as anaiises. 

Ap6s a otimiza9ao da estrategia de produ9ao para o caso base, e executada a anaiise de 

sensibilidade para os atributos incertos envolvidos. Esse ponto e crucial para validayao da 

metodologia proposta, pois o objetivo e quantificar da maneira mais viavel e precisa as 

informa9oes disponibilizadas atraves da analise de sensibilidade a fun de adequar viabilidade 

com precisao. 

7.2.1 Analise de sensibilidade 

A analise de sensibilidade e realizada atraves da substitui9ao dos niveis otimistas e 

pessimistas dos atributos no caso base, seguida de simula9ao numerica de fluxo e avalia9ao da 

funyao-objetivo. A quantidade de simulayoes encontra-se relacionada ao ntimero de niveis 

relativos a cada atributo incerto, conforme Tabela 6.2. 

As Figuras 7.4 e 7.5 mostram a sensibilidade de cada nivel com relayao ao VPL e Np. 

Pode-se observar que a sensibilidade encontra-se diretamente relacionada com a funyao-objetivo 

adotada. Como exemplo da necessidade de avaliayao das duas fun9oes objetivo, pode-se destacar 

o atributo permeabilidade horizontal (Kh). Caso a funyao-objetivo principal fosse o Np e esse 

atributo fosse caracterizado como nao critico, a nao inclusao desse atributo no processo poderia 

acarretar em perda de informayao, uma vez que o mesmo e o mais critico com relayao ao 

parfunetro economico VPL. A utilizayao do VPL como parfunetro Unico de anaiise pode nao ser 

adequada em alguns casos onde ha pouca varia9ao desta funyao, mas varia9ao significativa nas 

receitas e custos. Nesses casos a utiliza9ao da produyao de 6leo como variavel secundaria toma­

se necessaria. 
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Desta forma, pode-se utilizar o VPL como fun<;io-objetivo principal, mas deve-se incluir 

o atributo na lista dos criticos caso a varia<;ao do VPL seja baixa e a varia<;ao de urn indicador de 

produyao (Np, Wp, Np atualizado pela taxa de retorno, etc.) apresente grande varia<;ao. 

Vale destacar que a expressividade dos atributos pode depender tambem do tempo 

especificado. As Figuras 7.5 e 7.6 mostram este exemplo para a fun<;ao-objetivo Np considerando 

tempos de 1 0 e 20 anos. A seleyao do tempo deve ser feita com cui dado e de acordo com os 

objetivos do projeto. 
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Figura 7.4: Analise de Sensibilidade para VPL {20 anos), Modelo 1 

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 61eo-agua; 

K v - permeabilidade vertical; 

Cro, Co e Cw - compressibilidades da rocha, oleo e agua; 

PVT - tabela de dados pressao-volume e temperatura. 
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Figura 7.5: Analise de Sensibilidade para Np (20 anos), Modelo 1 
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Figura 7.6: Analise de sensibilidade para Np {1 0 anos), Modelo 1 

7 .2.2 Combina~io gradativa 

Uma dificuldade presente em todo metodo de amilise de sensibilidade e o nivel de corte 

necessaria para incluir as variaveis como criticas. Como a redu~o do numero de simulayoes e 

urn fator importante no processo, a melhor maneira encontrada e a utilizayao da combinayao 

gradativa que consiste em combinar atributo por atributo atraves da arvore derivativa, simulando 

esses modelos combinadas, efetuando urn tratamento estatistico na obten~o dos percentis atraves 

da curva de risco desse processo e comparando as variay()es dos percentis"' entre cada combinayao 

ate que o processo estabilize. 

0 processo de combinayao gradativa e efetuado ate que a influencia da adi~o do atributo 

subseqiiente seja inexpressiva na magnitude da variayao entre os percentis, ou seja, ate que o 

ganho de informayoes seja minimo a ponto de nao justificar urn aumento no numero de 
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simulac;oes. A principal vantagem desse processo e evitar que simulac;oes desnecesscirias sejam 

efetuadas, minimizando as perdas de informac;oes que envolvem o processo. 

A medida que o numero de atributos envolvidos aumenta, o numero de simulac;oes 

aumenta significativamente, como mostra a Figura 7.7. Nesse ponto a investigac;ao da influencia 

de cada atributo e medida atraves da variac;ao entre os percentis de cada combinac;ao, juntamente 

com a medida de risco adotada (P10 - P90). 0 processo deve estabilizar entre os valores dos 

percentis, mas tambem para a medida de risco adotada. 

A Figura 7.8 apresenta as curvas de risco obtidas para cada combinac;ao dos atributos 

envolvidos e atraves da Figura 7.9, pode-se quantificar a atuac;ao da combinac;ao gradativa 

mostrando a variac;ao entre os percentis calculados para cada combinac;ao. Pode-se verificar que a 

influencia do sexto atributo e inexpressiva em termos de variac;oes nesses percentis em 

comparac;ao com o tempo de montagem dos modelos e o aumento no niunero de simulac;oes. 

Comparando essa proposta com trabalhos que determinam os atributos criticos adotando uma 

variac;ao previamente definida com relac;ao ao caso base, por exemplo, maior que 10% de 

variac;ao (Steagall, 2001 ), pode-se constatar a dificuldade de se prever se o nivel de corte e 

adequado com os objetivos do projeto, podendo gerar urn niunero insuficiente ou exagerado de 

simulac;oes propiciando a propagac;ao de possiveis perdas de informac;oes para o processo. 
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Numero de atributos 

Figura 7. 7: Numero de simulafoes por combinafiio de atributos 
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Figura 7.8: Curvas de Risco para VPL da combinafdo gradativa, Modelo 1 
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Varia~o nos Percentis para combina~o gradativa 
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Figura 7.9: Variafao nos percentis {P1o,P50 e P9o) para VPL e numero de simulafoes, 

Modelol 

7 .2.3 Tratamento de atribu.tos atraves da varia~io de niveis incertos e ou. probabilidades 

associadas 

Uma vez defmidos os atributos criticos de relevancia no processo, urn proximo passo e a 

quantifica~ao do efeito da varia~ao na discretiza~ao dos niveis incertos __ que representam esses 

atributos atraves da varia~ao do numero de niveis, quantificando o efeito dessa varia~ao com o 

processo original padronizado (tres niveis) buscando reduzir o esfor~o computacional, 

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

que sao os mais importantes. 

Quantiftea~lio do impacto da redu~lio de nfveis para atrihutos 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 imp acto da redw;ao de 

niveis sao Kh (tipo Ia) e Dk (tipo Ib). Investiga-se aqui qual o impacto que a redu9ao dos niveis 

dos diferentes tipos de sensibilidade causam na obten9ao dos valores dos percentis atraves da 

combina9ao gradativa. 

A probabilidade associada ao nivel eliminado e adicionada a probabilidade do nivel 

provavel, como mostra a Figura 7.10. 0 mais correto seria combinar os dois niveis com urn valor 

intermediario da fun9ao, mas isso acarretaria na varia9ao do caso base e consequentemente, no 

aumento do nfunero de simula9oes. 

A primeira analise refere-se a redu9ao do nivel menos express1vo ( otimista) para o 

atributo mais critico Kh, combinando esse atributo como segundo mais critico, Dk (Figura 7.4). 

A Figura 7.11 mostra o efeito dessa redu9ao com rela9ao ao processo original, no qual o Kh 

apresenta-se com seus tres niveis originais. Era de se esperar que pelo fato do Kh ser o mais 

crftico, a redu9ao desse nivel para uma combina9ao de apenas dois atributos atuasse mais 

expressivamente nos valores do percentis, pois a quantidade de modelos combinados e ainda 

mais reduzida. 

Analisando o comportamento da redu9ao do nivel menos expressivo (pessimista) para o 

tipo de sensibilidade apresentado pelo Dk (Ib - distribui9ao uniforme) atraves da combina9ao 

com o Kh, pode-se verificar na Figura 7.11 que a redu9ao desse nivel causa varia9oes 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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Urn outro aspecto que merece uma observa9ao com relayao ao comportamento 

apresentado por Kh, e que 0 mesmo com relayaO a funyao-objetivo Np (Figura 7.5) e 0 quarto 

atributo mais critico, apresentando grande variayao de expressividade quando comparado com a 

funyao-objetivo VPL. Uma hip6tese e que esse seja urn dos motivos para a magnitude da 

varia9ao das primeiras combinayoes nao terem sido mais expressivas. 

fdp(A.) fdp(A.) 

Figura 7.10: Reduc;iio de nivel para o atributo atraves da redistribuic;iio de probabilidade 

para o nivel provavel 

Pode-se verificar tambem que a medida que o numero 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 reduyao do nivel menos expressivo para o Kh, pode-se verificar atraves 

da Figura 7.12, que a partir do terceiro atributo combinado o impacto da redu9ao de nivel e 

minimizado com relayao ao processo original (sem reduyao ). A mesma amllise e executada para o 

Dk, onde se observa o mesmo comportamento. Verifica-se ainda atraves da Figura 7.12, que o 

aumento do numero de atributos combinados reduz o efeito do impacto entre os diferentes tipos 

de sensibilidades apresentados pelos atributos com relayao as primeiras combinayoes (Figura 

7.11). 
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Uma vez que os resultados mostram que a partir do terceiro atributo combinado o efeito 

da reduyao de urn nivel incerto e minimizado, mesmo para diferentes tipos de sensibilidades, 

pode-se constatar que essas reduyoes alem de garantir que as informayoes sejam mantidas, reduz 

o numero de simulayoes no processo. Em fun9ao desses pontos urn outro aspecto a analisar eo 

impacto da redu9ao simultanea de niveis atraves da combinayao entre diferentes tipos de 

sensibilidades. Nesse contexto os cinco primeiros atributos criticos sao combinadas (Kh, Dk, 

Netpay, Por e Limit), segundo a Figura 7.4, sendo aplicada a reduyao para os atributos Dk e 

Limit. As Figuras 7.13 e 7.14 mostram o efeito da redu9ao simultanea desses niveis que 

apresentam tipos diferentes de sensibilidade (Ib e Ia). Pode-se verificar que a redu9ao do nlimero 

de niveis para esses atributos combinados apresenta pequenas variayoes nos valores dos percentis 

com rela9ao ao processo original (5 atributos com tres niveis para Dk e Limit), reduzindo 

significativamente o numero de simulayoes no processo. 
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Figura 7.13: Variat;oes nos percentis com relat;ao ao processo original atraves da redut;ao 

simultdnea de nfveis, Modelo 1 
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• Processo original (5atributos_3niveis) 

EJ Redu~o simultanea (5atributos_2nivies para Dk e Umit) 

Numero de atributos 

Figura 7.14: Reduc;ao no numero de simulac;oes atraves da reduc;ao simultdnea de niveis, 

Modelo 1 

Na redu9ao de niveis, embora a redistribui9ao da probabilidade do nivel eliminado para o 

nivel provavel seja utilizada, mesmo sabendo nao ser o processo ideal, o impacto da 

redistribui9ao de probabilidade do nivel eliminado para os niveis remanescentes e testado com 

relayao a combina9ao dos cinco primeiros atributos (Figura 7.4) sendo reduzido o nivel menos 

expressivo para o atributo Limit. Nessa analise a probabilidade do nivel descartado ( otimista) e 
redistribuida igualmente para os niveis remanescentes, nesse caso o provavel e o pessimista. 

Observa-se que parte da redistribui9ao locada para o nivel pessimista aumenta sua probabilidade 

de ocorrencia e sua atua9ao, reduzindo o valor dos percentis em aproximadamente 3%. Em 

termos quantitativos essa varia9ao pode nao ser expressiva, contudo na combina9ao com outros 

niveis esse efeito pode ser propagado e interferir nos resultados, consequentemente nas decisoes. 

A Tabela 7.1 mostra a variayao dos valores para os percentis ap6s essas diferentes 

redistribuiyoes. 
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Tabela 7.1: Varia9oes nos percentis para diforentes redistribui9oes de probabilidade 

PlO P50 P90 

(Mllhoes US$) (Mllhoes US$) (Mllhoes US$) 

Original 937 798 624 

Redistribuiyao para o 

caso base -1.3% -0.6% -0.96% 

Redistribuiyao para 

os niveis -3.2% -2.63% -2.88% 
remanescentes 

Os resultados apresentados mostram que a integrayao de funyoes-objetivo e urn born 

indicativo da real estabilizayao do processo de combinayao gradativa minimizando perdas de 

informayoes, mostrando que a combinayao gradativa e importante para quantificar a magnitude 

do atributo no processo de estabilizayao e que o tipo de sensibilidade e relevante na reduyao de 

niveis nos primeiros estagios de combinayao e que, a medida que o mimero de atributos 

combinados aumenta, (nos casos estudados, maior que tres), o efeito da reduyao de niveis para 

diferentes tipos de sensibilidade e minimizado, alem de reduzir significativamente o mimero de 

simulayoes. Observa-se tambem que a redistribuiyao da probabilidade do nivel descartado para o 

nivel provavel (base) e a melhor mane ira de minimizar possiveis perdas de informayoes nos 

resultados. 

Aumento do numero de niveis incertos 

Newedorp (1975) comenta que o aurnento no numero de discretiza9ao pode apresentar 

resultados mais precisos, mas deve-se avaliar a viabilidade do processo. Loschiavo (1999) mostra 

que quando urn ou dois atributos dominam a incerteza presente no problema, eles devem ser 

discretizados em mais niveis. 

Este ponto e testado neste trabalho e embora essa ideia possa parecer contraria a 

viabilidade do processo, urna vez que o numero de simulayoes aumenta, esse tipo de analise 

possibilita avaliar o tipo de informa9ao disponibilizada nesse processo fazendo com que todos os 
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atributos comecem com tres niveis e que o aumento nesse ntunero s6 seja feito em caso de 

necessidade, economizando simula9oes desnecessarias. 

A analise e executada combinando os quatro primeiros atributos mats 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 informa9oes disponfveis reportam-se aos niveis otimista, 

provavel e pessimista e suas respectivas probabilidades, faz-se necessario a obten9ao da fda do 

Kh. 

As informayoes relativas aos niveis e probabilidades encontram-se disponibilizadas na 

Tabela 6.2. A fda do atributo e obtida, partindo-se de urn distribui9ao poligonal, conforme 

mostram as Figuras 7.1 e 7.2. A partir dafda adota-se uma discretiza9ao de cinco niveis. Esses 

niveis sao escolhidos de forma a preservar os tres niveis iniciais do atributo (Tabela 6.2) 

aproveitando as simula9oes ja realizadas, como mostra a Figura 7.15. 

A primeira analise e avaliar que tipo de informa9ao esta discretiza9ao disponibiliza. Ap6s 

a defini9ao dos niveis incertos, executa-se uma combina9ao dos quatro primeiros atributos 

criticos sendo o Kh (cinco niveis) e os demais atributos permanecendo com os tres niveis incertos 

originais para o calculo dos valores dos percentis para essa analise. Pode-se verificar atraves da 

Figura 7.16 que as varia9oes para os percentis sao pequenas comparadas como processo original. 

Sob esse prisma, essa analise pode nao ser atrativa, uma vez que o aumento no numero de 

simula9oes nao justifica as pequenas varia9oes apresentadas. 
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Figura 7.15: Discretiza9iio atraves do aumento de niveis mantendo os tres niveis iniciais 
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Figura 7.16: Varia9oes nos percentis para o aumento no numero de discretiza9oes 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 tres niveis, pode-se analisar o 

ganho de informa<;oes nessa discretizac;ao uma vez que, o processo de aurnento de niveis 

considera urn numero menor de atributos para o processo de estabilizac;ao apresentando valores 

de VPL muito pr6ximos ao do processo original, que apresenta urn nitmero maior de atributos 

combinados, conseqiientemente de simula<;oes envolvidas, como mostram as Figuras 7.17 e 7.18. 

Contudo, urn fator ainda mais importante nesse contexto e quantificar se esses processos 

diferentes convergem para a mesma magnitude de variac;ao para o VPL. A Figura 7.19 confrrma a 

magnitude da convergencia entre os processos. 
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Figura 7.17: Comparar;ao entre o processo de aumento da discretizar;ao (4 atributos) como 

processo original combinado par 5 atributos, Modelo 1 
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Urn outro aspecto relevante e atentar para a correta obten~ao da fda do atributo para o 

processo do aumento de niveis. Essa analise e baseada na combinayao dos quatro primeiros 

atributos com aumento de nivel para o Kh (Figura 7.4). Sea construyao da distribui9ao poligonal 

for incorreta, esse erro ira se propagar para a fda do atributo, consequentemente na obtenyao de 

niveis errados. A Figura 7.20 mostra que urn erro na defini9ao da distribuiyao poligonal (no caso, 

a adoyao errada dos valores correspondentes as probabilidades de zero e cern por cento) apresenta 

urn aumento de aproximadamente 10% na variayao para o percentis pessimista quando 

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

equivocadas dentro do contexto. 
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Figura 7.20: Propagac;ao de erro na obtenc;ao dos percentis da discretizac;ao, Modelo 1 

Pode-se constatar atraves dos resultados apresentados que o processo de discretizayao 

atraves do aumento do nfunero de niveis e uma maneira de quantificar possiveis ganhos de 

informayoes na analise do processo decis6rio, nao inviabilizando as analises, uma vez que os 

niveis iniciais relativos ao atributo sao mantidos, aproveitando as simula~oes ja realizadas. 

141 



Observa-se que para o atributo em analise (Kh), o processo de aumento de niveis resulta 

em urn nUm.ero menor de atributos na estabiliza~ao do processo, com redu~ao significativa do 

numero de simula~oes sem perdas expressivas de precisao nos resultados. 

Varia~oes de probahilidades associadas para atrihutos 

Urn outro aspecto analisado e relative a escolha dos valores das probabilidades associadas 

para os niveis dos atributos. No Modelo 1, os val ores relatives aos tres niveis iniciais dos 

parametres continuos utilizados sao 15%,70% e 15%. 

Investiga-se aqui o comportamento das distribui~oes atraves dos valores dos percentis na 

ado~ao de probabilidades mais centralizadas. Os atributos envolvidos sao os quatro primeiros 

mais criticos (Figura 7 .4) e as probabilidades adotadas para as analises sao: 25%, 50% e 25%; 

30%, 40% e 30%. 

A relevancia dessa analise e avaliar aspectos relacionados as varia~oes centralizadas do 

processo nao captadas pela analise de sensibilidade. Para a varia9ao das probabilidades e 

necessario construir a fda de cada atributo envolvido no processo para identificar quais os novos 

val ores para os niveis que correspondem as probabilidades especificadas. A obten~ao das fda dos 

atributos envolvidos segue os passos descritos pelas Figuras 7.1 e 7.2. A Figura 7.21 mostra a 

obtem;ao das curvas de risco para as varia9oes das probabilidades: Pode-se verificar que a ado9ao 

de probabilidades mais centralizadas faz deslocar as curvas, especialmente nos percentis otimista 

e pessimista. Atraves do processo de centralizayao pode-se quantificar aspectos nao captados pela 

analise de sensibilidade, especialmente com rela~ao ao Pso.Observa-se atraves da Figura 7.22 que 

as centraliza~oes aplicadas ao modelo definido como base (processo original utilizando as 

probabilidades padronizadas de 15%, 70% e 15%) apresentam pequenas varia9oes para o P50, o 

que leva a decisoes menos criticas, uma vez que a estrategia de produyao aplicada ao modelo 

base pode ser mantida. 
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Essas centraliza~oes fu.zem aumentar a conota~ao pessimista do P90 (Figura 7.22). A 

decisao de qual padroniza~o adotar no processo deve levar em considera~ao 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 7.22: Variaroes nos valores dos percentis com relarao ao processo original (15%, 

70% e 15%), Modelo 1 

Urn outro aspecto analisado e relativo a ado9ao de probabilidades diferenciadas entre os 

atributos continuos envolvidos no processo. Em resumo, qual o impacto da falta de padroniza9ao 

nos valores dos percentis do processo. Essa investigac;ao leva em considerac;ao a combinac;ao 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 e 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 fa1ta de padronizac;ao na 

analise de sensibilidade pode influenciar na real estabilizac;ao do processo atraves da combinac;ao 

gradativa. 
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Analisando o comportarnento das curvas que adotam as probabilidades de 

respectivamente, 15%,70% e 15% e 30%,40% e 30% para os atributos envolvidos com tres 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 ado9ao de probabilidades mais extremas 

apresenta melhores aproxima9oes nas extremidades da curva final e a ado9ao de probabilidades 

mais centralizadas resulta numa resolu~o melhor na parte central. Dependendo do objetivo do 

estudo, o criterio 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 7.26: Varia9t10 nos percentis para a comparm;:ao entre os processos de aumento de 

niveis e varia9tio na probabilidade associada, Modelo 1 

Agrega~iio de atributos de mesmas caracterfsticas 

0 objetivo da agrega~ao de atributos de mesmas caracteristicas e avaliar a possibilidade 

desses atributos poderem ser agregados objetivando reduzir o nfunero de variaveis envolvidas no 

processo minimizando as perdas de informa~oes, reduzindo diretamente o nilillero de simula~oes 

e, conseqi.ientemente o tempo e esfor9o computacional. Urn dos casos que pode ser analisado 

com freqi.iencia e a agrega~ao de atributos com impacto no VOIS e esse ponto esta sendo 

mostrado a seguir. 

Atraves 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 agrega~ao. Os demais atributos que nao aparecem na sensibilidade e 

porque a varia~ao no VOIS foi nula. 
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Figura 7. 27: Analise de sensibilidade para o VOIS, Modelo 1 

A primeira tentativa de agregac;ao desses atributos e atraves da selec;ao de modelos 

pr6ximos aos percentis Pw, Pso e P90 para representar a incerteza no VOIS. A Figura 7.28 mostra a 

curva de distribuic;ao do VOIS onde os valores correspondentes aos percentis desse processo sao 

respectivamente, Pw = 147 milhoes de m
3

, Pso = 124 milhoes de m3 e P90 = 105 milhoes de m3
. 

Esse procedimento tern como grande vantagem a possibilidade de analise sem simula9oes 

previas. Entretanto, a analise somente do VOIS para escolha de modelos agregados pode nao ser 

muito eficiente no sentido de aumentar a simplificac;ao do processo, ~ vez que apenas urn 

Unico modelo e escolhido para representar cada percentil. 
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Figura 7.28: Curva de distribui9iio do VOIS para agrega9iio, Modelo 1 

Outra possibilidade com resultados melhores e a utilizavao do conceito de modelos 

representativos cuja definiyao e baseada nos modelos que apresentam valores pr6ximos aos 

percentis P10, Pso e P90 relativos a funyao-objetivo principal definida (VOIS), com uma expressiva 

variavao em relavao a funvao-objetivo secundaria. A funyao-objetivo secundaria adotada para 

esta analise e o fator de recuperayao (FcG/o ). A Figura 7.29 mostra a disposivao dos mode los para 

esta relavao. 
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Figura 7. 29:Determinafilo de mode los representativos da agrega9iio, Modelo 1 

E irnportante ressaltar que o objetivo da agrega~ao e definir modelos representantes de 

cada nivel (otimista, provavel e pessimista). Caso fosse adotado apenas urn modelo para cada 

percentil a simplifica~ao seria maior, assim como as perdas de informa~oes. Dessa forma o 

criterio de escolha adotado e o de utilizar no minimo dois modelos representativos por percentil. 

Urn outro ponto e 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 somat6rio das probabilidades dos modelos vizinhos. Dependendo do numero de atributos 

envolvidos no processo de agrega~ao, a quantidade de model<?s combinados aumenta 

sensivelmente. Dessa forma, o processo de definir a probabilidade para cada modelo 

representante da agrega~ao como o somat6rio da probabilidade dos vizinhos pode consumir 

tempo se uma forma automatizada nao estiver disponivel. 
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Outra forma possivel e atribuir probabilidades associadas aos niveis escolhidos. No 

segundo caso, para a escolha dos niveis 10, 50 e 90, seriam atribuidos 20% para os modelos 

representatives de PIO (assumindo que P10 seria urn valor central do intervale), 20% para os 

modelos representatives de P90 e 60% para os representatives de P50. No caso de "n" modelos 

representatives de cada nivel, as probabilidades dos modelos seriam ainda divididas por "n". 

Uma terceira possibilidade e atribuir probabilidades iguais para todos OS modelos 

representatives. Para a Figura 7.29, a probabilidade de cada modele seria de 16,66%. 

Ap6s a escolha desses modelos uma nova amilise de sensibilidade pode se ser aplicada. 

Nao ha necessidade de simula<;oes adicionais uma vez que esses modelos ja devem ter sido 

simulados e calculados seus respectivos VPL. A Figura 7.30 mostra a nova analise 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 agrega<;ao de variaveis importantes visto que o 

atributo agregado deve ser sempre incluido como critico. 

0 primeiro aspecto avaliado e a valida<;ao do processo de agrega<;ao com rela<;ao ao 

processo original onde os atributos sao tratados separadamente. Os atributos que fazem parte do 

processo de agregayao constam na lista dos seis mais criticos pela sensibilidade do VPL (Figura 

7.4). Para validar o processo de agrega<;ao e interessante comparar a combinayao dos 

representatives da agrega<;ao com o atributo Kh que faz parte desse grupo dos seis mais criticos, 

inclusive sendo o mais critico, com a combina<;ao dos mesmos sets atributos tratados 

separadamente (processo original). 

As Figuras 7.31 e 7.32 mostram a compara<;ao entre as curvas de risco para os dois 

processes, bern como a variayao nos valores dos percentis. Pode-se verificar que as varia<;oes 

entre os percentis sao muito pequenas. Para este caso pode-se previamente sugerir o processo de 

agrega<;ao na representa<;ao do processo original com pequena perda de informa<;oes. 
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Nessa amilise verifica-se que o nfunero de simu1ayoes e reduzido significativamente, uma 

vez que no processo original o numero de simulayoes para a combinayao dos seis primeiros 

criticos e de 743, ao passo que na adoyao da agregayao esse numero e reduzido para urn total de 

15 simulayoes com pequenas perdas de informayoes. 

Analise de sensibilidade conslderando agregac;io 
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Figura 7. 31: Compara9iio entre as curvas de risco para o processo original e o de 

agrega9iio, Modelo 1 
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Figura 7.32: Varia9oes dos percentis do processos de agrega9iio com rela9iio ao processo 

original, Modelo 1 
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Um segundo aspecto relevante e que atraves da reduyao do numero de modelos 

combinadas e de simulavoes com a agregayao, pode-se avaliar a magnitude de atributos menos 

expressivos e nao inclufdos no processo de combinayao gradativa (Figura 7.33). Para o processo 

original (sem agregayao), o mesmo e considerado estabilizado atraves da combinayao gradativa 

na inclusao do sexto atributo (Figura 7.9). A grande vantagem da utilizayao do processo de 

agregayao nesse ponto e permitir a analise da real influencia desses atributos menos expressivos. 

Na Figura 7.33 a inclusao do terceiro atributo na agregayao corresponde ao setimo atributo no 

processo original e assim sucessivamente. Pode-se analisar que a inclusao desses atributos 

praticamente nao influenciou nos valores dos percentis, reforyando a relevancia da combinayao 

gradativa no processo de estabilizavao. Pela Figura 7.34, pode-se constatar a significativa redu9ao 

do numero de simulavoes entre os processes, mostrando o aumento da viabilidade do processo 

atraves da agrega9ao. 
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Numero de atributos combinados 

Figura 7.34: Comparat;ao do numero de simulat;oes entre os processos original e de 

agregat;ilo com a inclusao de atributos menos expressivos, Modelo 1 

7.3 Modelo 2 

Para analise deste caso o processo e executado utilizando uma das tecnicas propostas para 

acelerar o processo, a automatizayao fazendo uso da computayao paralela. Nesse processo sao 

executadas mais de 2000 simulayoes, contudo a grande maioria para testar as hipoteses 

abordadas. E utilizada a ferramenta automatizada atraves dos moduios: MAl (analise de 

incerteza), MEC ( economico) e o Modulo de Computayao Paralela (MPS). Todo o pre e pos­

processamentos sao automatizados, incluindo nessas fases (gerayao dos modelos para simulayao 

e combinayao dos mesmos, envio desses modelos para o simulador de fluxo e tratamento desses 

resultados no modulo economico) reduzindo significativamente o tempo de recursos humanos 

disponibilizado nesse processo e a possibilidade de erros envolvidos com grandes manipulayoes 

de dados. 
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A magnitude dessa reduvao e comparada com o processo manual adotado no Modelo 1. A 

Figura 7.35 mostra essa comparavao para urn tempo medio global utilizado nas analises dos 

modelos. Esse tempo medio global refere-se ao pre e p6s-processamentos. Essa analise e avaliada 

para urn contexto de aproximadamente 240 simula9oes. 

Compara~ao entre os processos Manual e 
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Figura 7.35: Comparar;ilo entre tempo de execur;ilo da analise para os processos manual e 

automatizado 

Analise do tipo de informa<;iio 

Conforme descrito anteriormente, as informa9oes relativas aos atfibutos incertos advem 

de varias fontes e de forma diferenciada, portanto, surge a necessidade de padronizar o 

procedimento de obten9ilo dos valores discretizados para cada tipo de distribui9ao de 

probabilidade. Paro o Modelo 2 tais informav5es foram previamente tratadas e disponibilizadas 

padronizadas em tres niveis (Tabela 6.6). Em seguida e executada a analise de sensibilidade para 

os atributos incertos envolvidos. E importante lembrar que este modelo encontra-se no limite 
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economico, ou seja, os valores de VPL do campo para os niveis incertos pessimistas sao 

negativos. 

Dependendo do estagio do plano de desenvolvimento e do processo decis6rio, esta 

caracteristica poderia levar a decisoes de investir em maiores informayoes antes da execu<;ao do 

plano, ou mesmo optar pela nao execu<;ao do mesmo. Esta caracteristica tambem causa algumas 

varia<;oes interessantes com rela<;ao ao Modelo 1, tornando as decisoes mais criticas, como sera 

visto nas pr6ximas se<;oes. 

7.3.1 Analise de sensibilidade 

As informa<;oes relativas aos niveis incertos dos atributos (Tabela 6.6) sao alocadas 

automaticamente para o arquivo base sendo gerados modelos referentes a cada varia<;ao dos 

niveis. A fun<;ao-objetivo principal e o VPL para I 0 anos de produ<;ao. Alem da ado<;ao do Np 

como fun<;ao-objetivo secund::iria, a fun<;ao-objetivo Wp e incluida na analise, pois o modelo 

analisado apresenta urn oleo pesado com uma elevada produ<;ao de agua. Por essa razao, a analise 

de sensibilidade da produ<;ao acumulada de agua (Wp) e utilizada com intuito de auxiliar no 

processo de analise. 

As Figuras 7.36, 7.37 e 7.38 mostram a sensibilidade de cada nivel com rela<;ao ao VPL, 

Np e Wp. Pode-se constatar que a sensibilidade encontra-se diretamente relacionada com a 

fun<;ao-objetivo adotada. As varia<;oes em vermelho correspondem as varia<;oes negativas do 

nivel analisado com rela<;ao a fun<;ao-objetivo do caso base e em azul, as varia<;oes positivas. 

Ainda destacando que as varia<;oes mais expressivas correspondem aos niveis pessimistas com 

varia<;oes negativas para o VPL em rela<;ao ao caso base. Urn outro aspecto analisado e a 

dependencia da expressividade dos atributos com o tempo. A Figura 7.39 mostra que a ordem dos 

primeiros atributos criticos e alterada considerando urn VPL para 20 anos. Conforme observa<;oes 

descritas na analise do Modelo 1, a relevancia dessa integra<;ao de fun<;oes economicas e de 

produ<;ao e importante pois e uma maneira de complementar as informa<;oes para uma 

quantifica<;ao mais completa. 
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Exemplificando a necessidade de integra~ao dessas fun~oes, pode-se destacar o atributo 

area para a sensibilidade do VPL (Figura 7.36). Caso esse atributo fosse definido como nao 

critico, sua nao inclusao poderia acarretar em perda de informa~ao, uma vez que o mesmo e o 

mais critico para as demais sensibilidades (Np e Wp). Pode-se observar tambem atraves da ordem 

de importancia dos seis atributos mais criticos para as fun~oes adotadas na analise de 

sensibilidade que o atributo Kz esteve presente apenas na fi.m~ao Wp. Posteriormente essas 

informayoes serao avaliadas. 
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Figura 7.36: Analise de Sensibilidade para VPL (10 anos), Modelo 2 
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onde: 

Dwoc - contato oleo-agua; 

VIO- viscosidade do oleo; 

Por - porosidade; 

Kx - permeabilidade horizontal; 

Kr - curva de permeabilidade relativa; 

area - modelo estrutural; 

Kz - permeabilidade vertical; 

Cpor, Co e Cw - compressibilidades da rocha, oleo e agua. 
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Figura 7.37: Analise de Sensibilidade para Np (10 anos), Modelo 2 
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Figura 7. 38: Analise de sensibilidade para Wp (1 0 anos), Modelo 2 
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FU~f,;'io OBJE'fl\10: VPI. (US$) 
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TEMPO: 7305.0 (dias) 

IIIPositivo 

IIINegatlvo 

dwoc2: 2.19232 

por2: 2.09924 

viol: 1.76676 

t;x2: 1.41724 

vio2: 0.99673 

kr1: 0.95668 

por1: 0.84023 

kr2: 0.61926 

dwoc1: 0.60726 

t;x1: 0.43458 

area2: 0.24246 

kz1: 0.23545 

co1: 0.16132 

co2: 0.1333 

areal: 0.06073 

kz2: 0.03962 

cpor1: 0.01 664 

cpor2: 0.01 636 

CW1: 0.00295 

cw2: 0.00216 

• • 
I 
I 
I 
I 
I 
I 

Figura 7.39: Analise de Sensibilidade para VPL (20 anos), Modelo 2 

7 .3.2 Combina~io gradativa 

A grande vantagem do processo automatizado nessa etapa e a montagem da arvore 

derivativa na combina~ao dos atributos criticos, sobretudo porque essa fase concentra o maior 

esfor~o computacional do processo devido a grande quantidade de modelos envolvidos. No 

processo automatizado a combina~ao gradativa e iniciada atraves da adi~ao sequencia! pela 

ordem crescente de expressividade dos atributos criticos para a fun~ao-objetivo principal, VPL 

(Figura 7.36) e suas probabilidades associadas na montagem da arvore. 
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Estes modelos combinadas sao simulados e os resultados tratados na obten9ao dos valores 

dos percentis para cada combina9ao. Esse processo e executado ate que as varia9oes entre os 

percentis de cada combina9ao, juntamente com a medida de risco adotada, estabilizem. Ou seja, 

ate que o ganho de informa9oes seja minimo com a inclusao do atributo, nao justificando urn 

aumento no numero de modelos combinadas e conseqiientemente, de simula9oes (Figura 7.7). A 

Figura 7.40 apresenta as curvas de risco para a combina9ao gradativa e atraves da Figura 7.41, 

pode-se quantificar o processo de estabiliza9ao atraves das varia9oes entre os percentis, onde se 

verifica que ate a inclusao do sexto atributo o processo nao havia estabilizado, especialmente para 

o percentil pessimista. Nesse ponto pode-se avaliar que o numero ideal de atributos depende do 

processo e nao de previas decisoes. Se o processo adotado por metodologias vigentes, que 

considera urn nivel de corte previamente definido para a escolha dos criticos fosse adotado, 

certamente essa abordagem propiciaria a propaga9ao de perdas de informa9oes para o processo. 
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Figura 7.40: Curvas de risco para VPL da combinm;ao gradativa, Modelo 2 

162 



-+-P10 -111-PSO -P90 ......,...P10-P90 

400 

300 

.!1! 
c 200 
«<I 

~ 

8. 
rn 100 111-"H 
0 II 
'tl ..____ 
0 !Ill till 
t)o 0 
·!! 
l1l 2 3 4 5 6 7 
> 

-100 

-200 

Numero de atributos 

Figura 7.41: Varia9oes nos percentis (PJo,Psoe P9o) para VPL, Modelo 2 

Com a inclusao do setimo atributo, Kz (Figura 7.36) o processo estabiliza com pequenas 

varia~toes entre os percentis, como mostram as Figuras 7.42 e 7.43. Este resultado reforya a 

relevancia da integra9ao de functoes-objetivo no processo decis6rio, uma vez que o Kz e o sexto 

atributo mais critico para funyao Wp, bern como a relevancia da ordem de expressividade dos 

atributos. 

Embora a analise de sensibilidade possa parecer urn processo trivial, sua complexidade 

toma-se evidente, uma vez que a real expressividade do atributo e fun ~tao ga dependencia entre os 

atributos, fato evidenciado na combinayao gradativa. 
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Figura 7.42: Variar;oes nos percentis (P10,P50 e P90) para VPL com a inclusao do setimo 

atributo, Modelo 2 
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7.3.3 Tratamento de atributos atraves da varia~ao de niveis incertos e ou probabilidades 

associadas 

Nessa etapa os atributos criticos sao tratados atraves da amilise 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 analise de sensibilidade do VPL, os tipos de 

sensibilidades selecionados para a analise dos grupos sao respectivamente, Dwoc (Ia) e area (IIc) 

e Kz (IIc), como mostra a Figura 7.44. 
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Figura 7.44: Tipos de sensibilidade analisados para a reduc;ao de nfveis 
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Quantificafiio do impacto da redufilo do numero de niveis para atributos criticos 

Avalia-se nesse contexte o impacto da reduyao do numero de niveis incertos para 

diferentes tipos de sensibilidades apresentados nesses atributos criticos objetivando quantificar o 

tipo de informayao disponibilizado por este processo. 0 processo da eliminayao do nivel menos 

expressive segue os preceitos abordados para o Modelo 1 e representados segundo a Figura 7.10, 

destacando que a probabilidade do nivel descartado e adicionada ao nivel provavel para manter o 

mesmo modelo base para todo o processo. 

Para a analise do Dwoc (Figura 7.44) o nivel eliminado e o otimista com menor 

expressividade. 0 processo de reduyao e avaliado combinando o Dwoc com o segundo atributo 

mais critico, Vio, como mostra a Figura 7.36 e comparando o impacto da reduyao como processo 

original que considera os tres niveis para Dwoc. A Figura 7.45 mostra que embora o Dwoc seja o 

atributo mais critico, com relayao ao seu nivel pessimista, a reduyao do nivel otimista nao causa 

grandes variayoes nos percentis, principalmente para os primeiros estagios de combinayao (2 

atributos). 0 comportamento esperado pelo fato do Dwoc ser o mais critico, seria uma atuayao 

mais expressiva dessa reduyao nos valores do percentis. Atraves da integrayao de :fimyoes 

observa-se que o Dwoc com relayao a funyao-objetivo Np (Figura 7.37) eo quinto atributo mais 

critico, apresentando grande variayao de expressividade quando comparado com a funyao­

objetivo VPL. 

Verifica-se tambem que a medida que o numero de atributos combinados aumenta, ou 

seja, combinando os quatro primeiros atributos (Dwoc, Vio, Pore Kx), Figura 7.36, considerando 

a reduyao do nivel menos expressive do Dwoc e comparando com o processo original ( quatro 

atributos todos com seus tres niveis originais) a diferenya do impacto da reduyao do nivel do 

Dwoc na variayao dos percentis e reduzida (Figura 7 .46), diminuindo tambem o numero de 

simulayoes envolvidas no processo. 
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A amil.ise da redu9ao do nivel menos expressive para o tipo de sensibilidade apresentado 

pelo atributo area (Figura 7.44) e avaliada atraves da combina9ao dos seis primeiros atributos 

(Figura 7.47). Pode-se constatar que o impacto da redu9ao desse nivel e significativa para o 

percentil pessimista (P9o), como mostra a Figura 7.48. Urn fato relevante e que embora o atributo 

area seja menos expressive na sensibilidade do VPL (7.47), o impacto da redu9ao do seu nivel 

influencia diretamente na analise do P90. Analisando a sensibilidade do Wp (Figura 7.49) 

observa-se que o atributo area e o mais critico, o que refor9a a relevancia da integra9ao de 

funyoes-objetivo no tratamento de atributos, evitando que perdas de informa9oes seJam 

propagadas no processo. A analise de sensibilidade apenas do VPL pode mascarar a real 

influencia do atributo. 
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Figura 7.47: Cmnbina9ao gradativa dos seis atributos mais crfticos para a amilise da 
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Uma outra amilise dentro desse contexto refere-se ao efeito da dependencia de atributos. 

Esse efeito e analisado atraves do tipo de sensibilidade apresentado pelo area, considerando o 

mesmo como o 5° atributo mais critico, invertendo, portanto, sua expressividade com relayao a 

sensibilidade original do atributo Kr (Figura 7 .50). A analise e executada, portanto, da 4a para a 

5a combinayao, adotando o area como o quinto mais critico. Observa-se pela Figura 7.51 que 

essa inversao nao agrega valor ao processo, uma vez que as variayoes nos percentis foram menos 

expressivas comparadas com a inclusao do 5° atributo original, Kr. A informayao disponibilizada 

com a inclusao do Kr no processo e fundamental para o inicio do processo de estabilizayao do 

P50 . Essa analise mostra a importancia da orderri de expressividade para o atributo na analise de 

sensibilidade com rela9ao ao tipo de sensibilidade e que a in:fluencia do atributo na estabilizayao 

e fun9ao da dependencia do mesmo atraves da combina9ao gradativa, refor9ando a complexidade 

que envolve a analise de sensibilidade para atributos nao-lineares. 
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Figura 7.50: Ordem de expressividade original dos atributos 
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Figura 7.51: Injluencia da dependencia de atributos para diferentes tipos de sensibilidade 

na combinafliO gradativa, Modelo 2 

Para analise da redu~o do nivel menos expressivo do Kz (Figura 7.44), setimo atributo 

mais critico, responsavel pela estabilizayao do processo de combinaQao gradativa (Figura 7.42), 

observa-se que a reduyao do nivel de menor expressividade nao implica em grandes perdas de 

informayoes, apresentando pequenas variaQoes para os percentis, como mostra a Figura 7.52. Um 

futo importante e que embora o Kz apresente o mesmo tipo de sensibilidade que o atributo area, 

pertencente ao grupo(Jic) na Figura 7.3, a reduQao do seu nivel nao e significativa. Analisando a 

funQao-objetivo Wp (7.53), observa-se que a expressividade do Kz e m~nor quando comparada 

com o area, o que reforQa o baixo impacto da reduQao do seu nivel com rela~o a reduQao do 

nivel do atributo area. Essa analise reforya mais uma vez a importancia da integraQao de funyoes 

como preven~o na escolha de atributos candidatos a reduQao de niveis. 
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Em funr;ao das ana.Iises abordadas urn outro aspecto analisado e relativo a ador;ao da 

redur;ao simultanea de niveis. Nesse contexto os atributos envolvidos sao o Dwoc (ITa) e Kz (IIc). 

A analise e feita comparando como processo original (combina9ao dos sete mais criticos). Esses 

efeitos combinados mantem o range de pequenas variar;oes para os percentis, contudo uma 

significativa redur;ao no numero de simula9oes, como mostra a Figura 7.54, aumentando a 

viabilidade do processo. 
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Figura 7.54: RedU(;ao do numero de simula9oes para o processo de redu9tio simultanea 

Atraves do processo de redu9ao simultanea, toma-se viavel avaliar o impacto de atributos 

ainda menos expressivos, uma vez que o nUmero de modelos combinadbs e significativamente 

men or. 
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Analisando o impacto do oitavo atributo mais critico (Co), como mostra a Figura 7.36, 

atraves da inclusao na combina9ao com os sete primeiros mais criticos, pode-se verificar a nao 

influencia desse atributo no processo (Figura 7 .55), o que faz validar a relevancia da combina9ao 

gradativa no processo de estabilizavao, uma vez que o mesmo ja havia estabilizado para o setimo 

atributo (Kz). A Figura 7.56 mostra a significativa redu9ao no numero de simula9oes dentro 

de sse contexto. 
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Figura 7.55: Varia98es nos percentis (Pw,P50 e P90) para VPL com a inclusao do oitavo 

atributo, Modelo 2 
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Figura 7. 56: Redur;ao do numero de simular;oes atraves da redur;ao simultanea para a 

analise do oitavo atributo, Modelo 2 

Os resultados apresentados ate o momento mostram a relevancia da integra9ao entre 

funyoes-objetivo como indicative no processo de seleyao de atributos para o processo de reduyao 

de niveis, mostrando que a magnitude dessas reduyoes e funyao dessas relayoes, como tambem da 

dependencia desses atributos, quantificadas atraves da combina9ao gradativa. 

Conforme analisado para o Modelo 1, avalia-se o efeito da redistribuiyao de probabilidade 

do nivel eliminado para os niveis remanescentes em compara9ao com a ~edistribuiyao do nivel 

eliminado para o provavel. 0 atributo analisado nesse contexto e o area. A analise e realizada 

atraves da combina9ao dos seis atributos mais criticos considerando a reduyao do nivel menos 

expressive do area. A Figura 7.57 mostra que embora em termos quantitativos essas variayoes 

possam parecer pouco significativas, na combinayao com outros atributos esse efeito pode 

interferir nos resultados. 
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Figura 7.57: Efeito da redistribuir;ao de probabilidade para o nfvel eliminado do atributo 

area 

Aumento do numero de niveis incertos 

Conforme discutido na amilise do Modelo 1, embora a ideia de aumentar a discretiza9ao 

do numero de :niveis possa parecer contniria a viabilidade do processo, toma-se necessario avaliar 

que tipo de informayao essa analise pode oferecer. 

A analise e executada para o atributo mais critico do processo (Dwoc ). As informa9Cies 

relativas aos niveis e probabilidades encontram-se disponibilizadas na Tabela 6.6. A partir dafda 

do atributo adota-se uma discretizayao de cinco niveis. Esses niveis sao escolhidos de forma a 

preservar OS tres niveis iniciais do atributo (Figura 7.15). 0 processo e analisado atraves da 

combinayao 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: Analise de sensibilidade para o VPL considerando o aumento do n° de niveis 

para o Dwoc, Modelo 2 

Nesse ponto alguns aspectos sao analisados. A primeira analise refere-se a compara~ao do 

processo relativo ao aumento de niveis com o original ( 4 atributos _ 3niveis) objetivando avaliar o 

tipo de informa~ao disponibilizada nesse contexto. A Figura 7.59 mostra uma varia~ao 

significativa, especialmente no Pso. Observa-se que o processo come~a a estabilizar, 

especialmente para o Pso, da 3a para 4a combina~ao, como mostra a Figura 7.60. Ao passo que no 

processo original (Figura 7.41) essa estabiliza~ao do P50 come~a da 4a para sa combina~ao. 

Com a inclusao do quinto atributo mais critico, Kr (Figura 7.47) no processo que 

considera o aumento de niveis para o Dwoc e comparando essa combina~ao com o processo 

original ( 5 atributos _3niveis ), pode-se observar pequenas varia~oes nos percentis, segundo a 

Figura 7.61. 
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Figura 7. 61: Variar;oes nos percentis para a comparar;ao entre os processos considerando 5 

atributos combinadas, Modelo 2 

Os resultados apresentam informayoes importantes considerando o processo de aumento 

de niveis, uma vez que e necessario urn numero menor de atributos para a estabilizal(ao do 

processo, tendo em vista que a adil(ao do 5° atributo nao implicou em grandes varia9oes nos 

percentis. Uma outra questao ainda mais importante e quantificar se o processo do aumento de 

niveis converge na mesma magnitude de varial(ao com relal(ao ao processo original. A Figura 

7.62 mostra a comparal(ao entre os processos e confrrma essa analise, uma vez que a magnitude 

dessas varia9oes converge para o mesmo patamar. E importante desta9ar que a significativa 

varia9ao no Pso e devido ao fato do modelo base apresentar uma conotal(ao otimista. 
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Figura 7. 62: V aria9iio do processo de convergencia entre os processos de aumento e 

original, Modelo 2 

Pode-se constatar que o processo do aumento de niveis permite avaliar alterayoes mais 

centralizadas nao captadas pela amllise de sensibilidade, alem de reduzir significativamente o 

numero de simulayoes envolvidas no processo de estabilizayao, uma vez que o numero de 

atributos envolvidos no processo de estabilizayao e menor comparado ao processo original (7 

atributos ), como mostra a Figura 7. 63. 
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Figura 7.63: Variarao entre o numero de atributos e simularoes no processo de 

estabilizarao entre os processos de aumento de nfveis e original, Modelo 2 

A grande vantagem da utilizayao do processo automatizado nestas analises e que o mesmo 

possibilita uma maior confiabilidade em come9ar com tres niveis e avaliar o efeito do aumento de 

niveis conforme a necessidade, preservando as simulayoes realizadas para os niveis iniciais. 

Variar;iJes de probabilidades associadas de atributos 

Nesse t6pico investiga-se o comportamento das distribui9oes atraves dos valores dos 

percentis na adoyao de probabilidades centralizadas. Os atributos envolvidos sao os quatro 

primeiros mais criticos (Figura 7.47). As probabilidades adotadas para as analises sao: 25%, 50% 

e 25%; 30%, 40% e 30%. Para a varia9ao das probabilidades e necessaria 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 ancilise do Modelo 1, o ponto relevante nessas investigayoes e 

avaliar aspectos relacionados com as varia9oes centralizadas do processo nao captadas pela 

analise de sensibilidade. Este tipo de analise e importante, pois atraves das centralizay5es pode-se 

previamente fomecer informayoes com relayao a escolha do modelo previamente defmido como 

base, quantificando quao proximo ou nao, o mesmo encontra-se do modelo provavel (Pso). Essas 

previas analises podem facilitar na ado9ao da estrategia de produ9iio mais adequada para o caso 

base. 

A Figura 7.64 mostra a obten9iio das curvas de risco para as variay5es das probabilidades. 

Pode-se verificar que a ado9iio de probabilidades mais centralizadas faz aumentar o 

comportamento pessimista das curvas, tomando o carater relativo ao limite economico do campo 

para P90 ainda mais pessimista. Contudo urn aspecto ainda mais relevante e observar que o 

modelo previamente defmido como base, apresenta uma conota9iio otimista atraves da analise do 

Pso (Figura 7 .65), aspecto nao captado pela analise de sensibilidade que quantifica os extremos. A 

decisao de qual padroniza9iio adotar no processo deve levar em considerayao os objetivos do 

projeto. Esse efeito pode estar pronunciado para esse caso, pois os niveis pessimistas tern 

influencia 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 decisoes sao mais 

criticas. 
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Urn outro ponto analisado e relativo a adoyaO de probabilidades diferenciadas entre OS 

atributos, ou seja, o impacto da falta de padronizayao nos valores dos percentis do processo. Essa 

investigayao leva em considerayao a combinayao dos quatro primeiros atributos criticos (Figura 

7.47), sendo que para o Dwoc as probabilidades adotadas sao 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 e deslocada aumentando o 

carater pessimista com a diminuiyao nos valores dos percentis. A Figura 7.67 mostra urn 

indicativo da necessidade de uma maior discretizayao para o Dwoc. A magnitude da variayao do 

Pso deve-se a conotayao otimista apresentada pelo caso base. 

E importante destacar que a falta de padronizayao na analise de sensibilidade pode 

influenciar na real estabilizayao do processo atraves da combinayao gradativa. 
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Para a analise do comportamento das curvas que adotam as probabi1idades de 

respectivamente, 15%,70% e 15% e 30%,40% e 30% para os atributos envolvidos com tres niveis 

incertos, com o processo de aumento de niveis para o atributo mais critico 

(15%15%40%15%15%), observa-se pe1as Figuras 7.68 e 7.69 o mesmo comportamento do 

Modelo 1, ou seja, melhor resoluyao nas extremidades com a ado9ilo dos valores 15%,70% e 

15%. Alem disso, nesse caso, como o modelo previamente adotado como base apresenta uma 

conota9ilo otimista, o modelo 30%,40% e 30% resulta em valores inferiores de VPL. 
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Figura 7.68: Compara9iio entre as curvas de risco do processo de aumento do numero de 

niveis para Dwoc com o processo original (3 niveis) para varia9oes nas probabilidades 

associadas, Mode/a 2 
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Figura 7. 69: Varia9iio nos percentis para a compara9iio entre os process as de aumento de 

niveis e varia9iio na probabilidade associada, Mode/a 2 
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Agrega~iJ.o de atributos de mesmas caracteristicas 

Assim como na analise do Modelo 1, o principal objetivo da agrega<;ao e avaliar a 

possibilidade desses atributos serem agregados na redu<;ao do nfunero de variaveis envolvidas, 

reduzindo o numero de simula<;oes e minimizando possiveis perdas de informa<;oes. Os atributos 

envolvidos no processo de agrega<;ao sao selecionados atraves da sensibilidade para o VOIS, 

como mostra a Figura 7.70. Os atnbutos candidatos ao processo de agrega<;ao sao os tres 

primeiros. Os demais atributos envolvidos no processo e que nao aparecem na analise de 

sensibilidade e porque nao impactam no VOIS. 

Analise de sensibilidade do VOIS 

por2 

por1 

area2 

area1 

Dowc2 

• Negativo 

Dwoc1 Positivo 

kr2 

Kr1 

0 0.1 0.2 0.3 

Figura 7. 70: Analise de sensibilidade para o VOIS, Modelo 2 
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Conforme procedimento aplicado no Modelo 1, os modelos selecionados para esse caso 

sao combinados para a constru9ao da curva de distribui9ao do VOIS na obten9ao dos percentis 

P10, P50 e P90. A Figura 7.71 mostra a curva de distribui9ao do VOIS. Os valores correspondentes 

aos percentis desse processo sao respectivamente, P 10 17 5 milhoes de m
3

, P so = 14 2 milhoes de 

m3 e P90 = 127 milhoes de m3
• 

Curva de distribuicao do VOIS 

1 

0,9 

0,8 

0,7 

0,6 
C1l 

0,5 "C 
u. 

0,4 

0,3 

0,2 

0,1 

0 

60 80 100 120 140 160 180 200 220 

VOIS (Milhoos m3) 

Figura 7. 71: Curva de distribui9iio do VOIS para agrega9iio, Modelo 2 

0 proximo passo e avaliar de que maneira podem ser escolhidos os modelos 

representantes desse processo. A rela9ao principal adotada para o processo de sele9ao eo VOIS 

X Fr%, contudo adota-se como rela9ao secundaria o VOIS X VPL, integrando as informa9oes 

dessas rela9oes na escolha dos modelos de melhor representatividade para o processo de 

agrega9ao. 0 criterio de sele9ao aplicado nesse modelo e o mesmo apresentado no Modelo 1, 

cuja defini9ao e baseada nos modelos que apresentam valores pr6ximos aos percentis Pro, Pso e 

P90 relativos a fun9ao-objetivo principal definida, com grande varia9ao em rela9ao a fun9ao­

objetivo secundaria, como mostram as Figuras 7.72 e 7.73. 
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Figura 7. 72: Escolha dos modelos representativos da agrega(fiio pela rela(fiio VOIS x Fr%, 
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Figura 7. 73: Escolha de modelos representativos da agrega(fiio atraves da rela(fiio VOIS x 

VPL, Modelo 2 
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Tendo em vista que apenas tres atributos sao selecionados para o processo de agregayao, a 

quantidade de modelos combinados e menor comparada ao Modelo 1. Em consequencia desse 

fato, o criterio de seleyao torna-se mais dificil. Os modelos selecionados sao representados pelos 

pontos vermelhos nos graficos. 

Para a analise desse processo, em virtude da quantidade de modelos envolvidos nao ser 

elevada (27 modelos), o criterio adotado na atribuiyao das probabilidades dos representativos eo 

do somat6rio das probabilidades dos modelos vizinhos envolvidos. Ap6s a escolha desses 

modelos uma nova analise de sensibilidade e aplicada com os demais atributos do processo que 

nao entram na analise de agregayao, como mostra a Figura 7.74. 

Analise de sensibilidade considerando a 

agregac;io 

Agrega2 

Agrega3 

vio1 

kx2 

Agrega5 
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Kr1 

kx1 

kr2 

Agrega1 l Agrega4 0 

h.C~WG6 

II Negativo 
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0.5 1 1.5 2 
Variac;io 

Figura 7. 74: Analise de sensibilidade para o VPL considerando a agregac;ao, Modelo 2 
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A Figura 7.75 mostra a comparayao entre as curvas de risco para os dois processos. 0 

processo original consiste na combinayao dos seis primeiros atributos (Figura 7.36). Observa-se 

uma boa representatividade desses modelos para a representayao da agregayao. Ap6s a validayao 

do processo de agregayao, urn outro ponto relevante refere-se ao aumento da viabilidade desse 

processo, comparado ao processo original quando os atributos sao tratados separadamente. A 

Figura 7.76 mostra a signi:ficativa reduyao do numero de simulayoes na adoyao da agregayao. 

-600 

curva de risco para VPL da agrega«;ao 

-400 

0.5 

0.4 

0.3 

0.2 

0.1 

-200 0 200 

VPL Mil hOes US$ 
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--Agregaqao 

400 600 

Figura 7. 75: Compara9iio entre as curvas de risco dos processos de agrega9iio e original, 

Modelo2 
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Numero de atributos combinados 

Figura 7. 76: Variac;iio no numero de simulac;oes entre os processos original e agregac;iio, 

Modelo2 

Adotando como criterio de seleyao na escolha dos representantes da agrega9ao apenas a 

relayao VOIS X VPL, em funyao do caniter relativo ao.limite economico para o VPL, a Figura 

7. 73 apresenta do is grupos de dispersao de mode los. Adotando apenas o grupo de maior 

representatividade para a seleyao dos representantes da agregayao e combinando esses modelos 

escolhidos com os demais atributos do processo na obtenyao da curva de risco da agregayao, 

observa-se atraves da Figura 7.77 a baixa representatividade com relayao a escolha do modelo 

pessimista. Parte da curva do processo original apresenta val ores de VPL mais negativos a partir 

do P90. A explicayao para este comportamento e 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 somat6rio das probabilidades dos 

modelos do grupo de menor representatividade e pequeno, o que pode ser comprovado pela 

pequena variayao do P90. 
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Figura 7. 77: Compara9tio entre as curvas de risco considerando o processo original e a 

agrega9tio atraves da escolha apenas de mode los pertencentes ao grupo mats representativo, 

Modelo2 

Incluindo o modelo representante do grupo de menor representatividade no grupo que 

representa o percentil pessimista e atribuindo o somat6rio das probabilidades dos vizinhos para 

sua representa~ao, observa-se atraves da Figura 7. 78, que a inclusao do mesmo possibilita 

adequar a curva de agregayao com o processo original. Estas analises reforyam dois aspectos 

importantes. 0 primeiro, a relevancia da integrayao das relayoes na e~colha desses modelos 

representativos, evitando assim perdas de informayoes. 0 segundo aspecto e que o criterio de 

seleyao deve abranger todo o espectro de modelos envolvidos, independente de grupos de maior 

ou menor representatividade. 
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Figura 7. 78: Compara9i1o entre as curvas de risco considerando o processo original e a 

agrega9i1o ap6s ado9i1o do modelo pertencente ao grupo de menor representatividade, Modelo 2 

Analisa-se tambem a ado~ao 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 representatives pessimistas fazem aumentar o carater pessimista da analise 

(Figura 7. 79). 

A razao para este fato e que pelo criterio do somat6rio das probabilidades dos vizinhos, as 

probabilidades associadas dos modelos pessimistas sao baixas. Adotando probabilidades de 20% 

para os representatives pessimistas o carater negativo da curva e acentuado. Portanto, deve-se 

avaliar com cautela o criterio de distribui~ao de 20%, 60% e 20% para o caso de modelos que 

apresentem valores muito negativos de VPL. Quando poucos estao presentes, o criterio do 

somat6rio das probabilidades de modelos vizinhos e mais adequado. 

194 



-600 

curva de risco para VPL da agrega~o 

-Agrega~ao_som_prob 

0.4 

0.3 

-200 0 200 

VPL Milh5es US$ 

400 600 

Figura 7. 79: Compara9iio entre as curvas da agrega9iio para diferentes tipos de atribui9iio 

de probabilidades para os mode los representativos da agrega9iio, Modelo 2 

Dessa forma, os resultados apresentados mostram que o criterio de atribui9ao de 

probabilidades para os modelos representativos depende inicialmente do nU.mero de atributos 

envolvidos na agrega9ao, como tambem do tipo de modelo analisado. Caso o numero de atributos 

combinados seja maior que quatro e 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 estudo da agregayao no Modelo 1 e aplicado o criterio da divisao do numero de 

modelos selecionados pela unidade, mas tambem e testada a ado9ao de probabilidades de 20% 

para os niveis otimista e pessimista e 600/o para o caso provavel. Esse criterio praticamente nao 

varia os valores dos percentis. Vale destacar que os valores de VPL para todos os modelos que 

compoem esse estudo sao positivos. 
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No Modelo 2 que apresenta valores negativos de VPL para alguns modelos, os resultados 

mostram que o ideal e aplicar o criterio do somat6rio das probabilidades, pois a ado9ao de 

probabilidades de 20%, 60% e 20% faz aumentar o carater pessimista da curva. Nesse modelo, o 

numero de atributos envolvidos na agregayao e tres, viabilizando o criterio do somat6rio das 

probabilidades para os representativos. Caso o nUmero de atributos envolvidos seja maior que 

quatro, o criterio do somat6rio pode ser trabalhoso, por isso uma alternativa seria a ado9ao de 

mais modelos representativos por percentil para minimizar o efeito dessas probabilidades. 

7.4 Analise de sensibilidade integrada com o modelo economico 

Ex.iste ainda um outro aspecto nesse contexto, nao aplicado na metodologia, mas servindo 

de recomenda9ao que e o de avaliar antes de todo o processo de quantifica9ao das incertezas 

geol6gicas, 0 impacto da sensibilidade de parfunetros economicos, especialmente 0 preyO do oleo, 

juntamente com os atributos incertos geol6gicos. A sensibilidade desse parametro economico 

podera direcionar completamente o processo de quantificayao. 

Se esse parametro for muito mais expressivo que o mais critico dos atributos incertos 

geol6gicos, o processo de quantificayao pode ser tratado de uma maneira mais flexivel. Evidente 

que essa flex.ibilidade pode implicar em perda de informayao e essa perda pode ser propagada na 

integra9ao das incertezas geol6gicas, economicas e relativas a estrategia de produ9ao. A Figura 

7.80 mostra a analise de sensibilidade integrada dos Modelos 1 e 2. 
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Figura 7.80: (a) Analise de sensibilidade incluindo o atributo pre<;o do oleo, Modelo 1 
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Figura 7.80: (b) Analise de sensibilidade inclutndo o atributo pre9o do oleo, Modelo 2 
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7.5 Discussiio dos resultados de analise de impacto de incertezas geologicas 

Diante dos resultados analisados alguns pontos podem ser notificados com relayao ao 

tratamento das simplificayoes para os atributos incertos envolvidos no processo. 

A analise de sensibilidade e urn indicativo importante do desempenho de atributos 

incertos envolvidos Quantificar tipos de sensibilidade apresentados por atributos incertos atraves 

da integrayiiO de funyoes pe]a analise de sensibilidade e tambem importante, por permitir que 

variayoes de niveis possam ser aplicadas com mais criterio, evitando assim, maiores perdas de 

informa9oes. A integra9ao entre fun9oes-objetivo economica e de produ9ao e urn born indicativo 

da real estabiliza9iio do processo atraves da combina9ao gradativa, minimizando perdas de 

informa9oes. 

Contudo, o ponto chave para a identifica9iio do niunero ideal de atributos criticos e 

atraves do processo de combina9iio gradativa, pois o mesmo permite adequar confiabilidade com 

viabilidade, evitando que simulayoes desnecessarias sejam feitas, ou mesmo evitando que 

informa9oes relevantes niio sejam inclusas A partir da combina9iio gradativa e que os pontos 

relativos ao tratamento de simplifica9oes sao validados. 

A escolha do niunero de atributos e niveis incertos pode ser feita de forma mais segura 

atraves da combina9iio gradativa. A padroniza9iio de tres niveis incertos para caracteriza9iio de 

urn atributo pode ser uma boa representa9iio inicial, urna vez que o niunero ideal de atributos e 

niveis a considerar depende do processo e niio de urna decisiio antecedente a quantifica9ii0 desses 

atributos. 

0 niimero de niveis pode tambem ser alterado durante o processo conforme necessidade 

de cada caso. Atributos candidatos ao processo de redu9iio de niveis devem ser previamente 

analisados atraves da integra9iio de fun9oes-objetivo com o objetivo de minimizar as perdas de 

informa9oes envolvidas no processo. Observa-se que o efeito da reduyiio de niveis para tipos 

diferentes de sensibilidade e diferenciado nos primeiros estagios de combina9iio (para urn niunero 
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de atributos combinadas menor ou igual a tres ). A partir da combina~ao do quarto atributo, o 

efeito dos diferentes tipos e minimizado, prevalecendo entao, a ordem de expressividade do 

atributo na analise de sensibilidade. Pode-se previamente concluir que a decisao do tratamento de 

atributos atraves da redw;ao de niveis encontra-se tambem relacionada com a quantidade de 

atributos combinadas necessaria para quantificar o processo. 

Se na combina~ao gradativa o processo estabiliza com urn nfunero no minimo igual a tres, 

e prudente nao aplicar redu~ao de niveis, evitando maiores perdas de informa~oes. Para urn 

nfunero maior que tres, o efeito da redu~ao de nivel e minimizado e essa redu~ao e uma maneira 

viavel de reduzir o numero de simula~oes sem grandes perdas de informa~oes. 

Os resultados mostrarn que urn refinamento nas informa~oes atraves do aumento do 

nfunero de niveis de discretiza~o de atributos e uma maneira de quantificar possiveis ganhos de 

informa~oes podendo diminuir o nfunero de atributos criticos envolvidos no processo de 

estabiliza~ao, reduzindo o nfunero de simula~oes sem perder confiabilidade nos resultados. 

A ado~ao de probabilidades centralizadas pode ser urna maneira de quantificar varia~oes 

centralizadas nao captadas pela analise de sensibilidade. Com rela~ao a padroniza~ao de 

probabilidades de atributos continuos, os resultados mostram que a expressividade do atributo e 

funyao da probabilidade atribuida, devendo-se, portanto ficar atento na decisiio do intervalo de 

variayiio dessas probabilidades que caracterizarn os niveis incertos, pois os resultados 

acompanham a magnitude dessas varia~oes. 

A ado~ao de probabilidades InaJs extremas apresenta melhores aproximayoes 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~ao de probabilidades mais centralizadas ira 

Depender do objetivo do estudo. 
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Com relas;ao ao processo de agregas;ao, o criteria de escolha des representantes e funs;ao 

do nfunero de atributos selecionados para o processo de agregas;lio. A definis;ao de qual criteria 

de atribuis;ao de probabilidades adotar e funs;ao da quantidade de modelos combinadas. Para urn 

numero de atributos combinadas maier que quatro, o criteria de atribuir o somat6rio das 

probabilidades des modelos vizinhos para o modele selecionado, pede demandar tempo sem urn 

processo automatizado. 

Na ausencia de urn processo automatizado e com urn nfunero grande de modelos, como 

simplificas;lio, pode-se adotar as probabilidades de 20%, 60% e 20% ( o valor de 20% e utilizado 

para representar a probabilidade de ocorrencia de PIO, per exemplo, pois P10 seria o valor central 

com aproximadamente 20% de chance de ocorrencia) ou, simplificando ainda mais, dividir a 

unidade pela quantidade de modelos. Deve-se, portanto, avaliar o tipo de case analisado para a 

escolha mais adequada dessas atribuis;oes de probabilidades. 

Case o nfunero de atributos com impacto no volume, seja igual ou maier que quatro, o 

processo de agregas;ao nessa situas;ao e adequado uma vez que se pede reduzir sensivelmente o 

nfunero de simulas;oes. Case esse nfunero seja menor ou igual a tres, a sugestao e tratar esses 

atributos separadamente dentro do processo original de combinas;ao gradativa, pois o ganho no 

nfunero de simulas;oes nlio e tao expressive a ponte de justificar uma simplificas;ao, que nao 

deixa de ser o processo de agregat;:lio. 

Quando os atnbutos incertos forem avaliados atraves da combinat;:lio gradativa e a 

estabilizat;:ao do processo ocorrer para urn numero no minimo igual a tres, e conveniente aualisar 

a quantificas;lio sem simplificas;oes. Case o nu.mero ideal de atnbutos definido pela combinas;ao 

seja igual ou maier que quatro, a ados;ao do tratarnento de atributos atraves da redus;lio ou 

aurnento de niveis pede ser aplicada no intuito de viabilizar o processo de qnantificas;lio. 

Comparando os dois modelos estudados, pode-se observar uma grande varias;lio da 

dificuldade de aruilise do problema, a medida que o risco de se obter VPL pequenos ou negatives 

ocorre, como observado no Modele 2. No Modele 1, o comportamento da analise de risco e mais 
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suave e previsivel e as simplifica~oes podem ser feitas sem grandes perdas de informa~oes. No 

Modelo 2, o baixo VPL torna o efeito das simplifica~oes menos previsiveis e demanda a 

necessidade de testes gradativos para verificar algumas hip6teses, tornando as decisoes mais 

criticas. Isso faz com que o nfunero de simula~oes e o tempo do processo sejam maiores. 

0 Modelo 1 encontra-se no estagio de decisii.o da estrategia de produ~ao e quase "pronto" 

para o inicio de desenvolvimento e o Modelo 2, ainda esta no estagio de avalia~iio, com maior 

risco relacionado a decisiio de estrategia de produ~iio. Des sa forma, feita a amilise inicial de 

impacto de incertezas geol6gicas, deve-se passar para o proximo estagio que e a integra~iio com 

outras incertezas e com a estrategia de produ~iio. E importante relatar que para o Modelo 2, o 

modelo base apresentou uma conota~iio otimista comparada como Pso. 

7.6 Integra~o de incertezas geol6gicas, economicas, tecnol6gicas e estrategia de produ~iio. 

Uma das propostas da metodologia e a possibilidade de integrar tipos diferentes de 

incertezas de relevancia para a fase de desenvolvimento. Esta integra~iio e uma das tecnicas 

propostas para acelerar 0 processo. 0 processo de integra~iio das incertezas e aplicado de maneira 

diferenciada para os modelos envolvidos. Para o Modelo 1 a integrayao e aplicada aos modelos 

representativos escolhidos ap6s o processo de quantificayii.O das incertezas geol6gicas. Uma vez 

que os valores de VPL dos percentis que caracterizam este modelo sao positivos, o ganho obtido 

na otimizayao dos modelos representativos na quantificayao das incertezas geol6gicas e bern 

pequeno, valendo, portanto, a estrategia otimizada adotada para o caso base. 

Santos (2002) aborda a influencia da estrategia de produyiio para urn campo com VPL 

positivo para todos os modelos e conclui que o ganho no VPL com a otimizayao do caso 

analisado e pequeno em relayii.o as incertezas presentes e que altera~oes na estrategia otimizada 

dos modelos envolvidos nao chegaram a ser importantes. A integrayiio de incertezas e aplicada 

diretamente nos modelos representativos. 
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No Modelo 2, a integrayao dos modelos representatives da quantificayao geologica com a 

estrategia de produyao e expressiva, mostrando que a estrategia previamente adotada para o caso 

base nao e eficiente para OS modelos representatives. 

Logicamente, para todos os casos com VPL negativo, este comportamento sera 

semelhante, pois, nesse estagio, para casos com VPL negativos, a decisao de nao produzir ja 

poderia ser considerada como uma das altemativas. 

Apos a integra9ao com a estrategia de produ9ao, as incertezas economicas e tecnologicas 

sao integradas nos modelos representatives otimizados. Os resultados dos dois modelos sao 

apresentados a seguir, para o Modelo 1, apenas a integra9ao com as outras incertezas. 

7.6.1 Modelo 1 

Antes da escolha dos modelos representatives e executada uma analise de sensibilidade no 

modelo base com relar;ao aos atributos incertos economicos (Tabela 6.8). 0 universo de todos os 

modelos combinados e definido como modelo base, onde atraves do mesmo os modelos 

representatives sao selecionados. A Figura 7.81 mostra as variayoes nos percentis e a Figura 7.82 

o comportamento da curva de risco do modelo base na presenya das variayoes desses atributos 

incertos economicos. 

Pode-se verificar que o atributo prer;o do oleo e o mais critico seguido do investimento e 

por fim, a taxa de desconto. Em funyaO dessas analises a integrayaO das incertezas economicas 

com as geologicas e feita atraves dos modelos representatives. A utiltzayao desses modelos 

representatives viabiliza o processo de integrayao. 
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Figura 7.81: Amilise de sensibilidade para o VPL para incertezas economicas, Modelo 1 
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Figura 7.82: Varia9oes na curva de risco do modelo base, Modelo 1 

A funyao-objetivo principal adotada no processo de selevao dos representativos eo VPL e 

as fun9oes-objetivo secundarias sao o Np e FrG/o. 

0 criterio de escolha e baseado nos modelos com significantes diferenyas para o Ft>/o e 

pr6ximos dos percentis (P10, Pso e P90). A utilizayao da relayao de VPL X Np e utilizada apenas 

para analisar as diferenyas entre os modelos, ou mesmo acrescentar uma possivel informa9ao. As 

Figuras 7.83 e 7.84 apresentam essas rela9oes. A quantidade de modelos sera dependente do 

cumprimento do criterio de escolha, ou seja, os modelos escolhidos sao aqueles que justificam 

uma expressiva variavao no FrG/o e com valores pr6ximos aos perce11tis da fun9ao-objetivo 

principal. 
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Figura 7.84: Analise complementar da escolha dos representativos (VPL x Np), Modelo 1 
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Ap6s a defini~o dos modelos representativos o processo de integra~o e iniciado atraves 

da amilise de sensibilidade dos parametros economicos, mostrada na Figura 7.85. A magnitude da 

sensibilidade dos modelos representativos e praticamente o mesmo perfil apresentado para 

sensibilidade do modelo base que contempla todas os modelos combinados. 0 pre9o do oleo 

continua sendo o mais critico, seguido do investimento e da taxa de desconto. Essa constata9ao 

fica mais evidente atraves da Figura 7.86 onde os modelos representativos com sensibilidade 

economica sao mostrados juntamente com a analise de sensibilidade do Modelo Base (Figura 

7.82). 0 intervalo de varia~o observado e praticamente o mesmo. 
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Figura 7.85: Amilise de sensibilidade economica para os mode los representativos, Modelo 1 
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Figura 7.86: Comparac;iio da sensibilidade no modelo base e nos mode/os representativos, 

Modelo 1 

Tendo em vista que o parametro economico mais expressivo e o prevo do oleo uma nova 

curva de risco e obtida para OS modelos representatiVOS incluindo a incerteza no preyO do Oleo, 

representada atraves 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 comparavao com a nova curva de risco. A 

comparayao entre as curvas de risco (geologica e economica) mostra tambem a expressividade de 

incertezas economicas quando comparadas com as incertezas geol6gicas. 0 intervalo de 

incertezas obtido pela curva de risco economica e maior que o intervale da curva de risco 

geologica Contudo, a quantificavao da representatividade desses modelos e urn fator importante 

na validayao dos mesmos. 
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Figura 7.87: Nova curva de risco para os modelos representativos considerando incerteza 

no pre9o, Modelo 1 

A ideia de avaliar a representatividade desses modelos e identificar se os modelos 

definidos como representativos para P10, Pso e P90 ainda continuam dentro do intervalo desses 

percentis ap6s a sensibilidade dos parametros economicos. A Figura 7.88 mostra o intervale de 

varia9ao em rela~o aos percentis originais ap6s a sensibilidade. Dessa forma, pode-se 

previamente concluir que a ado~o desses modelos para representar as incertezas geol6gicas 

parece ser uma altemativa viavel para acelerar o processo de integra9ao e quantificayao de 

incertezas sem grandes perdas de precisao. 
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Figura 7.88: Novos percentis para os mode los representativos apos sensibilidade economica 

7 .6.2 Modelo 2 

0 tratamento desse t6pico para o Modelo 2 e executado de maneira diferenciada do 

Modelo 1, uma vez que os val ores de VPL do percentil pessimista que caracteriza este modelo e 

negativo. Nesse ponto e justificavel uma analise detalhada dos modelos representativos da 

incerteza geologica, iniciando a integrayao com uma otimizayao na estrategia de produyao para 

os modelos representativos. S6 ap6s a otimizayao desses modelos e que se aplica a integrayao 

com as incertezas economicas e tecnol6gicas. As incertezas tecnol6gicas abordadas na analise 

encontram-se associadas com as incertezas economicas, pois as mesmas referem-se somente aos 

investimentos necessarios para OS pOyOS. 
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Ap6s a quantificayaO das incertezas geol6gicas, 0 proximo passo e a determina9aO de 

modelos representativos dessas incertezas. As fun9oes-objetivo adotadas sao as mesmas aplicadas 

na escolha dos representativos do Modelo 1. Como fun9ao-objetivo principal e adotado o VPL e 

como funvoes-objetivo secundarias, o Np e Fr>lo. 0 criterio de escolha e baseado nos modelos 

com significantes diferen9as para o Fr>lo e pr6ximos dos percentis (P10, Pso e P9o). A utiliza9ao da 

rela9ao de VPL X Np e utilizada apenas para analisar as diferen9as entre os modelos, ou mesmo 

acrescentar uma possivel informa9ao. As Figuras 7.89 e 7.90 apresentam essas rela9oes. A 

quantidade de modelos sera dependente do cumprimento do criterio de escolha adotado. Os 

valores dos percentis otimista, provavel e pessimista sao respectivamente, P10 =US$ 193 milhoes, 

Pso =US$ 35 milhoes e P9o =US$ -138 milhoes. Vale relembrar que ap6s a quantificavao das 

incertezas geol6gicas, o modelo previamente definido como base, contendo os valores 

supostamente mais provaveis, apresenta uma conotavao otimista em rela9ao ao valor calculado 

para o Pso. 0 valor do VPL para o modelo base e de US$ 98.2 milhoes. 
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Figura 7.89: Escolha de modelos representativos (VPL x Fr%), Modelo 2 
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Figura 7.90: Analise complementar da escolha dos representativos (VPL x Np), Modelo 2 

Apos a escolha dos representativos deve-se quantificar quao representativos sao estes 

modelos. A Figura 7.91 mostra atraves da variayao dos percentis que os modelos representativos 

apresentam boa representatividade do processo de quantifica9ao geologica. A Figura 7. 92 mostra 

os valores do VPL dos modelos representativos em comparayao com o caso base. Os valores 

mais criticos de VPL sao para os pessimistas, uma vez que podem representar reduyao de 

atratividade se comparados como caso base ou o Pso. 0 proprio Pso e urn valor baixo e pode ser 

considerado critico. Os valores de VPL variam bastante, inclusive com valores negativos, e o 

sucesso do desenvolvimento depende de uma analise detalhada no projeto de desenvolvimento. 

Dessa forma, a relevancia de considerar a estrategia de produyao como uma variavel flexivel no 

processo e importante. 0 ideal seria a otimizayao de todos os modelos envolvidos no processo, 

contudo para esse processo seria necessario urn tempo excessivo, inviabilizando a analise. Por 

este motivo a ado9ao de modelos representativos e justificavel e parece ser urn caminho viavel 

para essa integra9ao. 
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Ap6s essas amilises e aplicado um processo de otimiza9ao para cada modelo. A Figura 

7.93 mostra a comparayao entre VPL, nfunero de poyos, Np e Fr% antes e depois da otimizayao. 

Pode-se observar que principalmente os modelos pessimistas apresentam significantes 

modificayoes e resultados diferentes. Pode-se verificar tambem que modelos representativos do 

P90 com diferentes valores de recuperayao (Fr%), produ9ao acumulada (Np), necessitam de 

diferentes estrategias indicando que os mode los representativos sao necessarios. A Figura 7.94 

mostra as varia9oes entre os percentis antes e ap6s a otimizayao onde observa-se ganhos 

representativos com a otimizayao. 

Essa diferenya significativa mostra que o risco associado com a decisao da escolha da 

estrategia de produyao e grande. Nesse caso, pode-se prosseguir com a fase de avaliayao para que 

a escolha seja menos arriscada, entrando no conceito do valor da informayao. Pode-se tambem 

tentar desenvolver o projeto por etapas, sendo necessario quantificar esse efeito pelo valor da 

flexibilizayao. Ambos os casos devem ser estudados como continuayao deste trabalho. 
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Figura 7.93:(a) Compara9ao para o VPL antes e depois da otimiza9ao 
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A Figura 7.95 mostra a curva de risco do processo original e os modelos representativos 

ap6s otimiza9ao. Atraves da otimiza9ao dos modelos representativos pode-se verificar que os 

modelos conseguem deslocar a curva para valores positivos. A Figura 7.96 mostra uma pseudo 

representayao dessa nova curva atraves 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 flexibiliza9ao 

elevada, uma vez que as estrategias de produyao entre os modelos sao razoavelmente 

diferenciadas. Ja a curva de risco para o processo original apresenta uma flexibilizayao nula, uma 

vez que adota-se uma imica estrategia para todos os modelos combinados. As duas curvas sao 

simplifica9oes pelo pequeno numero de modelos, mas podem dar uma boa ideia da variabilidade 

da funyao-objetivo. A grande vantagem desse processo e que sao necessarios apenas nove 

modelos para otimiza9ao da estrategia, reduzindo significativamente o tempo requerido para o 

processo e consequentemente, o esfor9o computacional. 
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Figura 7.95: Curva de risco original e modelos representativos apos otimiza9iio 
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Em func;ao da elevada flexibilizac;ao para a pseudo curva de risco representante dos 

modelos representativos, analisa-se a adoc;ao de uma estrategia de produc;ao (mica para esses 

modelos analisando o impacto da adoyao das estrategias do Pso e do P90., como mostra a Figura 

7.97. Vale destacar que essa analise nao deixa de ser urn criterio rigido, pois tem-se nesse caso, 

uma flexibilizac;ao nula. Esse processo de flexibilizac;ao encontra-se atrelado ao estagio do plano 

de desenvolvimento. A Figura 7. 98 mostra as variac;oes nos percentis para o criterio da adoyao de 

estrategia (mica e a Figura 7.99 a comparac;ao entre as pseudo curvas de risco dos modelos 

representativos ap6s a adoc;ao de estrategia imica. Observa-se que o ~ge dessas curvas vao 

desde a flexibilizayao total (processo original) ao extremo da flexibilizac;ao elevada. 0 ideal e urn 

meio termo dentro desse contexto. Analisando a expectativa de ganho atraves do valor do VME 

(Tabela 7.2), verifica-se que a estrategia com maior valor e a do P5o. 
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Curva de risco ap6s otimiza~ao dos representatives 
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Figura 7.99: Comparac;ao entre as pseudo curvas da adoc;ao de estrategia iinica como 

processo original 

Tabela 7.2: Valores de VME para diferentes estrategias dos modelos representativos 

Estrategia de produs:ao VME (US$ milhoes) 

Base 32.99 

Pso 150.73 

P9o 124.49 

-
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7.6.3 Integra~ao com incertezas economicas e tecnologicas 

Uma importante vantagem da utilizayao de modelos representatives e justamente 

viabilizar a integrayao com outros tipos de incertezas. Apos a integrayao com a estrategia de 

produyao, representada pelos modelos otimizados, a integrayao com incertezas economicas e 

tecnologicas e iniciada. A incerteza tecnologica e avaliada nesse contexto apenas com relactao a 

investimentos no poyo. As Tabelas 6.8 e 6.9 representam as incertezas economicas adotadas 

nessa analise e as probabilidades associadas. E aplicada uma analise de sensibilidade nos 

modelos representativos, como mostra a Figura 7.100. Pode-se constatar que o parametro pre9o 

do oleo eo mais critico. A Figura 7.101 mostra a nova curva de risco considerando a incerteza 

economica, representada pelo seu atributo mais critico, sendo comparada com a curva de risco 

original. 

Os pontos verdes sao os modelos representativos mostrados para comparar a nova curva 

de risco com a amllise de sensibilidade economica de todos os parametros. A compara9ao entre as 

curvas de risco (geologica e economica) mostra tambem a expressividade de incertezas 

economicas quando comparadas com as incertezas geologicas. 0 intervalo de incertezas obtido 

pela curva de risco economica e maior que o intervalo da curva de risco geologica. A Figura 

7.101 mostra que a incerteza no pre9o por ser o parametro com grande expressividade e adequada 

para representa9ao na constru9ao da nova curva de risco com incerteza economica, mostrando 

que o intervalo da curva engloba a sensibilidade de todos os demais parametros. 
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Atraves dos resultados apresentados em todo o processo de integras:ao para os modelos 

analisados, pode-se detalhar a metodologia, com o intuito de facilitar as analises dentro do 

processo de quantificas:ao de incertezas e analise de risco, inserida segundo a divisao apresentada 

na Figura 5.1. 

Os passos que descrevem a mesma podem ser descritos como: 

Passol 

1- Analise do tipo de informa91io disponivel 

1.1 A valiar padronizas;ao das probabilidades associadas relativas aos niveis incertos dos 

atributos envolvidos. Na necessidade de uma previa padronizayao, recorrer a obtens:ao dafda 

do atributo. 

2- Integras:ao da analise de sensibilidade geologica com econ6mica atraves de uma previa Analise 

2.1 A expressividade econ6mica e muito maior que geologica? 

- Se sim, analise de uma possivel flexibilizas;ao do tratamento das simplificas;oes. 

- Se nao, focar na analise de sensibilidade geologica para o tratamento das simplificayoes. 

3- Analise de sensibilidade geologica 

3.1 Evitar a falta de padronizayao das probabilidades associadas dos atributos envolvidos. 

3.2 Integrayao das funs;oes-objetivo econ6mica e de produs;ao para definiyiio dos atributos 

criticos atraves da combinayao gradativa. 

4- Combinas;ao gradativa 

4.1 0 nfunero de atributos envolvidos na estabilizas:ao do processo e menor ou igual a tres? 

- Se sim, a expressividade do atributo mais critico e muito maior que a dos demais 

atributos? 

-- Se sim, avaliar o impacto do aumento do nfunero de niveis para o atributo. 

-- Se nao, inicio do tratamento das simplificayoes para os atributos envolvidos. 

5- Tratamento das simplificayoes 
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5.1 Analise de sensibilidade para o VOIS 

5.1.1 0 nfunero de atributos que influenciam no VOIS e menor ou igual a tres? 

- Se sim, adotar como criterio de atribuivao das probabilidades dos modelos 

representantes o somatorio das probabilidades dos modelos vizinhos. 

- Se nao, analisar o tipo de modelo estudado para a defmi9ao do criterio mais adequado 

na atribui91io das probabilidades associadas. 

5.2 Variavao do nfunero de niveis e probabilidades associadas 

5.2.1 Aumento do nfunero de niveis para avaliar o tipo (ganho) de informayao 

disponibilizado pelo processo. 

5.2.2 Redu91io do nfunero de niveis (impacto na estabilizayao) 

A valiar atraves da combina9ao gradativa juntamente com a integra91io de fun9oes-objetivo 

os atributos candidatos para uma possivel reduvao de nivel, no intuito de viabilizar as 

analises, minirnizando possiveis perdas de informavoes. Os atributos candidatos a reduyao 

sao aqueles expressivos para o VPL, mas com menor expressividade para as demais 

fun9oes de produ9ao (Np, Wp, etc.). 

5.2.3 Adotar probabilidades mais centralizadas para o atributo mais critico 

0 intuito e avaliar possiveis ganhos de informayoes nao captados pela analise de 

sensibilidade. Essa analise e importante para prever quao proximo ou nao, o modelo 

previamente adotado como base encontra-se do P so. podendo ser uma maneira preventiva de 

reavaliar a estrategia de produyao adotada para o base. 

Passo II 

1- Definivao dos modelos representativos 

1.1 Integra91io de funvoes-objetivo para o criterio de escolha dos modelos representativos. 

2- Integrayao da incerteza geologica com a estrategia de produ9ao 

2.1 Analise do tipo de caso 

2.1.1 0 VPL do modelo e muito elevado positivamente? 
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Se sim, avaliar possiveis ganhos na otimiza .. ao apenas para urn modelo selecionado. 

2.1.1.1 Os ganhos com a otimiza .. ao foram pequenos? 

Se sim, iniciar processo de integra .. ao com incertezas economicas e tecnol6gicas. 

Se nao, realizar otirni~ para os demais mode los. 

2.1 .2 0 VPL do modelo apresenta valores negativos? 

Se sim, otimizar os modelos em especial, os que apresentarn valores negativos. 

2. 1.2.1 Melhorou o desempenho do modelo ap6s otirni~o? 

Se sim, foram observadas grandes vari~oes entre as estrategias otimizadas para 

cada modelo? 

Se sim, rever estrategia de produ"ao ( otimiza"ao) ou adotar uma estrategia 

Unica e calcular atraves do VME qual estrategia pode ser mais adequada 

(processo decisorio a depender da flexibili~ao permitida pelo estagio do 

plano). 

Se nao, rmc1ar processo de integra"ao com incertezas economicas e 

tecno16gicas. 

Se nao, processo decisorio. 

Passo III 

1- Integra9ao com incertezas economicas e tecnol6gicas 

1.1 Aruilise de sensibilidade economica e tecnol6gica para os modelos representativos 

1.2 Compara9ao com o processo original 

1.2.1 A valiar representatividade dos modelos 

2- Obten9ao da pseudo curva de risco para os modelos representativos com incerteza economica 

3- Processo decisorio 
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Capitulo 8 

Conclusoes 

0 objetivo deste trabalho foi o desenvolvimento de uma metodologia para o estudo 

detalhado do processo de quantificas;ao de incertezas atraves de tecnicas para acelerar o processo 

de aruilise de risco na fase de desenvolvimento, visando aumentar a viabilidade e confiabilidade 

do mesmo. Dentre as tecnicas estudadas, com o foco no tratamento de simplificas;oes de 

atributos, destacarn-se: (1) tratamento de atributos atraves de varias;oes de niveis e 

probabilidades, (2) ados;iio da combinas;iio gradativa, (3) agregas;iio de atributos de mesma 

caracteristica, (4) integras;iio de incertezas geol6gicas com incertezas econornicas, tecnol6gicas e 

relativas a escolha da estrategia de produs:OO atraves do conceito de modelos representativos. 

A metodologia teve tambem como foco a fase de desenvolvimento ou final da fase de 

avalias;ao, onde as incertezas relativas ao escoarnento de fluidos sao relevantes e os investimentos 

alocados sao elevados e melhorias no processo podem melhorar a atratividade de projetos. 

POde-se observar que a ados;iio dos criterios de simplificas;iio abordados deve ser funs;iio 

dos objetivos do estudo e do estagio do plano, podendo haver mais flexibilidade na quantificas;iio 

dessas incertezas ou mesmo a necessidade de urn estudo criterioso, sendo sua aplicas;ao 

dependente de cada analisado. 
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F oram propostos entiio alguns procedimentos para possibilitar um direcionamento para 

uma quantifica.;:ao de incertezas geol6gicas viavel, agregando o maximo de informa.;:oes 

possiveis com viabilidade e precisao. 

8.1 Conclusiies 

As principais observa.;:oes com relayao ao estudo detalhado abordado foram: 

• Para o tipo de informa.;:ao representado pelos niveis otimista, provavel e pessimista 

( devido a necessidade de discretiza.;:ao) com suas probabilidades associadas, a 

representa.;:ao atraves da fim.;:ao poligonal para a obten.;:ao da fda do atributo e 

apropriada para o caso de necessidade de mudan.;:a do niimero de niveis usados na 

arvore de deriva.;:ao ou padroniza.;:ao das probabilidades associadas. Esse efeito pode 

ser pequeno quando um grande niimero de atributos for considerado, mas pode ser 

mais significativo quando esse niimero for menor. 

• 0 tratarnento de atributos incertos na obten.;:ao de qualquer tipo de discretiza.;:ao ou 

varia.;:oes de probabilidades associadas deve ser padronizado para uma maior 

coerencia da etapa de sensibilidade. Dessa forma, o nivel escolhido para a 

sensibilidade leva em considera.;:ao nao apenas a varia.;:ao do atributo, mas tarnbem a 

probabi!idade de ocorrencia associada 

• Na analise de sensibilidade, a fim.;:ao VPL pode ser utilizada como principal variavel a 

ser utilizada, mas deve-se fazer a integra.;:ao com fim.;:oes de produ.;:ao importantes do 

processo. A sensibilidade e dependente do tempo especificado com os objetivos do 

projeto. 

• A ado.;:ao da combinayao gradativa permite determinar o niimero ideal de atributos 

criticos no processo de quantifica.;:ao de incertezas geol6gicas evitando que 

simula.;:oes desnecessarias sejam feitas, adequando viabilidade com precisao. A 

combina.;:ao gradativa mostra que o niimero ideal de atributos depende dos objetivos 

do estudo e nao de uma previa decisao atraves de um intervalo de corte. A ideia da 

combina.;:ao gradativa fica refor.;:ada pela impossibilidade de se estabelecer um criteria 
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generalizado de estabiliza9lio nesse processo devido is caracteristicas intrinsecas de 

cadacaso. 

• A quantifica9li0 do impacto dos diferentes tipos de sensibilidade e importante, pois 

permite que redu9oes de niveis possam ser aplicadas com mais criterio. A decislio de 

aplicar no tratamento de atributos a redu9lio de niveis encontra-se relacionada com a 

quantidade de atributos combinados necessaria para a estabilizaylio do processo. Se 

atraves da combinayiio o processo estabiliza para urn nfunero pequeno de atributos e 

prudente niio aplicar esse tratamento, evitando assim maiores perdas de informayoes. 

A partir do terceiro ou quarto atributo combinado, o efeito da redu9iio e minimizado, 

inclusive aumentando a viabilidade do processo atraves da redu9iio do nfunero de 

simula9oes com pequenas perdas de informa9oes. 

• A discretizayiio atraves do aumento do nfunero de niveis para o atributo critico e uma 

maneira de quantificar varias:oes centralizadas niio captadas pela analise de 

sensibilidade. 0 efeito da discretiza<;:iio pode ter impacto niio apenas na redus:iio do 

nfunero de atributos envolvidos, mas tambem determinar diretamente no processo de 

estabilizayiio. 0 efeito da discretizayiio e tambem dependente do caso analisado. 

• A decisiio de padronizas:ao referente is probabilidades de ocorrencia deve levar em 

considera9iio que, a medida que as probabilidades adotadas sao mais centralizadas, a 

importancia dos modelos extremos aumenta, alterando de maneira significativa as 

respostas obtidas. Uma falta de padronizayiio entre atributos analisados tambem 

acompanba o mesmo efeito. 

• A ado9iio de probabilidades mais extremas parece mais adequada numa fase onde 

pretende-se medir o risco do projeto. 

• 0 processo de agregayiio de atributos perrnite a reduyiio do nfunero de variaveis de 

mesmas caracteristicas, com impacto no volume atraves da escolha de modelos 

representativos desse processo sem grandes perdas de informayoes. Isso possibilita 

tambem que outros atributos de menor expressividade sejam envolvidos no processo 

de quantificayiio. 0 criterio de sele9iio desses modelos representativos e o ponto chave 

do processo na garantia de uma boa representatividade. 0 processo de seles:ao e 
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dependente da quantidade de atributos envolvidos na agrega9ao, propiciando uma 

maior ou menor quantidade de modelos combinados que compoem o universo do qual 

os modelos representativos sao selecionados. A relayao VOIS X Fr% pode ser adotada 

como fun9ao principal, mas a aruilise do VPL pode ser interessante em alguns casos. 

• 0 criterio de atribui9ao de probabilidades para os modelos representativos tambem e 

dependente do nllinero de atributos combinados. A ado9ao do somat6rio das 

probabilidades dos modelos vizinhos dos representativos selecionados parece ser a 

melhor soluyao, mas pode demandar tempo, sobretudo se uma ferramenta 

automatizada nao estiver disponivel para uma combina9ao de atributos maior que 

quatro. Outros tipos de atribui9oes de probabilidades foram testados e podem ser 

usados como simplificayoes do processo. 

• A ado\)iio de modelos representativos na representa91io da quantifica\)ao de incertezas 

geol6gicas para integra9ao com outros tipos de incerteza, especialmente as 

relacionadas com os parilmetros econ6micos e com a escolha da estrategia de 

produ9ao e uma soluyao interessante, tendo em vista que a quantidade de modelos 

representativos e significativamente menor, comparada com o grande nfunero de 

modelos combinados, reduzindo o nfunero de simula9oes envolvidas nessa etapa, 

acelerando o processo. A quantidade de modelos selecionados e dependente da 

quantidade de modelos combinados, definidos no processo de quantificayao das 

incertezas geol6gicas. 

• A soluyao adotada foi a de selecionar modelos representativos por percentil (de PI 0, 

P50 e P90). A relaylio do VPL com funy(jes de produ9lio como (Np, Fr"/o e Wp) e urn 

criterio de escolha mais completo, objetivando agregar o maximo de informayoes 

necessarias para uma sele\)ao criteriosa 

• Para o criterio de atribuiylio de probabilidades desses modelos, valem os mesmos 

crirerios abordados para os modelos representativos da agrega\)lio, ou seja, a atribui9lio 

da probabilidade de ocorrencia atraves da soma dos modelos semelhantes aos 

representativos ou da unidade dividida pelo nllinero de modelos selecionados, ou 

ainda da atribui9lio de 20%,60% e 20 dependendo do tipo de modelo analisado. 
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• Uma ferramenta fundamental para viabilizar o processo e a automatiza<;ao para 

realizar todo o pre e p6s-processamentos, reduzindo significativamente o tempo 

demandado para o tratamento dos dados, uma vez que todos os arquivos sao gerados 

automaticarnente, alocados para simula<;ao e os resultados alocados para urn modulo 

econ6mico, integrando com os cem\rios econ6micos possiveis. A computa<;ao paralela 

ou distribuida e tambem uma ferrarnenta interessante para diminuir 0 tempo total da 

anlilise. 

8.2 Compara~iio entre os modelos estudados 

Os resultados apresentados mostraram que foi possivel aplicar a metodologia de ana!ise 

de risco em dois casos com caracteristicas bern distintas. Os criterios de simplificayao e ana!ise 

apresentaram as mesmas caracteristicas gerais. A metodologia, entretanto, foi tambem uti! no 

tratamento das particularidades de cada modelo. 

Para o Modelo 1, com VPL bastante positivo para todos os percentis, o impacto do 

tratamento das simplifica<;oes nos atributos analisados, bern como a otimiza<;ao da estrategia de 

produ<;ao com as incertezas geol6gicas quantificadas representadas pelos modelos 

representativos, nao chegam a ser criticos, uma vez que as varia<;oes ocorrem para valores de 

VPL elevados. A mesma estrategia de produ<;ao foi adotada para esses diferentes modelos 

representativos, tornando a decisao de desenvolvimento menos critica. 

Com rela<;ao ao Modelo 2, tendo em vista a distribui<;ao obtida do VPL com muitos 

valores negativos, a ado<;ao do tratamento de simplifica<;oes no processo foram mais criteriosas, 

uma vez que pequenas varia<;oes apresentaram grande influencia na viabilidade do projeto. Nesse 

caso, deve-se avaliar diferentes estrategias de produ<;ao para cada modelo representativo e 

dependendo da magnitude dessas varia<;oes, a decisao toma-se mais critica. Nesse ponto, a 

ferramenta toma-se interessante para decidir pela continuidade do processo de avalia<;ao ou pela 

defini<;ao da estrategia de produ<;ao. Nessa situa<;ao, a integra<;ao com outros tipos de incerteza 

tomam-se tambem mais importantes e os modelos representativos podem ser usados para avaliar 
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o impacto dessa integras:ao. Mesmo com menor incerteza na previsiio dos resultados, o risco 

nesse tipo de projeto e grande, pois a escolha da estrategia afeta diretamente a viabilidade do 

processo. 

8.3 Recomenda~oes 

Alguns aspectos devem ser mars detalhados e outros incorporados na metodologia 

proposta. 

• Investigar qual o melhor criterio de atribuis:ao de probabilidades para modelos 

representativos, especialmente os que apresentam valores negativos de VPL e 

quantificar a dependencia da quantidade de atributos combinados nessa escolha de 

probabilidades. 

• Aplicar uma previa anlilise de sensibilidade de parfunetros geol6gicos e economicos 

antes da quantificas:ao das incertezas geol6gicas para avaliar o grau de flexibilidade do 

processo no tratamento desses atributos. 

• Abordar a dependencia de atributos atraves de probabilidades condicionadas no 

processo de quantifica9iio das incertezas geol6gicas. 

• Aplicar os conceitos de valor da informas:ao e flexibil~iio ap6s a integras:iio de 

incertezas. 

• A valiar o impacto das incertezas economicas e tecnol6gicas na estrategia de produs:iio 

atraves dos modelos representativos. 
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