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Introducao

Analise de incertezas na previsao de producao de petréleo

Empresa de Petrbleo envolve complexas decisdes devido ao ambiente de incertezas
(ABATH, 2020).

= Arbitrariedade dos reservatorios; equipamentos de Plataformas; e alto problemas complexos em E&P.

Necessidade de quantificar as incertezas em E&P surge naturalmente a partir da modelagem
(GUIMARAES, 2016).

= As distribuicdes de probabilidade sdo usadas para modelar a incerteza de modo estocastico
= Avaliar os atributos de entrada, para caracteriza-las em um modelo, e gerir riscos associados

A maioria das organizacoes petroliferas decidem usar procedimentos consistentes de analise de risco,
buscando ferramentas para modelos de simulacao mais complexos.
SUSLICK e SCHIOZER (2004)

O volume de petroleo que sera produzido, denominado meta de producao, influencia diretamente as
acoes das empresas e tem um critico impacto em relacao ao mercado.
BOMFIM (2017)




Contextualizacao

Escopo na producao de dleo de plataformas maritimas:

= Producéo de petréleo * Produgaode 97%
brasileira no mundo: Petroleo no brasil: plat;'itf-ormas
mariamas

Fonte: IEA [2021]. Fonte: ANP [2022].

O trabalho analisa a regiao geografica da Bacia sedimentar de Campos na empresa Petrobras.

= Area marinha de aproximadamente 100 mil KM2;

/' Bacia do

= | ocalizagdo compreende do centro-norte do RJ até o sul ES; > e

= Campo maritimo mais maduro brasileiro (1977) - 4 - i!;
» Grande quantidade dados historicos ,
« Pode servir como benchmarking para previsao de novas plataformas maritimas p .j

= Regido ha 5 anos realiza abaixo da meta (difere dos outros campos da empresa) . s i
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Objetivos

Analisar incertezas da previsao de producao de éleo

= Aumentar acuracia da previsao: séries temporais e simulacao

= Subsidiar a definicao das metas previstas
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Revisao bibliografica

Analise de risco de previsao da meta de producao de éleo

F) e &
Castro

2023

Becerra Bomfim

Elabora modelo | Analisa como as 1ncertezas Sugere desenvolver a variavel
probabilistico de produgéo geologicas, de reservatorios, de pocos novos do modelo.
integrando  as  variaveis: economicas e tecpgléglcas Recomendae i B
Potencial Produtivo, Entrada | afetam a tomada de decisoes. prevista de entrada a partir
de Novos Pogos, Parada | Porém wuma dificuldade é a de um sistema logico de
Programada . para | yariabilidade e complexidade dos inferéncia fuzzy que
Manutencao e Eficiéncia | dados histéricos disponiveis para interpreta riscos de cada
Operacional. gerenciar a incerteza usando POCoO.
simulag¢ao numerica. Resultados mostram que o
sistema eleva acuracia das
previsoes de producao.
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Desenvolvimento do aplicativo

» Preparacdo da base:

Objetivo do

dominio

Pré-
processamento

» Plano de Experimento:

Modelagem

Plano por
entidade

= Analisar riscos da

previsao da producao -

= Selecionar dados e campos
Integrar dados

= Limpar dados

= Feature Engineering

= Tratar outlier

Plano Séries
temporais

» Avaliacdo dos Modelos:

Anadlise de erro das previsdes
Interpretacao de riscos
Suporte a definicao da meta

Analise dos
resultados

Fonte: Adaptado de Dantas (2020).

» Aplicacao:

Simular
producao

Simular
entidades

Disponibilizar
aplicacao

Analisar

dados




Desenvolvimento do aplicativo: Pré-processamento

O Pré-Processamento contém a selecao, integracao, limpeza e tratamento dos dados iniciais.
Eficiéncia Potencial Perdas Curva de Curva de
Historica Histérico Histérica Pocos Novos Pocos Novos

(entraram) (a entrar)

\ }

Potencial Pleno Potencial sem desinvestimentos Potencial Implantado \

Dados: 22 Plataformas maritimas (2017 a 2021)
Integracao: Padronizar nomenclatura Pocos

Limpeza: 29 plataformas vendidas ou hibernadas

Outlier: Abr/20 devido COVID-19. Imputacao de
dados por EWMA (4M)

Feature engineering: splitting variable do potencial

» Selecao métodos de previsao: Potencial Implantado

» Simulacao: Potencial sem desinvestimentos

N




Desenvolvimento do aplicativo: plano por entidade

Séries Temporais: Potencial produtivo e Eficiéncia operacional

1. Modelagem

Série Completa

MAPE ! MAPE = Average of (abs ((Actual - Forecast)/(Actual))) h

Observa generalizacio: média
‘ do total da bacia + 5 plataformas

Modelagem Teste de com maior potencial
de selecao selecao
\ J
2. Selecao dos Métodos 3. Simulacao
MODELO Média Eficiéncia  Média Potencial Geral Classificacdo

TBATS 7,90% 5,18% 6,54% 1
ARIMA 8,09% 6,49% 7,29% 3
ETS 7,91% 7,19% 7,55% 4
Redes Neurais Artificiais Recorrentes 8,91% 6,91% 7,91% 5 100
Prophet 10,63% 8,78% 9,70% 7 Iteragdes
Multilayer Perceptron Network 10,14% 15,29% 12,72% 8
Radial Basis Function 9,64% 9,49% 9,56% 6
Extreme Learning Machine 9,37% 4,94% 7,16% 2




Desenvolvimento do aplicativo: modelagem

Modelagem do simulador: dados das dimensdes de entrada até a projecao probabilistica

| | ZN ZT ZP [((Potencialp[t] + Potencial[t] ) — Parada; [t]) * Eficiéncia,-[t]]
n=1 t=1 p=1

e e e e e )
>l Més 1| Més 2| Més 3 | Més 4 |Més 5| Més 6 | Més 7 [ Més 8| ... |Més 12] Projecio
@ Probabilistica de
1 OO (304) Produgao

©o 0O o

Data . Data
Obs.: unico com base em projecao



Desenvolvimento do aplicativo: plano por entidade

Plano Pogos Novos Oportunidades e

A ameacas identificadas

: *IIIEHHQEEIIIII———— .
a ) |
Previsao Especialista o n . |
(datas de entrada: w o, Simulacéao | z Contribuiciop,c, gk *
T ' | Monte Carlo Max(Data aiustad
Distribuicdo triangular) | = ax(Data ajustadap,, k) |
: 100
o

Iteracdes
Recurso

critico

Data + (A O&A * Fator) =
Data ajustada

Fator ajuste Probabilidade:
Baixa (50%);
Média (75%);
Alta (100%).



Desenvolvimento do aplicativo: plano por entidade

I[dentificar numero de clusters: 4 (indices NbClust); 1

Clusterizacao k-means: Duracgao, Volume Perda e ldade;

Simular com distribui¢cdo triangular: min., média e max. por cluster

(delta realizado e planejado da duragao dos eventos historicos do cluster)
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(c) WSS

Duracao (x), Volume de perda (y) e Idade (circunferéncia)




Desenvolv

Tela inicial da aplicacao desenvolvida em Shiny

Simulador de Producao =

¥ Sobre o Aplicativo
rada

< Simular Entidade

& Simular Producdo

@ Analise

m PE TROBRAS

OBJETIVO

Elaborar modelagem capaz de inferir as incertezas associadas aos dados histéricos de potencial de producéo e eficiéncia operacional, e de projecdes em pogos novos e paradas para manutencéo, fazendo uso de séries
temporais e simulagdo para aumentar a acuracia das previsdes de producéo de 6leo em plataformas maritimas da Bacia de Campos, e analisar os principais riscos relacionados.

Metodologia

Selecionar dados/Campos
Integrar dados

Feature Engineering
Limpar dados

Tratar outliers

Simulagdo

Modelagem (4 anos)

J> Monte Carlo
‘ = Dist. triangular

Potencial

‘) Monte Carlo

|
|

» Monte Carlo
= Dist. triangular

Paradas

» Monte Carlo:
= Dist. triangular

.

Ly
| = Dist. triangular

mento do aplicativo: sobre o aplicativo

Projegdes

probabilisticas  —

por data inicio

Projecdes
probabilisticas
por Forecasting

Projecdes
probabilisticas
por Forecasting

Projecdes  por
delta de duragdo —
previsto e real

> Simulador Shinny
» Interpretagdo de padrdes
» Andlise de erro das previsdes




Desenvolvimento do aplicativo: simulacao

Simular Producao: pocos novos, paradas, potencial e eficiéncia

ANALISE DA PRODUGAO COM OS PARAMETROS ESCOLHIDOS ANALISE DA PRODUGAO COM 0S PARAMETROS ESCOLHIDOS

Selecionar Plataforma

3¢ Simular Produgio

Total

Qual Método utilizar para Potencial? Qual Método utilizar para Eficiéncia? Qual Método utilizar para Potencial? Qual Método utilizar para Eficiéncia?
® ARIMA ® ARIMA 17.3 Seg. 7.6% © ARIMA © ARIMA 263.4 Seg. 7.71%
ETS ETS ETS ETS
Tempo MAPE Prod Tempo MAPE Prod
TBATs TBATs TBATs TBATs
ELM ELM ELM ELM

Simulagao da Produgio - Total Simulagio da Produgio - Total

1e+05 2e+05 3e+05 4e+05 5e+05 Be+05

0e+00

T T T T T T T T T T
2022.0 20222 20224 20226 20228 20220 20222 20224 20226 20228

Ambiente para analisar iteracoes da curva mensal de producao
Permite:

Visualizar erros (proximo entre exemplos);

Visualizar tempos (diferenca em ~4min. entre exemplos).

Aumentar numero de iteracbes: recomenda-se, ao final do processo de calibracao das curvas,
executar a simulacao da producao com 1000 iteracoes




Analise dos resultados

Selecionar Plataforma

S Ambiente para comparar 0s
meétodos de previsao

Observa-se:

Erro das dimensdes de entrada
eficiéncia e potencial, e do
resultado da producao;

TBATs apresentou maior acuracia
IARIMA para o calculo da producao, com um

E#“g" erro de (5,3%) enquanto o ARIMA foi

o segundo (7,6%);
Para todos os métodos utilizados, a
variavel de potencial apresenta
menor erro do que a eficiéncia, o
que denota maior assertividade do
seu processo de previsao.

Entidade




Analise dos resultados

Interpretacao de riscos: analise das entidades sem uso de séries temporais

Paradas para manutencao: planejadas (verde) vs simuladas (cinza)

30- °

20-

Duracao
-
f":
|
= ~ w -~

Plataforma1 Plataforma2 Plataforma3 Plataforma4 Plataforma5 Plataforma6 Plataforma7 Plataforma 8 Plataforma 9 Plataforma 10 Plataforma41 Plataforma 12

Pocos novos: datas planejadas (azul, preto e vermelho) vs simuladas (cinza)

Paradas Pogos Movos Entidades

Pocos Simulado vs Planejado

Poge 1 [ ] oe (NN ® LI ] L] (] (] Cenario

Foge2 @ e o @ g g ® . o . 9 s BEConeesiacy
Pogs 2 . eee o ee o . . @ o & Ot.Deterinisticy
Pogo 4 ° . eee oeee o B ® Dt Otimista
Pogo5 - . . . o9 o e 8 o0 0 ® DtProvavel
Pogo 6 . > . a o @ ® e e e o oV

Poga 7 . [ L () LR L L * Vi0

Pogo 3 ° . e @ Y . ° 0 . ) P

Fogo 3 . ® w8 o o *e a ° v . e

Pogo10 gessssg 68 00 0 . P

Pego 11 a ee o o . . ® 2 ) . o ® -

Datas

Plataformas 2, 6, e 10
apresentam planejamentos
menores do que a maior parte da
densidade das simulacoes, logo
indica maiores duracgdes;

plataformas 4 e 5 possuem
indicacao para considerar
menores duracdes.

Poco 5 tem simulacao mais
proximas da data conservadora,
logo tem maior ameaca de
postergar a data de entrada;

Poco 11 o simulador projeta
datas mais cedo, logo tem maior
oportunidade de antecipar.




Analise dos resultados

Meta (Mbpd):

Probabilidade de atingir a meta Probabilidade de atingir a meta

f(x)
f(x)

Prob.: 0 %

Prob.: 47.8 %
500 520 540 560

500 510 520 530 540 550

Producao média do ano Producao média do ano

Objetivo do trabalho: auxiliar na definicdo da meta com base em dados numéricos e objetivos.

Permite comparar distribuicdo da simulacdo em relacdo a meta almejada
Necessidade do simulador: de acordo com os riscos identificados, simulador indica 0% de chances de atingir a

meta deterministica definida para 2022.

Eficacia do modelo: valor mais provavel de producao (~521 Mbpd; 1000 iteracoes) se aproximou do valor que foi
efetivamente realizado no ano de 2022 (526 Mbpd)




Consideracdes finais

Processo com resultados preliminares mostra possibilidades de aprimorar acuracia

« Historico do potencial projeta baixo erro;
« Realizado de eficiéncia ainda tem de expurgar paradas.
» Qutros Backlogs: comparar dados com realizado; detalhar inputs no resultado

Modelo atinge os principais objetivos almejados:
\
\.\_. » Identifica principais ricos por plataforma e poco;

» Subsidia a determinacao da meta com base em dados objetivos, com clara
probabilidade de alcance, e auxilia desdobramento por plataforma.

Trabalhos futuros:

« Extrapolar a analise dos dados historicos para pocos novos.

* Processo de Eficiéncia (maior erro) seja aprimorado por meio de estudos
de perdas historicas e mapeamento de mudancas nas projecoes futuras.

* Manter estudo com o realizado anual, como Ciclo PDCA

 Utilizar outros parametros historicos e aplicar analise de sensibilidade.
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