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1 INTRODUCAO

O adequado planejamento dos recursos para manutencdo (workover) da producdo de um campo de
petréleo é um dos fatores impactantes no VPL (Valor Presente Liquido) do projeto. A estimativa das
manutencdes é relevante para a provisao de gastos operacionais e serve de referéncia para a contratacao de
sondas, barcos, equipamentos e materiais. Além disso, nos Gltimos anos 0 nimero de campos maduros vem
aumentando, com isso a necessidade de se estimar a quantidade de workovers se torna um desafio.

A engenharia da confiabilidade auxilia no adequado planejamento das paradas de manutencéo,
reduzindo assim os custos [1]. A mecanizacdo e automacdo vém reduzindo a médo de obra na operacéo e
aumentando a demanda por estudos de confiabilidade. A gestdo das manutencGes é indispensavel para
proporcionar politicas de reparacdo e substituicdo de equipamentos em momentos estratégicos para que se
possa fornecer alta produtividade e um alto nivel de servico.

A modelagem matematica do Sistema Poco é estocastica, essa técnica matematica permite melhor
aproximar o modelo de estimativa a dindmica real do sistema. Além disso, sofistica o processo de tomada de
decisdo, aumentando a probabilidade de éxito dos projetos de desenvolvimento de campos de petréleo.

2 OBJETIVO DO TRABALHO

O objetivo desse artigo é apresentar um método a fim de estimar as demandas de manuten¢do para
subsidiar tomadas de decisdes visando um melhor planejamento dos recursos e maximizagéo da produgéo.

As estimativas consistentes do numero de manutencdes esperados, permite prever a demanda de bens e
servicos, a longo e médio prazo, direcionar investimentos e auxiliar no planejamento e controle da producéo e
na melhor utilizag&o de seus recursos. Com isso, pode-se obter uma maior assertividade e aderéncia entre o
orcamento previsto e os valores realizados. Com melhores estratégias para as manutencfes pode-se evitar
paradas de producOes desnecessarias, maximizar assim a producao e atendendo da melhor forma as demandas
de mercado e margens do projeto.

3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Muitos dos trabalhos de estatisticos em confiabilidade foram focados em tempos de vida de
equipamentos e sistemas [2].A curva de confiabilidade de componentes pode ser obtida a partir de duas
abordagens distintas: uma paramétrica e a outra, ndo parametrica [3]. Em 1939, foi apresentado distribuicdes
paramétricas aplicaveis aos modelos de tempo de vida, que foi chamada de distribuicdo Weibull [4]. A
abordagem ndo paramétrica prescinde de distribuicGes de probabilidade para apresentar seus resultados e foi
desenvolvida por Kaplan e Meier [5].

As aplicacdes dos conceitos de confiabilidade focados na area de engenharia de petréleo foram
desenvolvidas mais atualmente de acordo com o avangco dos estudos nessa area. De acordo com [6], a
distribuicdo Weibull é uma das mais robustas para modelar os tempos entre intervencGes e de producao dos
pocos para analise de intervencdes em campos de petroleo localizados na Bacia de Campos, Brasil.
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Em 2003, [7] aplicou a distribuicdo Weibull e conceitos de confiabilidade e estatistica para analisar o
periodo de 12 anos de intervencdes na Bacia de Campos, Brasil. A finalidade do estudo foi de identificar o
motivo das intervencdes, modelar as falhas e analisar os dados de falha.

Em 2008, [8] aplicou conceitos de confiabilidade e estatistica, também utilizando a distribuicdo Weibull,
para analisar dados de equipamentos de sub-superficie de po¢os de petréleo da Petrobras, nos estados do Rio
Grande do Norte e Ceara, Brasil.

Existem poucas pesquisas relacionadas com anélise de dados de vida de pocos de petrdleo considerando-
0 como um Unico sistema. A maioria dos estudos foram aplicados para analise de equipamentos individuais
dos pocos de petroleo.

4 DESCRICAO DO TRABALHO REALIZADO

Devido a falta de dados dos equipamentos individuais do po¢o, considera-se 0 po¢o como um Unico
sistema, denominado Sistema Po¢o. Sendo assim, os dados de entrada de interesse séo as paradas de producéo
de cada poco com suas duragoes.

A confiabilidade pode ser definida como a probabilidade de um sistema, equipamento ou objeto executar
suas fungdes adequadamente por um periodo especifico de tempo, sob de certas condi¢fes operacionais. Ela
também pode ser associada a operacfes bem sucedidas, com auséncia de quebra ou falhas e com confianca no
desempenho [7].

De acordo com [8] a variavel de interesse no estudo de confiabilidade, tempo de sobrevivéncia ou até a
falha, é uma variavel continua e positiva. A principal caracteristica de um conjunto de dados de confiabilidade
é a presenca de dois componentes: falhas e censuras, 0s quais constituem respostas:

o Falhas (F) — estado de um item caracterizado pela incapacidade de desempenhar uma funcéo
requerida, excluindo tal incapacidade durante a manutencdo preventiva ou outras agdes
planejadas, ou pela falta de recursos externos.

e Censuras (S) — estado de um item em que se restringe a habilidade de se observar o tempo até a
falha de maneira exata.

De acordo com [9], a distribuicdo Weibull € uma das mais usadas como distribui¢do de dados de vida
na engenharia de confiabilidade. A funcdo de densidade de probabilidade, pdf, da Weibull de 2-parametros é
dada por:

em que m ¢ o parametro de escala e  é o parametro de forma [9].
Os objetivos principais a partir da obtencéo dos dados sdo de modelar as falhas e analisar os dados de
vida. Os conceitos utilizados permitem estimar os parametros da distribuicdo estatistica que representa o
sistema e também estima o comportamento futuro da vida dos pogos de um determinado campo de petréleo.
Desse modo, com a previsao do comportamento da vida de cada pogo, podemos estimar as manutengdes,
e consequentemente, todos os recursos envolvidos e maximizar a produg&o.
A proposta para 0 método de previsdo de manutengdo em pocos de petroleo, considerando o Sistema
Poco, segue as seguintes etapas:
Elaborag&o de premissas e critérios;
Coleta e analise exploratoria dos dados historicos;
Ajuste da distribuicdo de probabilidade aos tempos entre falhas do sistema pogo;
Caélculo do nimero esperado de workovers em um determinado tempo;
Anélise dos resultados.

A definicdo das premissas e critérios do estudo é de grande importancia, pois delimitardo o escopo da
andlise.

A segunda etapa consiste na coleta de dados da variavel sistema poco, que é dada pelas observacdes de
parada de producdo de cada poco de petréleo do campo a ser estudado. O interesse esta em analisar o tempo
decorrido até uma falha ou censura no sistema pogo. Com a Tabela 1, observa-se que o Po¢o 1 produziu 60
meses até falhar (intervencéo de workover) e voltou a produzir por mais 36 meses até a data da observacéo, ou
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seja, 0 dado é censurado (S). O Pogo 2 produziu por 84 meses e ndo falhou. O Pogo 3 falhou com 48 meses e
ndo voltou mais a produzir até a data da observacao.

Tabela 1: Exemplo de tabela F/S

Poco | Tempo em producdo (meses) | Estado - F/S
Poco 1 60 F
Poco 1 36 S
Poco 2 84 S
Poco 3 48 F

A proxima etapa € o ajuste de distribuicdo de probabilidade aos tempos entre falha. Uma distribuicdo
estatistica é descrita por sua Fun¢do de Densidade de Probabilidade (pdf). A pdf e a Funcdo de Distribuicdo
Acumulada (cdf) sdo as duas funges estatisticas mais importantes em confiabilidade e estéo relacionadas
umas com as outras. Quando essas func¢Bes sdo conhecidas quase todas as medidas de confiabilidade podem
ser obtidas ou derivadas.

Desse modo, levando em consideracdo que utilizaremos a distribui¢cdo Weibull, temos que os parametros
da distribuicdo empirica sdo estimados pela maximizagdo da funcdo de verossimilhanca. A ideia basica é obter
o valor mais provavel dos parametros n e P, que melhor representem os dados. De acordo com [9],
considerando uma distribuicdo em que x é uma variavel aleatdria continua com pdf e cdf:

f(Xi|91)92I ey ek )

F(xi0,60,, ...,0; )

Onde 01, 0, ..., Bk @0 0s parametros desconhecidos que precisam ser estimados de N falhas observadas
em Ty, Ta, ..., Tn € M suspensdes observadas em Si, Sy, ..., Sm, [10]. Entdo a funcéo verossimilhanca é dada
por:

L(01, s Ok|T1s ooy Ty S1sees Sw) = [0y (T35 64, 0, 0x) - TLE4[1 — F(Sj;5 04, .ee, 0)] 2

A equacéo de probabilidade condicional em um determinado instante de tempo adicional t, dado que ja
se passou o tempo T, é dado por:

e n

P(tIT) =1—

Assim, obtemos a probabilidade condicional de falhas, do campo de petr6leo em analise. A Erro! Fonte
de referéncia ndo encontrada. demonstra com um exemplo:

Tabela 2 - Probabilidade Condicional de Falhas

dade | 00 | g0 84
(meses)

Pogco 1 | Poco 2 | Pogo 3

12 0,1142 | 0,1088 | 0,1112
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24 0,1598 | 0,1594 | 0,1591

36 0,1985 | 0,2009 | 0,1991

Como podemos observar na tabela, a probabilidade do Pogo 1 falhar daqui doze meses, dado que ele j&
estd em operacao por cento e oito meses, € 0,1142.

Entdo, para a obtencdo do nimero esperado de falhas, utilizamos a simulacdo de Monte Carlo.
Definimos o numero de iteracBes desejado e geramos um numero aleatério, seguindo uma distribuicao
Uniforme entre 0 e 1, para cada iteracdo. Entdo, em cada iteracdo, podemos verificar se houve falha a partir da
probabilidade condicional de falha, no tempo de interesse da andlise. Por exemplo, se 0 numero aleatério
gerado for menor que a probabilidade condicional de falha, temos que ocorreu a falha.

Por altimo, fazemos a contagem da variavel de interesse em cada iteragdo e analisamos as medidas
estatisticas de interesse.

5 RESULTADOS OBTIDOS

A aplicacdo do método foi realizada utilizando dados reais de um campo de petréleo da bacia de
Campos, localizado no estado do Rio de Janeiro. Utilizamos somente 0s pogos produtores.

Seguindo as etapas citadas anteriormente, temos:

5.1 Elaboragdo De Premissas E Critérios
Como premissas:

. Quaisquer tipos de manutengdo feita antes do inicio da producéo foram descartados;

. Paradas estratégicas de producdo maiores de um més séo contabilizadas para reducdo na idade
dos pocos;

° Os dados de pogos produtores sdo analisados separadamente dos pogos injetores;

° Para campos com falta de dados serdo utilizados dados de campos de correlacéo.

E como critérios:

o Para a escolha de campos de correlacdo serdo levados em consideracdo os tipos de pogos e a
geologia do campo.

5.2 Coleta e Analise Exploratoria Dos Dados Histéricos

A coleta de dados é realizada ja separando os dados de pocos produtores e injetores, ou seja, fazendo
essa coleta separadamente. Desse modo, temos os tempos em que 0s pocos produtores ficaram em producéo e
suas paradas para manutencao, assim como, para os injetores temos 0s tempos em que ficaram injetando e suas
paradas para manutencao.

Com a analise exploratéria podemos tratar todos os dados eliminando possiveis outliers e de acordo com
as premissas e critérios. A Tabela 3 mostra os tempos encontrados para 0s pogos produtores:

Tabela 3: Dados Pocos Produtores

Poco Estado | Tempo (meses) Poco Estado | Tempo (meses)
Poco 1 F 51,7 Poco 23 S 3,8
Poco 1 F 43,7 Poco 24 S 87,9
Poco 2 F 94 Poco 25 S 74,2
Poco 2 F 27,9 Poco 26 F 32,9
Poco 2 S 77,4 Poco 26 S 0,1
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Poco 3 F 57,4
Poco 3 S 76,4
Poco 4 F 50

Poco 4 F 14,3
Poco 4 F 64,8
Poco 4 F 31,4
Poco 5 F 4,5

Pogo 5 F 88,5
Pogo 5 S 12,3
Poco 6 F 4,0

Poco 6 F 83,4
Poco 6 S 46,5
Poco 7 F 38,5
Poco 7 F 28,1
Poco 8 F 2,2

Poco 8 F 46,3
Poco 8 S 28,8
Poco 9 F 10,1
Poco 10 F 50,1
Poco 10 F 6,9

Poco 10 F 22,9
Poco 10 F 1,8

Poco 11 F 126,9
Pogo 12 F 65,7
Pogo 13 S 85,0
Pogo 14 F 64,3
Pogo 15 S 87,9
Poco 16 S 88,6

Cougresss) 017
Pogo 27 40,3
Poco 28 41,6
Pogo 29 78,2
Poco 30 80,7
Poco 31 5,8
Pogo 32 48,2
Poco 33 23,9
Poco 34 5,7
Poco 34 0,1
Poco 35 58
Poco 36 32,9
Poco 37 9,0
Poco 38 19,4
Poco 39 0,0
Poco 40 5,1
Poco 41 11,5
Poco 42 34,4
Poco 43 9,9
Poco 44 11,7
Poco 45 243
Poco 46 2,2
Poco 47 6,5
Poco 48 8,5
Poco 49 3,9
Poco 49 2,7
Poco 50 27,6
Pocgo 51 8,3
Pogo 52 3,5
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Poco 17 S 82,6 Poco 53 S 8,9
Pogo 18 S 93,8 Poco 54 S 18,6
Poco 19 F 48,5 Poco 55 S 15,5
Poco 20 F 92,8 Poco 56 F 1,4
Poco 20 S 0,1 Poco 56 S 2,6
Pogo 21 S 82,0 Pogo 57 S 4,9
Pogo 22 S 84,3 Poco 58 F 3,1
Poco 23 F 425 Poco 59 S 3,2

5.3 Ajuste Da Distribuicdo De Probabilidade Aos Tempos Entre Falhas Do Sistema Poco

Para ajustarmos uma distribuicdo de probabilidade aos dados e com isso seus parametros, estimamos
pela maximizacdo da funcdo verossimilhanga. Como assumimos que os dados seguem uma distribuigdo
Weibull de dois pardmetros, 1 é o parametro de escala e  é o parametro de forma.

Aplicando a Eq. (2) aos dados, temos que n= 88,29927 e = 0,8605.

As Figuras 1 e 2 abaixo mostram os graficos da pdf e cdf, respectivamente.

Pogos Produtores - pdf

f(t)

Tempo (t)

Figura 1: Grafico da pdf dos po¢os produtores.

Pocgos Produtores - cdf

F(t)

Tempo (t)

Figura 2: Grafico da cdf dos pogos produtores.
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Com os parametros da distribui¢do de probabilidade que representa os dados conhecidos, podemos obter
os resultados desejados.

5.4 Calculo Do Numero Esperado De Workovers

O numero esperado de workovers seré estimado para cinco pogos produtores que foram perfurados na
Gltima campanha. Para isso, consideramos que 0s po¢os tém as seguintes idades: Poco 1 tem trés anos, Pocos
2 e 3 tém dois anos e Pocos 4 e 5 com 01 ano. E vamos considerar um horizonte de mais cinco anos.

Para o céalculo do nimero esperado de workovers devemos primeiro obter as probabilidades condicionais
de falha. Utilizando a Eq. (3), temos as probabilidades condicionais mostradas na Tabela 4:

Artigo Completo n° 20170616153121

Tabela 4: Probabilidade Condicional de Falha

T (meses) 12 24 36 48 60
P(T) 13,62% 12,72% 12,17% 11,78% 11,47%
P(2[T) 2461% | 2335% | 2251% | 21,89% | 21,40%
P(3|T) 33,79% 32,37% 31,40% 30,66% 30,06%
P(4|T) 41,59% 40,13% 39,10% 38,29% 37,63%
P(5|T) 48,29% 46,85% 45,80% 44.97% 44,29%

Com isso, assumimos que o nimero esperado de falhas, por exemplo, para o terceiro ano do horizonte
de estudo é dado desde que nenhum pogo falhou até 0 momento. Desse modo, fazemos o cruzamento entre as
probabilidades condicionais e as idades dos pocos, apresentados na Tabela 5:

Tabela 5: Probabilidade Condicional de Falha ao Longo do Tempo

2018 2019 2020 2021 2022
Pt3) | 1217% | 2251% | 31,40% | 39,10% | 45.80%
P.(t2) | 12,72% | 23,35% | 32,37% | 40,13% | 46,85%
Ps(t2) | 12,72% | 2335% | 32,37% | 40,13% | 46,85%
Pitll) | 13.62% | 2461% | 33,79% | 41,59% | 48,29%
Ps(tll) | 13.62% | 2461% | 33,79% | 4159% | 48,29%

Por fim, utilizamos simulacdo de Monte Carlo para obter o nimero esperado de falhas. Foi definido
10.000 iteragdes para a simulacdo. Como medidas de interesse foram definidas: a média e os percentis 10, 75
e 95. Os resultados obtidos apés a simulacdo sdo mostrados na Tabela 6:

Tabela 6: Resultados

2018 2019 2020 2021 2022
P10 0 0 0 0 0
Média 1 2 2 3 3
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P75 1 2 2 3 4
P95 2 3 3 4 4

5.5 Analise Dos Resultados

Observa-se na Tabela 6 que, para 0s 5 pogos da campanha considerando um horizonte de 5 anos, temos
uma média de 1 falha no primeiro ano (2018) e de 3 falhas no quinto ano (2022), dado que o pogo ainda ndo
tenha falhado. Para os demais cenarios, representados pelos percentis 10, 75 e 95, cenario otimista, conservador
e avesso ao risco, respectivamente, as estimativas de demanda de workover variam.

No cenério mais otimista (P10) a estimativa é de nenhuma falha a cada ano. No cenério P75, a previséo
é de 1 falha no primeiro ano até 4 falhas no quinto ano, dado gue 0 poco ndo tenha falhado e no cenario mais
conservador (P95) é considerado 2 falha2 no primeiro ano até 4 falhas no quinto.

Baseado nessas informacdes estruturadas de estimativas de demanda por workover, os tomadores de
decisdo podem elaborar planos estratégicos para a produgéo, considerando niveis de riscos e retornos esperados
de cada cenério.

6 CONCLUSOES

O objetivo deste artigo foi apresentar um método de estimava das demandas de manutengdo para
subsidiar tomadas de deciséo visando a um melhor planejamento dos recursos e maximizagéo da producao.

Para tanto, descreveu as etapas do método estocastico que aplicou para obter os resultados do estudo.
Na secdo Resultados foi calculada a estimava de workovers para 5 pogos de petréleo de um mesmo campo
num horizonte de 5 anos. Foram considerados 4 cenarios, 0 mais otimista representado pelo P10 e o mais
conservador pelo P95. Observou-se que no mais otimista a estimativa era de nenhuma falha para 0s pocos a
cada ano. Nos cenarios intermediarios a estimativa é de 1 falha até 4 falhas a cada ano e no cenario mais avesso
ao risco, de até 4 falhas. Dados os cenarios e estimativas, cabe aos tomadores de decisdo decidir o nivel de
risco que aceitam expor seus recursos e planejamento da produgé&o.
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