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Resumo

A taxa diaria paga pelo aluguel de sondas de perfuracdo offshore tem impacto
cada vez maior no custo total do projeto de desenvolvimento de um campo. As sondas
mais modernas, capazes de perfurar em profundidades de 4gua superiores a 2000 metros
sdo alugadas por mais de US$ 500.000 por dia. Este trabalho adota a meta-heuristica
chamada de Algoritmo Genético para a criagdo de programa que minimize estes custos
de aluguel de sonda. Definidas as variaveis de interesse para as sondas e para os pogos,
foram simulados diversos cenarios. Como sdo utilizados diferentes tipos de sonda, €
possivel fazer comparagdes entre o custo-beneficio delas. As sondas mais modernas,
embora mais caras, s30 mais vantajosas que as mais antigas, pois realizam o trabalho
mais rapidamente e sao capazes de trabalhar em laminas d’agua maiores. O custo total
do projeto, embora seja importante, ndo demonstrou ser o mais essencial. O tempo de
desenvolvimento ¢ mais sensivel ao numero e tipos de sondas, por isso merece mais

cuidado durante a programagao

Palavras-chave: Taxa de Aluguel de Sondas de Perfuragdo, Algoritmo Genético, Perda

de Produgio.
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Abstract

The day rate paid by the rental of offshore drilling rigs has increasing impact on
the total cost of the project of developing a field. The most modern rigs, capable of
drilling in water depths greater than 2,000 meters are charted for more than $ 500,000
per day. This paper uses a meta-heuristic named Genetic Algorithm for creating a
program that minimizes the cost of renting these equipments. After defining the
variables of interest to the rigs and to the wells, various scenarios were simulated. As
different types of rigs are used, it is possible to make comparisons between the cost-
benefit of them. The most modern rigs, although more expensive, are more favorable
than earlier ones, because they do the work faster and are capable of working in greater
water depths. The total cost of the project, although important, not shown to be the most
essential. The development time is more sensitive to the number and the types of

vehicles used, so it deserves more careful watch during the planning.

Keywords: Drilling Rigs Rental Rate, Genetic Algorithm, Loss of Flow.



1 Introducéo

1.1 Descricéo

Perfuracdo de poco ¢ o nome dado ao processo de se fazer um pogo no solo para
a retirada de recursos naturais, tais como a agua, o petréleo ou o gas natural. Na
industria de petréleo, esta atividade pode ter por destino, além da extra¢dao do 6leo ou do
gas natural (pogos produtores), a construgdo de um pocgo injetor, o qual servird para a
injecdo de algum fluido que auxilie na recuperagdo do hidrocarboneto. Os pogos podem

ser onshore (em terra) ou offshore (no mar); verticais ou direcionais.

A perfuracdo ¢ realizada por um equipamento chamado de sonda de perfuracao.
O principio basico de funcionamento de uma sonda ¢ a rotagdo da broca sobre a qual se
aplica peso. Os primeiros pocos foram perfurados em terra, mas com o passar dos anos,
a atividade de extragdo de petroleo caminhou para dentro do mar, trabalhando em
laminas d’4gua cada vez maiores. Assim, as sondas tiveram que se modernizar para

atender tais condigdes e, com isso, se tornaram mais caras.

As sondas de perfuracao, equipamento central do processo, sdo alugadas a taxas
diarias elevadas — da ordem de centenas de milhares de dolares Norte-Americanos —
representando grande parte do dispéndio no custo do poco. Os valores de aluguel
seguem regras de mercado como qualquer outro equipamento. Assim, dependem de
uma relacdo entre tamanho da frota mundial de sondas — oferta — e da quantidade de
sondas em uso — demanda (ROSENBLATT, 2006). Dados da RIGZONE (2008)

reportam uma utilizagcdo de mais de 87% nos tltimos meses.

Dado o grande impacto do valor da tarifa diaria de sondas offshore nos
investimentos em exploragdo de petrdleo, ¢ de grande relevancia alocar da melhor
maneira este recurso. A ordem em que estas sondas atendem aos pogos ¢ crucial para o
projeto, por isso buscar a melhor seqiiéncia de atendimentos ¢ tdo importante em
cenarios em que as heterogeneidades entre pogos e entre sondas sdo grandes. Em
cenarios mais homogéneos, a diferenca entre as possiveis rotas ¢ pequena, devido a

similaridade entre os tempos de servico.



A Pesquisa Operacional ¢ uma ciéncia que tem por objetivo fornecer ferramentas
quantitativas para a tomada de decisdes. Segundo CODERNONSI et al. (2005), a
otimizagdo tem como objetivo a resolucdo da alocacdo de recursos, tipicamente
limitados, com o intuito de alcangar determinados objetivos. Considerando que existe
um conjunto discreto de solugdes possiveis, a resolu¢ao de um problema de otimizagao
combinatoria inclui o processo de geracdo, avaliagdo e comparagdo de solugdes, num

determinado limite de tempo.

O modo de resolugdo para a otimizagdo do itinerario de sondas sera através do
uso de uma meta-heuristica chamada de Algoritmo Genético. Uma heuristica pode ser
definida com um algoritmo que encontra uma solu¢do factivel, ndo necessariamente a
melhor solugdo, para um determinado problema com uma determinada funcao objetivo,
num tempo computacional razoavel (DIAZ, 1996). Uma meta-heuristica nada mais ¢ do

que um algoritmo capaz de guiar uma ou mais heuristicas a uma solu¢ao melhor.

1.2 Relevancia

Esse trabalho pretende otimizar, através do uso da meta-heuristica conhecida por
Algoritmo Genético, o itinerario de sondas de perfuracdo de pogos de petroleo offshore,
tendo como objetivo encontrar um programa que minimize o custo de aluguel, para um

conjunto pré-determinado de pogos e sondas.

O planejamento adequado de qual sonda e em qual ordem deve perfurar os pogos
sera util para reduzir o tempo em que a sonda fica alugada para a empresa operadora do
campo. Este planejamento levard em consideracdo também o tempo que demorard para
que o campo seja colocado em produgdo, ja que pode ndo ser interessante reduzir a
quantia gasta com aluguel, mas tendo que postergar demasiadamente o inicio da
producdo. Outro fator importante ¢ o quanto a empresa deixara de produzir ao optar por

determinada configuragdo.

1.3 Estrutura do Trabalho

Ap6s a descri¢do dos objetivos e estrutura do trabalho no Capitulo 1, o Capitulo

2 apresenta uma revisao da literatura sobre o assunto. Os trabalhos mais relevantes a



esta monografia sao brevemente explicados. Além disso, o assunto Algoritmo Genético

¢ devidamente explicado.

O terceiro capitulo descreve com mais detalhes o problema tratado na
dissertacdo. Sao explicitadas as variaveis selecionadas como de interesse, tanto para as
sondas quanto para os pocos € de que modo elas foram encontradas na literatura e/ou

modeladas.

No Capitulo 4 encontra-se a solu¢ao do Problema de Otimizacao de Itinerario de
Sondas. Primeiramente ¢ dada uma atengdo para o software usado, mostrando-se alguns
detalhes e os seus parametros internos. E proposto o cenario-base, dado inicialmente
como melhor solu¢do. Sao feitas diversas comparacdes com outros cendrios candidatos

a melhor resposta. Algumas experimentagdes sdo feitas, com a duplicacao de sondas.

As conclusdes aparecem no decorrer do Capitulo 4 e sdo sintetizadas no

Capitulo 5, que também faz sugestdes para trabalhos futuros.



2 Revisdo da Literatura

O Problema de Otimizacdo do Itinerario de Sondas (POIS) pode ser entendido
como um problema de gerenciamento de veiculos com varias demandas conhecidas nos
pontos da rede que os veiculos devem percorrer (COSTA, 2005). O Problema de
Roteamento de Veiculos (PVR) trata da configuragdo espacial da frota disponivel para
atender a pedidos de entrega, geralmente localizados nos vértices da rede. Para isto,
devem ser consideradas restri¢des de diversas naturezas, como capacidade dos veiculos,

tamanho da frota, nimero de viagens, tempo de entrega, etc.

Na literatura, ha intimeros trabalhos publicados, os quais abordam os mais
diversos temas, desde modelos simples (com frota homogénea, commodities de Uinico
tipo e sem janela de tempo) a modelos bem mais complexos (com frota ndo-homogénea,
commodities de diferentes tipos, janela de tempo para a entrega da encomenda, com

roteamento dinamico, etc) (PIMENTA, 2001).

O problema de scheduling de maquinas pode ser entendido como a defini¢ao de
qual atividade deve ser executada em dado instante de tempo. Na pratica, ¢ bastante
comum que os problemas de roteamento e os de scheduling se tornem um so,
denominado Problema de Roteamento ¢ Scheduling (PRS). OS PRS’s formam uma das
areas de maior sucesso nas areas de Otimizagdo Combinatoria, Pesquisa Operacional e
Computacdo Aplicada. Este sucesso em parte se deve a eficiéncia das técnicas
existentes na literatura afim, que quando implementadas em situagdes reais, tem

fornecido excelentes solugdes do ponto de vista operacional (TORTELLY et al., 2005).

BARNES et al. (1977) escreveram sobre a necessidade de adotar-se um critério
para a escolha da ordem de atendimento das sondas aos pogos em operagdes de
manuten¢do. Neste trabalho, foram assumidas sondas homogéneas, tempos de viagem
entre os pocos nulos. Nao foram consideradas restricdes de datas para o atendimento

dos pogos.

Este pode ser considerado um trabalho pioneiro no assunto e que serviu de base

para muitos outros. Muito tem sido feito desde entdo, seja para definir o problema, seja



para apresentar diferentes formulacdes, seja para buscar diferentes métodos para

resolvé-lo.

Grandes contribui¢des foram dadas pelos trabalhos de ALOISE et al. (2002) e
ALOISE. et al. (2004). O primeiro utilizou conceitos de uma heuristica conhecida como
coldnia de formigas (Ants Colony System) e o segundo foi baseado no método chamado
de VNS (Variable Neighborhood Search). A solug¢ao do problema dizia respeito a sondas
de producdo terrestres e foram utilizadas caracteristicas do sistema de produgdo

brasileiro.

Otimizacdo com coldonia de formigas (Ant Colony Optimization - ACO) ¢ uma
meta-heuristica inspirada em formigas reais. A principal forma de comunicagao entre as
formigas ocorre através de substancias quimicas denominadas feromodnios. As formigas
percebem com as antenas o vapor criado pela difusdo do feromonio no ar. Segundo
DORIGO et al. (2005), as formigas inicialmente exploram a area ao redor do ninho de
forma aleatoria. Quando uma formiga encontra alimento, ela o avalia e leva certa
quantidade deste ao ninho. Durante a viagem de retorno, a formiga deposita uma trilha
de feromonio no chdo. A quantidade de feromdnio depositada depende da quantidade e
qualidade do alimento e ird guiar outras formigas até a fonte de alimento. Estas
caracteristicas de uma colonia de formigas reais sdo exploradas para resolver problemas

de otimizag¢ao combinatoria (OLIVEIRA et al., 2008).

No trabalho de ALOISE et al. (2002), duas heuristicas baseadas nas colonias de
formigas foram propostas. Na primeira, mais simples, constituida por um algoritmo
construtivo no qual vai se passando de sonda a sonda e cada uma faz a escolha de um
pogo para ser colocado em sua lista de atendimento, baseada em critérios de prioridade,
no caso perda de producdo por unidade de tempo, até que todos os pogos sejam
atendidos. No segundo algoritmo, o pog¢o ao ser escolhido por uma das sondas ndo ¢
retirado da lista de pogos disponiveis. Isto s6 ocorre quando nao héa sonda que atenda ao
pogo em tempo menor do que a sonda a qual ele j& estd alocado. Em ambos os casos é
feito um mecanismo de busca local com o objetivo de refinar a solugdo: trocas entre
pocos de uma mesma sonda sdo realizadas e quando a solug@o é melhorada, esta passa a

ser a solucdo. As trocas seguem até nao que haja mais solu¢cdes melhores.



VNS ¢ um método de busca local, proposto por Nenan Mladenovic e Pierre
Hansen em 1997, que explora o espago de solugdes através de trocas sistematicas de
estruturas de vizinhangas. Este método foca a busca em torno de uma nova solugdo
somente se um movimento de melhora ¢ realizado. Definem-se entdo um conjunto de

vizinhangas N = {N, .k =1,...,k__} e uma solugdo inicial x. O algoritmo basico ¢ o

seguinte:

. k1
enquanto k < Ko, fazer
a) gerar aleatoriamente wm ponto X’ na vizinhanga k de x;
b) aplicar uma busca local a partir de x°; seja x™ o otimo local obtido;
c)  se houve melhora de valor, tazer x « x" e continuar a busca:
sendo, fazer k « k + 1:

I

Figura 1: Pseudo-Algortimo do VNS, retirada de (BOAVENTURA-NETTO, 2004).

O trabalho de ALOISE et al. (2004) propde uma heuristica VNS na qual um
algoritmo gera uma solucdo inicial em que cada pogo ¢ alocado para a sonda que lhe
resulta a menor perda de produgdo possivel. Sdo feitas iteragdes em que dois
procedimentos basicos sdo realizados: perturbagdo na vizinhanga atual e busca local. O

VNS busca, a cada iteragdo, novas vizinhangas para obter melhores solucoes.

COSTA (2005) tratou o Problema de Roteamento e Seqiienciamento de Sondas
de Producao Terrestre através de duas heuristicas e uma meta-heuristica GRASP. A
formulagdo matematica foi desenvolvida de modo a permitir a inclusdo de pogos com
prioridade mais alta em relagdo a outros, devido a restricdes de Janela de Tempo. Estas
Janelas dao a possibilidade de um poco ser atendido antes de outros simplesmente por
haver uma data limite para que ele esteja pronto. De maneira andloga, permite que um
poco s6 receba atendimento apos certa data em que ele esteja liberado. Além disso, foi
feita uma remodelagem na formulacdo matematica inicial, de modo a torna-la para

simples para o uso de solvers para se encontrar a solugao exata.
A primeira heuristica proposta foi a Heuristica de Maxima Prioridade Tricritério
(HMPT), em que trés possiveis critérios sdo usados para se compor o conjunto de solucdes,

sujeito as restrigoes de janelas de tempo. Os trés critérios propostos foram os seguintes:

1. Ordem decrescente de perda de producao (P;);



2. Ordem decrescente de perda de producdo sobre o tempo de servigo
(Pi/Ab);
3. Ordem decrescente de perda de produgdo vezes o tempo de servico de

(P;.At).

A segunda heuristica foi a Heuristica da Montagem Dindmica (HMD). A HMPT
aloca servicos sequencialmente, um apds o outro no tempo a medida que aparecem
nichos vazios. No entanto, a HMD admite que o servico atual a ser alocado (primeiro da
lista) possa tomar o lugar de algum servico ja alocado, re-arrumando dinamicamente os
servicos nas maquinas, com o intuito de melhorar a solugao (COSTA, 2005). Assim,

esta heuristica permite que 6timos locais sejam encontrados.

As meta-heuristicas sdo estruturas algoritmicas de busca, dentro de um espago
de solugdes, capazes de explora-lo de forma racional, sabendo fugir de 6timos locais
para ir em busca de um o6timo global, e tém por objetivo encontrar solucdes de
qualidade para problemas de otimizacdo combinatéria das mais diversas naturezas
(COSTA, 2005). Uma meta-heuristica construtiva estabelece estratégias para a
constru¢cdo de uma solu¢do através da defini¢dao, de forma meticulosa, do valor de cada
uma de suas componentes. Dentre essas meta-heuristicas, a mais classica € a estratégia
gulosa, formada por um processo iterativo que, em cada passo, adiciona um elemento a
solugdo parcial, de forma a obter os melhores resultados imediatos possiveis. Na meta-
heuristica GRASP (Greedy Randomized Adaptative Search Procedures), a fase
construtiva ¢ um processo iterativo que parte de uma solugdo parcial vazia e, em cada
passo: identifica todos os elementos que podem ser incorporados a solucdo parcial sem
torna-la invidvel; cria um subconjunto desses elementos, contendo apenas aqueles que
causam aumento minimo de custo (este € o aspecto guloso da meta-heuristica);
seleciona aleatoriamente um elemento desse subconjunto, acrescentando-o a solugdo

parcial (SUCUPIRA, 2004).

A meta-heuristica GRASP proposta por COSTA (2005), diferente das
heuristicas HMPT e HMD, ndo obteve bons resultados. Cré-se que seja por conta da

heuristica construtiva usada, que nao foi tdo eficiente.



Em ALVES et al. (2006), o Algoritmo Genético foi usado com o objetivo de se
comparar os resultados obtidos por COSTA (2005). No entanto, os resultados obtidos
ndo foram conclusivos em relagdo as vantagens ou desvantagens da utilizacdo deste

método frente aos propostos por COSTA (2005).

J& VASCONCELLOS (2007) usou o Algoritmo Genético para resolugdao do
Problema de Scheduling de Projetos com Restrigdes de Recursos. Além disso, foi

incorporado o aspecto de Gerenciamento de Incertezas dos Projetos.

2.1 O Algoritmo Genético

O Algoritmo Genético ¢ um algoritmo de busca baseado em mecanismos de
selecdo natural e genética. Inspirado na teoria da evolucdo natural de Darwin, onde os
organismos mais fortes e mais adaptados sobrevivem. Baseia-se na forma como os seres
vivos sexuados evoluem. Ou seja, definem-se individuos, que sdo solugdes potenciais
do problema, e faz-se que estes se reproduzam, gerando individuos-filhos, que sao
teoricamente superiores aos pais. Foi criado por John Holland em seu livro "Adaption in

Natural and Artificial Systems", publicado em 1975.

Este tipo de algoritmo considera varias solugdes ao mesmo tempo, ao invés de
apenas uma. Também sdo adaptativos, pois a informacao atual influencia a busca futura.
Segundo PACHECO (2005), os algoritmos genéticos sdo particularmente adequados
para problemas complexos de otimizagdo, de dificil modelagem matemdatica como
aqueles que apresentam com diversos parametros ou caracteristicas que precisam ser
combinadas em busca da melhor solugdo; problemas com muitas restrigdes ou
condi¢cdes que ndo podem ser representadas matematicamente; e problemas com

grandes espacos de busca.

A nomenclatura usada também deriva da biologia. Um cromossomo ¢ o mesmo
que um individuo, e ¢ formado por genes que possuem posi¢cdo determinada dentro do
cromossomo, o l6cus. Cada gene pode assumir um determinado conjunto de valores, os

chamados alelos. Resumidamente temos:



Tabela 1: Nomenclatura dos principais elementos do Algoritmo Genético

NOME DESCRICAO
Cromossomo | Cadeia de bits que representa uma solugdo possivel para o problema.
Gene Bit. Localizado em cada posi¢do do cromossomo
Alelo Valores que o gene pode assumir
Locus Posi¢do do gene dentro do cromossomo
Genotipo Individuo candidato a solucdo (x)
Fenotipo Valor da fungdo para um dado individuo.

O Algoritmo Genético funciona a partir de um conjunto de individuos,
candidatos potenciais a solu¢do do problema, que sdo mantidos a cada geragdo. Cada
solugdo ¢ testada para medir sua adaptacdo através de uma func¢do chamada fungdo
aptiddo ou funcdo de avalia¢dao. Entdo, alguns individuos sofrem transformagdes que
geram novos individuos, formando uma nova gerag¢do. Esta nova geracdo ¢, na média,
mais adaptada que a anterior, e assim, o programa converge sob a hipotese de que a
melhor solug¢do individuo represente uma solugdo proxima do 6timo global. Nao ¢
desejavel que a nova geracdo substitua completamente a geragdo anterior, ja que
individuos de boa qualidade seriam perdidos. Assim, parte de uma geracdo pode ser
mantida, copiando-se diretamente para a geragdo posterior. Esta pratica ¢ chamada de

elistismo.

Sdo basicamente dois os operadores genéticos responsaveis pelas transformagdes
dos individuos: cruzamento e mutagdo. No cruzamento ou Crossover, pares de
cromossomos sdo selecionados aleatoriamente e cada um doa um certo ntimero de
genes, formando assim, um novo individuo. Segundo VASCONCELLOS (2007), o

cruzamento ocorre basicamente de acordo com os seguintes modelos:

Cruzamento Uniforme - Consiste no emparelhamento dos cromossomos pais e a

troca de genes de determinados 16cus que possuem alguma possibilidade de troca.




Pontos de cruzamento

—
PAIS FILHOS

Figura 2: Exemplo de Cruzamento Uniforme, retirada de (VASCONCELLOS 2007).

Cruzamento 1-particdo - Escolha aleatoria de somente 1 ponto de corte. Todo

material genético dos pais, a direita deste ponto serd intercambiada.

Pars FILHOS

Figura 3: Exemplo de Cruzamento 1-parti¢do, retirada de (VASCONCELLOS 2007).

Cruzamento 2-parti¢do - Escolha aleatoria de 2 pontos. O material entre esses

pontos ¢ intercambiado e o restante permanece inalterado.

10



| v v
L4 L

PATS FILHOS

Figura 4: Exemplo de Cruzamento 2-parti¢ao, retirada de (VASCONCELLOS 2007).

A mutagao ¢ efetuada alterando-se o valor de um gene de um individuo sorteado
aleatoriamente com uma determinada probabilidade, denominada probabilidade de
mutagdo. A mutacdo tem como objetivo impedir que a resposta convirja muito

rapidamente, porém ela destroi parte da informagao contida no cromossomo.

PONTO DE
MuTngﬁn

pEsceNDENTE [IOCTIT QT IaNa

DESCENDENTE ]

cOM MUTAGAD O/11]0[1/0|0

Figura 5: Exemplo de uma mutacao, retirada de (PROJETO ISIS).

O alvo do Algoritmo Genético ¢ a maximizacdo ou a minimizacao de uma
funcdo, denominada fun¢do-objetivo. Desta maneira, o individuo escolhido como
resposta devera se aproximar ao maximo do o6timo global, ou seja, da melhor
resposta, desta fungdo. Como em muitos casos encontrar este ponto de 6timo ¢

extremamente complicado, uma solucao proxima ja € bastante satisfatoria.
Os principais parametros a serem ajustados para o melhor desempenho do

Algoritmo Genético estdo listados a seguir. Os valores escolhidos, para a resolucao

especifica do problema, serdo explicitados no capitulo 4.
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Tamanho da populagao;
Grau de elitismo;
Taxa de crossover;

Taxa de mutacao;

A

Critério de Parada.

t =0;
Gerar populagio inicial P({0);

Para cada individuo i da populagdoc atual Plt) faga

s Lt R =
T T

avaliar aptidic deo indiwiduc i

Ln
B

Fim para;
£: Armazenar melhor solugd3c encontrada zté o momento;

T: Enguanto critério de parada nd3c for satisfeito faga

B: t = t+1;
9z selecionar populagio Plt) a partir de P{t-1);

10: aplicar operadores de reprodugdc socbre Piths

11: avaliar Pit):

12: Armazenar melhor sclugdc enceontrada ate o momentor
13: Fim enguanto;

14: Apresentar melhor individuo gerado peloc AG;

Figura 6: Passos de um Algoritmo Genético, retirada de (DALBONI, 2003).
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3 O Problema de Otimizacao de Itinerario de Sondas de Perfuracédo

3.1 Descricédo do Problema

O Problema de Otimizagao de Itinerario de Sonda ¢ basicamente a tarefa de
se determinar o roteamento ¢ o scheduling de um conjunto de Sondas de Perfuragao
Maritimas para a perfuracdo de um determinado numero de pocos. Estes pogos
podem ser interpretados como clientes ou tarefas, enquanto as sondas podem ser

vistas como veiculos ou maquinas.

Sejam os conjuntos:

N = {1..n}: O conjunto dos n pocos clientes, ou seja, pocos a serem perfurados ¢;

M = {l1..m} : O conjunto das m sondas disponiveis.

Os valores de n e m sdo dados conforme a realidade do campo em questao e
da empresa operadora, enquanto hp é definido pelo usuario. Em alguns momentos ¢é
feita uma subdivisdo de N, onde Np s@o os pocos produtores e N os injetores. Neste
trabalho, as sondas n3o sdo homogéneas. Isto implica que o tempo de servigo
depende ndo apenas do comprimento do pogo a ser perfurando, mas também da

sonda escolhida para perfura-lo. Desta maneira define-se,onde ie N ¢ je M :

T;: A taxa de aluguel, dada em US$/dia;

P: A perda de produgdo, dada em barril/dia;
JA\ O tempo de servigo;

d,: A data de liberagdo para inicio dos servigos;
D, : A data para termino dos servigos;

A funcao-objetivo principal do problema ¢ calculada somando os produtos

do tempo de cada perfuragdo (At; ) pela taxa diaria de aluguel da sonda que realizou
o servigo (T;). Assim, encontramos o custo total gasto com M sondas para perfurar

os N pogos, que ¢ o que desejamos minimizar.
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A funcdo-objetivo secundaria do problema ¢ avaliada adicionando os
produtos dos tempos de espera pelas perdas de produgdo (P;), assim, encontrando
um valor de volume de 6leo ndo produzido, que deverd ser o menor possivel, de
acordo com a programacao estabelecida pela fungdo objetivo principal. O tempo de
espera nada mais ¢ que a soma do dia em que o pogo recebeu atendimento com o
tempo de servico, menos a data de liberacdo deste poco. Perda de producao significa

0 quanto o poco esta deixando de produzir por ndo ter sido perfurado.

Em outras palavras, a fungdo principal definird quais pogos serdo perfurados
por cada sonda, segundo o critério de menor custo de aluguel para se realizar o
projeto inteiro. Com isto definido, a ordem que cada poco sera atendido ¢
indiferente para a sonda. Sendo assim, poderemos adotar a funcdo secundaria,
trocando a ordem de atendimentos dentro de cada sonda, para que a perda de

producao seja minimizada.

As variaveis de decisdo Xjj sdo bindrias, ou seja, assumem o valor 1 quando

0 pogo i comega a ser atendido pelo sonda j no instante t. Caso contrario, valem 0.

3.2 Formulacdo Matematica

A fungdo-objetivo principal, mostrada em (1), deseja minimizar o custo total
do projeto, calculando os produtos das taxas de aluguel T; pelos tempos de servigo tjj
Ja a fungdo-objetivo secundaria (2), procura minimizar as perdas de vazio
calculando os produtos das perdas unitarias de vazao P; pelos tempos de espera até a

liberagdo do local (t+A4tjj — d;).

Min) > > At T,.X, (D
toj i

Mind > > (t+At, —d,).P.X,, )
to0

Sujeito a:

D Xy =1 vieN (3)
to]
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ZZiXm =0 )

i j t=0

ZZ injt=0 (5)

i j t=D;-At;+1
t'=t—At; -1
> D X<l VieM;VieN;vteT (6)
keN  t'=t—At, +1
Xii € 10,1} VieN;VjeM;VteT (7)

A igualdade (3) diz respeito a restricdo de atendimento. Ela diz que cada
poco seréd atendido uma Unica vez por uma maquina. As igualdades (4) e (5) sdo as
restricdes de janela de tempo, e garantem que cada pogo serd atendido dentro do

intervalo [d;,D, —At; ]. Ja a desigualdade (6) serve para garantir que uma vez

iniciado um determinado atendimento, este ndo sera interrompido e que uma sonda

s iniciard um Unico servigo em certo instante de tempo.

3.3 A atividade

Os locais onde os pogos serdo perfurados sdo definidos por simulagdo
computacional de reservatdrio e tem uma produgdo estimada, dada em unidade de
volume por unidade de tempo, que serd considerada constante. Assim sendo, a fila
de atendimentos ¢ formada por todos os pocos que estdo planejados serem
construidos e, a cada um deles, ha um valor de produ¢do associado. A cada poco
estd também associada a lamina d’agua sob a qual ele sera perfurado, dada em
metros. Outra informacao conhecida ¢ a espessura da camada de sedimentos que
devera ser ultrapassada para que se atinja o ponto de interesse dentro do

reservatorio. No modelo adotado, todos os pocos sdo considerados verticais.

Uma vez que os poc¢os sdo locais reais de trabalho dispostos geograficamente
no espaco, ¢ possivel se obter uma matriz que guarde a distancia ou os custos de
transporte, mobilizacdo e desmobilizagdo, entre cada par de pocos (COSTA, 2005).
Porém, como o tempo destas atividades ¢ pequeno em relagdo ao tempo de
perfuragdo e como considerd-los complicaria demasiadamente o modelo,

desprezaremos este valor, e, em conseqiiéncia, o custo associado. Adotaremos que
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imediatamente apds concluir o servico em um pogo, a sonda iniciara o atendimento

ao pogo seguinte.

Segundo THOMAS (2001), as sondas de perfuracdo perfuram as rochas pela
acdo da rotacdo e peso aplicados a uma broca existente na extremidade de uma
coluna de perfuragdo, a qual consiste basicamente de comandos (tubos de paredes
espessas) e tubos de perfuracdo, que sdo de paredes mais finas. Todos os
equipamentos de uma sonda rotativa responsaveis por determinada fun¢do na
perfuragdo de pogo sdo agrupados nos “sistemas” de uma sonda. Os principais

sistemas sdo:

a) Sistema de sustentacdo de cargas;

b) Sistema de geragdo e transmissdo de energia;
c) Sistema de movimentagdo de cargas;

d) Sistema de rotacao;

e) Sistema de circulagao;

f) Sistema de Seguranga do poco;

g) Sistema de monitoragao;

h) Sistema de subsuperficie.

Cada sonda tem uma diversidade enorme de caracteristicas que devem ser
levadas em consideracdo na hora de se escolher a mais adequada para o
desenvolvimento de certo campo. Estas caracteristicas podem ser fatores limitantes
ou de performance. Os fatores limitantes sdo aqueles que ndo se forem satisfeitos
pela sonda, entdo esta ndo estard apta para realizagdo da operacdo. Ja os fatores de
performance sdo os que ndo precisam ser satisfeitos, porém, caso sejam, implicarao

em melhor eficiéncia da sonda.

Existem varios tipos de Unidades de Perfuracdo Maritima, porém, para
operagdes em laminas d’agua maiores, como ¢ o caso estudado, as plataformas
flutuantes s@o as mais indicadas. Este tipo de plataforma pode ser de dois grupos: as
sondas semi-submersiveis e os navios-sonda. As primeiras sdo compostas,

basicamente, de uma estrutura com um ou mais conveses, apoiada por colunas em
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flutuadores submersos (THOMAS, 2001). Os navios-sonda sd3o navios projetados

para a perfuracdo de pogos de petroleo.

Figura 7: Plataforma Semi-Submersivel Henry Goodrich, retirada de (TOOLPUSHER,
2008) http://www.toolpusher.co.uk/images/Henry%20Goodrich%20storm%202.JPG

Figura 8: Navio-Sonda Deepwater Millenium, retirada de (RIGZONE DATA CENTER,
2008) http://www.rigzone.com/data/rig_detail.asp?rig_id=154

As plataformas flutuantes sao classificadas por geragdes. Embora esta

divisdo ndo seja tdo Obvia, cada geragdo tem caracteristicas proprias que permitem
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que cada sonda seja enquadrada em determinado grupo. Para cada nova geracao,
especificagdes como a lamina d’agua e a taxa de penetracdo (ROP) sdo aumentadas.
Atualmente, plataformas qualificadas como 6* geragdo ja estdo em construg¢do, no
entanto as que se encontram em operagao para aguas mais profundas variam entre a

3% e a 5" geragdo.

Para cada sonda foram considerados dois fatores limitantes e dois de
performance. Os fatores limitantes sdo a laminas d’agua sobre a qual elas podem
operar ¢ a profundidade vertical total que elas conseguem perfurar. J& os de
performance sdao a velocidade média de perfuracdo de cada geracdo e a taxa diaria

que a empresa operadora tem que pagar pelo aluguel da sonda.

No caso especifico do modelo usado neste trabalho, considerar que todos os
pocos sdo verticais fez com que a profundidade vertical total ndo fosse fator
limitante para nenhum poco. Isto porque mesmo sondas da 3* geracdo estdo aptas
para perfurarem camadas muito mais profundas do que as adotadas no nosso caso.
No entanto, este pardmetro ainda sim ¢ importante, pois em posse dele e da

velocidade média de perfuracao, calcularemos o tempo de perfuragao de cada pogo.

A taxa didria de aluguel ndo ¢ especificamente um fator de performance da
sonda, mas por ser profundamente impactante no custo final do projeto, podemos

considerar um fator de desempenho do campo.

3.4 O Campo de Marlim Sul

A utilizagdo de dados reais de um campo em problemas que envolvem

simulagdes ¢ sempre desejavel. No entanto, a aquisicdo destes dados nem sempre ¢é

possivel. Assim sendo, buscou-se a maior proximidade possivel de um campo real. O

campo escolhido foi o de Marlim Sul pelo fato, principalmente, de abranger uma grande

faixa de lamina d’4gua e por seu grande nimero de pogos.

O campo de Marlim Sul foi descoberto em 1987 e tem uma area de cerda de 600

km?. Seu reservatorio, tipicamente como outros da Bacia de Campos, ¢ um arenito nao-
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consolidado do Terciario, particularmente das idades Oligoceno e Eoceno. Possui 6leo
pesado, grau API entre 17 e 24, porosidade de 32% e permeabilidade de 2000 mD. A
operadora deste campo, Petrobras, decidiu desenvolver Marlim Sul com uma série de
pogos produtores e injetores horizontais. O campo foi dividido em quatro modulos e
seus pog¢os estdo sob um lamina d’agua que varia entre 800 e 2600 metros. (ACOSTA et

al., 2005).

Tabela 2: Pogos Produtores e Injetores de Marlim Sul, retirada de (PETROBRAS,

2007).
] Numero de Pocos Produtores — | Numero de Pocos Injetores
Modulo

Np NI

Moédulo 1 22 15
Moédulo 2 10 9
Modulo 3 10 9
Moédulo 4 11 9
Total 53 42

O modulo 1 encontra-se em produgdo desde 1994, quando o pogo 3-MRL-4-RJS
comegou a ser produzido, interligado a plataforma PETROBRAS-20, situada no campo
de Marlim. Este modulo compreende a producdo dos pogos diretamente para a P-40,
que, depois de tratar o 6leo, transfere-o para o FSO P-38. Devido a alta produtividade e
injetividade dos pogos da P-40, foi concebido e viabilizado um Projeto de
Desenvolvimento Complementar do Modulo 1. Este projeto contemplou a plataforma
FPSO-Marlim Sul (FPSO-MLS), afretada, que foi ancorada proxima a P-40, em lamina
d’agua de 1180 metros (PETROBRAS.com.br)

Espera-se que o moédulo 2 produza seu primeiro 6leo em Janeiro de 2009, com a
chegada da P-51 a Bacia de Campos. J& o modulo 3 encontra-se em fase de
desenvolvimento e tem previsdo do inicio da produ¢do em Outubro de 2010. Sera
produzido pela P-56, clone da P-51. J& o modulo 4 estd em fase de estudos de
reservatorios € tem previsdo para o inicio da producao apenas em 2015. Este modulo

possui um 6leo mais pesado e depende de novas tecnologias.
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Figura 9: Esquema do Campo de Marlim Sul, retirada de (PETROBRAS, 2008).

Tabela 3: Produgdo de 6leo por modulo, retirada de (PETROBRAS, 2007)

Médulo Producéo Diaria Estimada de Oleo
(bpd) - P(2)
Moédulo 1 190.000
Moddulo 2 180.000
Modulo 3 100.000
Modulo 4 60.000
Total 530.000

Dados especificos de cada poco sdo, em geral, privados e confidenciais. Para
modela-los, foi necessario fazer a combinagdo de informag¢des achadas na literatura com
dados artificiais. Por exemplo, sobre as laminas d’agua, SILVA et al. (2004) e
ACOSTA et al. (2005) dizem que Marlim Sul esta entre 800 ¢ 2600 metros. (P-56)
afirma que o modulo 3 tem entre 1450 e 1900, e (PETROBRAS) cita que o modulo 4
estd acima de 1500 metros. A partir destes dados e da figura 11, chegamos a seguinte

configuragdo:
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Tabela 4: Limites inferior e superior da LDA de cada um dos médulos.

A )i . Lamina d’agua Maxima
Médulo Lamina d’agua Minima
(metros) — LDAnmin (metros) - LDAMax
Moédulo 1 800 1500
Moédulo 2 1100 1500
Modulo 3 1450 1900
Modulo 4 1500 2600

Em posse das ldminas d’agua de cada mddulo, podemos fazer uma estimativa
mais proxima da real para cada pogo. Assim sendo, para cada modulo, foram gerados
aleatoriamente Np pocos produtores e Nj pocos injetores, dentro dos respectivos limites

LDALin € LDA.x de cada mddulo.

A produgdo de cada pogo foi ajustada a partir de uma distribuicdo normal. Os
parametros desta distribui¢ao foram escolhidos da seguinte forma: a média para cada
modulo € simplesmente o total produzido em cada mddulo dividido pelo numero de

pogos produtores neste médulo, onde z se refere ao modulo em questdo:

P(2)
N»(2)

m(z) =

®)

O desvio padrao (o) foi estipulado a partir da produgdo ¢ do nimero de pocgos
produtores de cada mddulo. Para o moédulo 1, € esperado que haja uma variancia maior,
devido principalmente ao grande niimero de pogos produtores. J& para o mddulo 4,
espera-se menor desvio padrdo, uma vez que a sua produ¢do média diaria é baixa em

comparagdo aos outros modulos.

A geracdo de numeros desta maneira traz consigo um erro. Este erro pode ser

calculado através da formula abaixo, onde é o nimero de amostras.

o

7n ©)

EP(X) =
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Tabela 5: Medidas Estatisticas da Produgao Média.

Madulo Média Desvio Padréo Erro Padréo
Modulo 1 7968.8 1351,6 288,2
Modulo 2 182972 2078,9 6574
Modulo 3 9098,6 1493,9 472,4
Médulo 4 5549,9 821,9 247.8

A espessura da camada a ser perfurada, isso ¢ a profundidade em que o
reservatdrio se encontra ¢ outra informacdo importante que nao pode ser verificada. No
entanto, alguns indicios puderam sem encontrados em FIGUEIREDO JUNIOR et al.,
(2007). Assim, foi adotado em que o intervalo de profundidades varia entre 2500 e 3500
metros. Para cada poco, da mesma maneira que para a lamina d’agua, foi gerado um
nimero aleatorio dentro deste intervalo. As tabelas com os valores gerados para cada

poco produtor e injetor se encontram em anexo.

3.5 Sondas

Como ja foi dito no comego deste capitulo, as variaveis escolhidas para cada

sonda sdo:

a) Lamina d’agua sobre a qual elas podem operar;
b) Espessura da camada de sedimentos que eles conseguem perfurar;
c) Velocidade Média de Perfuragao e;

d) Taxa diéria de aluguel.

Destas caracteristicas, as duas primeiras sdo facilmente encontradas em websites
especializados em sondas ou das empresas fabricantes. A taxa de aluguel que esta sendo

paga por cada sonda também pode ser encontrada através de pesquisa na internet.

J& a velocidade média de perfuragdo ¢ uma varidvel que ndo ¢ encontrada na
literatura, pois ndo ¢ simplesmente dependente da sonda. Estd associada a poténcia que
¢ transmitida a broca, mas também depende do tipo de rocha que esta sendo perfurada.
O tempo em que o poco ficard pronto depende também do numero de revestimentos

descidos, de quantas brocas tiveram que ser utilizadas, etc. Entdo, para se obter esse
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parametro, utilizou-se o trabalho “Matching Rigs with Deepwater Programs”. Neste
trabalho, foi apresentada uma comparagdo do tempo de se perfurar um pogo de 16000

pés entre 5 sondas selecionadas.

Depth vs Days

5,000 -

e il EnNIUM
= Enterprise
10,000 - \ Richardson
Cajun
15,000 - \ —fme
20,000 - \\

25,000

Depth (Feet)

Figura 10: Tempo de Perfuragdo por 5 sondas em pocos de 16 mil pés, retirado de
(MATCHING RIGS AND DEEPWATER PROGRAMS, 2005)

De posse no tempo total que cada sonda gastou para perfurar este poco, podemos
calcular a velocidade total. A velocidade média de perfuragdao foi considerada igual a
esta velocidade total. Obviamente esta aproximagao ¢ bastante grosseira, no entanto, €
suficiente para os objetivos deste trabalho. Desta maneira, temos um leque de sondas

diferentes para comparacao.

Tabela 6: Velocidade Média Calculada para cada uma das sondas.

Sonda Tempo (dias) | Velocidade Média (ft/d) | Velocidade Média (m/d)
Enterprise 37,7 424.4 128,1
Cajun 41,2 388,3 117,2
Millenium 41,9 381,9 1152
Richardson 492 325,2 98,1
M.G. Hulme, Jr. 54,6 293.0 88,4
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Todas as cinco sondas fazem parte do portfolio da Transocean Inc. No relatorio
anual da empresa, ¢ possivel encontrar mais informagdes sobre elas. As taxas de aluguel
dizem respeito a dados reais de contrato, as fontes se encontram na referéncia deste
trabalho. O valor do aluguel para a Enterprise é uma média entre os valores que para o

contrato de trés e o de sete anos.

Tabela 7: Limites de LDA, Profunidade e a taxa didria para cada uma das sondas.

Lamina d’agua Profundidade Taxa
Sonda Tipo | Geracgao Maxima Maxima Diaria
(metros) (metros) (US$)
Enterprise | HSD | Quinta 3048 10668 541.000
Cajun HSS | Quinta 2590,8 10668 520.000
Millenium | HSp | Quinta 3048 9144 535.000
Richardson | HSS Quarta 1524 7620 450.000
M.G. Jlf“lme’ HSS | Terceira 1524 7620 430.000
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4 A Solucéo do Problema

4.1 O Software

Para chegarmos a solu¢ao do problema descrito neste trabalho, foi feito o uso de
uma ferramenta criada a partir da implementagao do Algoritmo Genético no MatLab
7.5. Este software foi desenvolvido por dois alunos de graduagao da UFRJ, Felipe Lima
e Thales Kropf, para tratar justamente de programas de alocacdo de sonda em pocos.

Esta ferramenta esta apta a trabalhar nao sao com pocos que demandam perfuragdo, mas

também com pocos que necessitam de intervengao.
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Figura 11: Imagem do software resolvendo um caso qualquer.

A resposta pode ser dada basicamente de duas maneiras: a primeira, mais
simples, mostra os valores do custo total, da perda de volume total, do nimero de
geragdes para resposta ¢ o tempo de execugdo do programa. A segunda maneira € o
diagrama de Gantt, que ¢ um tipo de grafico utilizado para mostrar o avanco das

diversas etapas de um projeto. Neste caso, € possivel saber a ordem de atendimento dos
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pocos por cada sonda. E também apresentado um grafico sobre a resposta para a fungo-

objetivo em funcdo da geracdo do Algoritmo Genético, dando detalhes sobre a

convergéncia da resposta.
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Figura 12: Exemplo de Diagrama de Gantt para 5 sondas.

4.2 Os parametros

Como ja foi dito anteriormente, existem alguns parametros que devem ser

ajustados para que o Algoritmo Genético tenha bom funcionamento. Estes critérios sao

definidos pelos autores por experimentacdo ou podem ser encontrados na literatura,

como valores recomendados.

Trés parametros foram ajustados por experimenta¢do. Sdo eles: critério de

parada, tamanho da populagdo e numero de individuos da elite. A tabela com os

resultados se encontra a seguir.

26



Tabela 8: Parametros definidos para o Algoritmo Genético.

Parametro

o Geragdes consecutivas sem mudanga na funcao-
Critério de Parada o
objetivo = 20

Tamanho da Populagao Populagao inicial de 20 individuos

Numero de Individuos da Elite Membros da elite = 1

Além disso, foram adotados os seguintes parametros: taxa de crossover (90% -
70%) e a taxa de mutagdo (5% - 35%), variando linearmente até a 50* geracdo, onde
estes valores se tornam constantes. No comeco do processo evolutivo, a taxa de
crossover ¢ alta enquanto que a taxa de mutagdo ¢ baixa, entdo o algoritmo pode tirar
vantagem das caracteristicas individuais. No fim da evolucdo, que ¢ a fase em que os
individuos tendem a ficar parecidos, a taxa de Crossover cai enquanto a de mutagdo
aumenta, entdo o algoritmo pode explorar novas regides no espaco de busca e aumentar

a diversidade da populagdo (ALVES et al., 20006).

4.3 Cenarios

Como ja foi dito anteriormente, o objetivo deste trabalho ¢ determinar uma
ordem de atendimento aos N pogos pelas m sondas disponiveis, de modo a minimizar o
custo do aluguel das sondas e, em um segundo plano, a perda de produ¢ao de produgao.
No entanto, de posse de uma ferramenta como a que possuimos, esta tarefa ¢ simples e
diz pouco sobre o problema em geral. Desta forma, alguns cendrios serdo criados, com o
objetivo de se estudar o efeito do nimero e do tipo de sondas usadas, do

desenvolvimento do campo em modulos e de outras experimentagdes.

O custo total do aluguel foi trazido para Valor Presente. Foram considerados que
pagamentos no final de cada més e juros compostos. A taxa de juros utilizada foi de

12% ao ano, ou seja, 0,95% ao més.

Utilizaremos uma variavel definida como perda de volume total, dada em barris.
A perda de volume ¢ a soma das diferencas entre o quanto estaria sendo produzido se
todos os pogos estivessem em producdo e o que estd sendo de fato produzido, a cada
dia. Esta medida ndo tem valor real, pois consideraria o pogo entrando em produgdo

logo apo6s o final da perfuragdo, ignorando, por exemplo, o tempo de completagao.
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A perda de volume ¢ dada em dois estagios: primeiramente ele sera calculada a
partir da configuragdo dada pelo Algoritmo Genético como resposta a minimizagao do
custo total de aluguel. Como ja foi dito, mudar a ordem dos pogos, dentro desta
configuragdo, nao causara alteracdo no custo total. Sendo assim, o segundo estagio
consistird no cambio desta ordem, para que se reduza ao maximo a perda de volume. A
primeira perda de volume ndo tem grande valor, porém a segunda serve como critério

secundario de comparagdo entre 0s cenarios.

Daqui em diante, por motivos de simplificagdo, muitas vezes as sondas serdao
identificadas por um nimero. Isto poupara trabalho na descri¢do dos diversos cendrios
que serdo apresentados. Consideraremos, a principio, que existe uma sonda de cada tipo.

Os moédulos ja possuem esse tipo de identificagao.

Tabela 9: Numero de identificagdo das sondas.

NUamero Nome da Sonda
1 Enterprise
2 Cajun
3 Millenium
4 Richardson
5 M.G Hulme Jr.

4.3.1 O cenario-base — As cincos sondas perfurando o campo inteiro

O primeiro cenario trata-se das cinco sondas disponiveis sendo usadas para
perfurar todos os pocos, sem nenhum tipo de restricdo. Esta opcdo certamente
minimizard o tempo final, e por isso, sera um parametro para comparagdo. Minimizara
também a perda de volume, ja que quanto antes os pogos estiverem perfurados, mais
cedo eles poderdo estar produzido. Entdo, este cendrio, em uma primeira analise, ¢ a

melhor op¢ao. Entdo, o trabalho sera comprovar ou desmentir este fato.

Tabela 10: As cinco sondas perfurando o campo inteiro.

Sondas Pocos . Perda de Volume
Utilizadas | Perfurados Dias Custo Total (USS) (bbl)
1+2+3+4+5 Todos 585 1.278.326.822,08 111.471.192
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Desta forma, o tempo minimo para se perfurar os 95 pocos do campo ¢ de 585
dias e a perda minima de volume ¢ de 111.471.192 barris. Podem existir custos
menores, porém, para cada caso, deve ser analisado se a economia financeira compensa
o tempo gasto a mais. Se em outro cendrio o custo total for maior que o USS$

1.278.326.822,08, ele pode ser descartado, pois o tempo, necessariamente, ¢ maior.

4.3.2 Cenario 2 — Uma sonda para o campo inteiro

Este cendrio ¢ composto por cada uma das cinco sondas perfurando a totalidade
dos pocos. Tem por objetivo comparar a relagdo custo-beneficio de cada sonda. Porém,
nem a M.G. Hulme Jr., nem a Richardson tem capacidade para perfurar todos os pogos.

Entdo, serve como comparagdo entre as trés sondas da 5? geracgdo.

Tabela 11: Cada sonda perfurando o campo inteiro.

s | oy | Do | cutoTounusgy | P vk
1 Todos 2439 882.290.638,92 468.846.871
2 Todos 2667 938.125.038,37 551.204.180
3 Todos 2717 975.299.980,26 584.192.238
4 Todos Nao perfura todos os pogos
5 Todos Nao perfura todos 0s pocos

Podemos observar o melhor custo-beneficio da sonda Enterprise em relagdo as
outras duas. O tempo gasto para que ela perfure todos os pogos ¢ 8,5% e 10,2% menor
do que os das sondas Cajun e Millenium, respectivamente. J& o total gasto com o

aluguel ¢ 6,0% e 9,5% abaixo de suas concorrentes.

Outro dado importante que podemos tirar deste cenario ¢ que o tempo de
perfuracdo ¢ da ordem de quatro vezes maior ao se escolher perfurar o campo inteiro
com apenas uma das sondas, ao invés de utilizar as cinco. Apesar disso, o total gasto
com o aluguel de sondas ndo cai na mesma propor¢ao. A economia ¢ respectivamente
de 31,0%, 26,6% e 23,7%. Aliado ao fato da perda de volume ser por volta de 5 vezes

maior, dificilmente a economia conseguida compensaria o maior tempo.
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4.3.3 Cenario 3 — Divisdo por modulos

Como o campo de Marlim Sul foi dividido e desenvolvido em modulos
diferentes, ¢ importante que essa divisdo seja levada em consideracdo. Utilizaremos essa
divisdo primeiramente como continuagdo da tarefa de classificar as sondas por ordem de
custo-beneficio. Para isto, cada um dos quatro médulos serd perfurado por cada uma das
sondas, sempre que possivel. Desta maneira, as sondas M.G. Hulme Jr e Richardson s6

poderdo ser comparadas com as demais em duas situagdes, os modulos 1 e 2.

4.3.3.1 Mdbdulo1

Tabela 12: Cada sonda perfurando o médulo 1.

n P : Per Volum
Ufﬁiz(;?jzs Perfzgrzsdos Dias Custo Total (USS$) i da(cti)il) o
1 Modulo 1 1032 457.378.646,47 59.908.209
2 Moédulo 1 1130 494.455.110,80 81.210.597
3 Modulo 1 1145 513.173.629,17 88.237.505
4 Modulo 1 1340 491.812.709,87 96.095.330
5 Modulo 1 1487 510.143.283,29 92.120.032

A supremacia da sonda Enterprise ¢ verificada nesse cenario, ja que o tempo, o
custo total e a perda de volumes sdo menores do que todas as outras. No entanto, a

comparag¢do entre as outras ¢ mais dificil e merece atengdo especial.

A M.G. Hulme Jr. é a que gasta mais tempo entre todas. Além disso, seu custo
total e a perda de volume sdo bastante proximos dos piores casos. Por estes motivos,

esta sonda pode ser considerada a menos atrativa.

De maneira semelhante, pode-se constatar que a sonda Cajun € a que precisa de
menos tempo para realizar todo o servico e a que tem menor perda de volume entre as
trés sondas restantes. Como o seu custo total € bastante proximo do melhor caso, esta

fica com o posto de segundo melhor custo-beneficio para o médulo 1.
Para as sondas Millenium e Richardson, a comparacao deve ser mais detalhada.

O custo total da Richardson ¢ 4,2% menor do que a Millenium. No entanto, o tempo

gasto por esta sonda é 17% maior do que o gasto por sua concorrente. E importante
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lembrar também que a sonda Richardson nao esta apta para perfurar todos os pogos do
campo em questdo, enquanto a sua concorrente estd. Desta maneira, concluimos que a

sonda 3 tem melhor relagdo custo-beneficio que a sonda 4 dentro deste cenério.

4.3.3.2 Mddulo 2

Tabela 13: Cada sonda perfurando o médulo 2.

n P : Per Volum
Ufﬁiz(;?jzs Perfzgrzsdos Dias Custo Total (USS) i da((?oebl)O e
1 Modulo 2 470 227.593.885,49 14.173.679
2 Moédulo 2 511 245.285.507,98 17.993.455
3 Modulo 2 525 259.248.109,39 16.649.627
4 Modulo 2 615 254.351.906,71 20.431.851
5 Modulo 2 679 266.148.303,45 21.783.445

A simulagao deste cendrio serve para corroborar as conclusdes tiradas a partir do
moédulo 1. Mais uma vez o custo total do aluguel da sonda Richardson ¢ menor que o da
Millenium. Porém, esta diferenca ¢ muito pequena para compensar o tempo a mais que
seria gasto utilizando a primeira. As demais sondas também mantém suas posi¢oes.

Concluimos que a classificagao por custo-beneficio fica assim:

1. Entreprise

2. Cajun

3. Millenium

4. Richardson
5. M.G Hulme Jr.

4.3.3.3 Maddulo 3 e Mddulo 4

A simulagdo dos moddulos 3 e 4 ¢ util para confirmar tendéncia de custo-
beneficio acima explicitada, ja que as posicdes relativas entre as trés sondas da quinta
geracdo se mantém. Servird também para o proximo passo na pesquisa: determinar a

melhor composicao por mddulos.
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Tabela 14: Cada sonda perfurando o médulo 3.

n P , Per Volum
Ufi?izgilsas Perf?J(l;’(;Sdos Dias Custo Total (USS) i da((:)ebl)o o
1 Moédulo 3 475 230.004.837,67 14.180.591
2 Moédulo 3 522 250.545.047,97 15.976.497
3 Moédulo 3 532 262.691.630,82 17.077.681

4 Modulo 3 Nao perfura todos os pogos
5 Modulo 3 Nao perfura todos os pogos
Tabela 15: Cada sonda perfurando o médulo 4.
Sondas Pogos , Perda de Volume
Utilizadas | Perfurados | D8 |  Custo Total (US$) (bbl)
1 Moédulo 4 459 222.289.790,70 17.219.798
2 Moédulo 4 501 241.612.857,40 17.016.993
3 Moédulo 4 512 252.852.989,22 16.258.236
4 Modulo 4 Nao perfura todos os pogos
5 Modulo 4 Nao perfura todos os pogos

4.3.3.4 Composi¢ao por modulos simultéaneos

A composi¢ao por modulos pode ser explicada da seguinte maneira: caso a

empresa operadora do campo fosse desenvolver todo o campo de uma s6 vez, seguindo

a divisdo por modulos, e escolhendo uma sonda para cada modulo, qual seria a melhor

escolha?

A resposta poderia ser obtida fazendo a combinac¢do de todos os casos possiveis

e comparando os resultados. Isto seria extremamente trabalhoso e demorado, ja que

teriamos 120 casos. Porém, restringiremos o problema a dois inicos casos, observando

algumas caracteristicas mostradas a partir das simulacdes isoladas dos modulos:

1.

Sendo a pior sonda entre as cinco disponiveis, a M.G Hulme Jr. pode ser
eliminada desta situacgdo, ja que qualquer sonda alocada no lugar desta
obtera melhor resultado.

Devido as restri¢gdes de lamina d’agua, a Richardson e a M.G Hulme Jr.
poderao ser mandadas apenas para o médulo 1 ou 2.

Devemos observar que o modulo 1, por ser muito maior e por necessitar

de muito mais tempo que os outros trés, precisa sofrer a maior
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otimizacao. Por esta razao, na melhor solugdo, a sonda Enterprise devera,

obrigatoriamente, atender este modulo.

Juntando estas trés restrigdes, temos que o modulo 1 sera atendido pela sonda 1,

o modulo 2 pela sonda 4, restando definir qual sonda atendera os moddulos 3 e 4. O

resultado sera dado por comparagao:

Tabela 16: Sonda 2 no modulo 3 e sonda 3 no modulo 4.

Sondas Pocos . Perda de Volume
Utilizadas | Perfurados Dias Custo Total (USS) (bbl)
2 Moédulo 3 522 250.545.047,97 15.976.497
3 Modulo 4 512 252.852.989,22 16.258.236
TOTAL 503.398.037,18 32.234.733
Tabela 17: Sonda 3 no médulo 3 e sonda 2 no modulo 4.
Sondas Pocos . Perda de Volume
Utilizadas | Perfurados | D'as | CustoTotal (USS) (bbl)
3 Moédulo 3 532 262.691.630,82 17.077.681
2 Moédulo 4 501 241.612.857,40 17.016.993
TOTAL 504.304.488,22 34.094.674

A soma dos dias ndo ¢ importante, pois, neste caso, os trabalhos sdo

independentes. Observando que o custo total nos dois casos ¢ praticamente igual, a
escolha entre um dos dois casos ¢ praticamente indiferente. No entanto, podemos
considerar que para a empresa ¢ mais interessante que ambos os modulos estejam
prontos e que a perda de volume seja minimizada. Por este motivo, optaremos pelo

primeiro caso. Desta forma, a composicao ficaria a seguinte:

Tabela 18: Melhor composi¢do encontrada de sonda por modulo considerando
perfuragdo simultanea.

Sondas Pocos . Perda de Volume
Utilizadas | Perfurados | D8 |  Custo Total (US$) (bbl)
1 Modulo 1 1032 457.378.646,47 59.908.209
4 Moédulo 2 615 254.351.906,71 20.431.851
2 Moédulo 3 522 250.545.047,97 15.976.497
3 Moddulo 4 512 252.852.989,22 16.258.236
TOTAL 1.215.128.590,36 112.574.793,00
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4.3.3.5 Composicdo por modulos ndo simultaneos

No entanto, a empresa poderia optar também por desenvolver os quatro
modulos, um apds o outro. Esta op¢do pode ter sentido caso a empresa ndo tenha
dinheiro suficiente para investir no desenvolvimento do campo inteiro de uma vez so.
Desta maneira, enquanto o segundo modulo estivesse sendo desenvolvido, o primeiro ja
estaria em producdo, trazendo retorno financeiro. Como foi anteriormente mostrado, a

sonda Enterprise ¢ a mais atraente para todos os modulos, sendo a escolhida sempre.

Tabela 19: Melhor composi¢do encontrada de sonda por modulo considerando
perfura¢do ndo simultanea.

Sondas Pocos . Perda de Volume
Utilizadas | Perfurados | D8 |  Custo Total (US$) (bbl)
1 Moédulo 1 1032 457.378.646,47 59.908.209
1 Moédulo 2 470 227.593.885,49 14.173.679
1 Moédulo 3 475 230.004.837,67 14.180.591
1 Moddulo 4 459 222.289.790,70 17.219.798
TOTAL 2436 1.137.267.160,34 105.482.277,00

Neste caso, o gasto com o aluguel de sondas seria 6,4% menor do que o
desenvolvimento por modulos simultaneos, enquanto a perda de volume diminuiria

6,3%. No entanto, o tempo para que o todo o campo esteja perfurado ¢ 136% maior.

Sobre a taxa diaria de aluguel é importante frisar que muitas vezes contratos
mais longos sdo recompensados com desconto, ou seja, quanto maior o tempo de
contrato, menor o valor pago por dia. A propria taxa diaria adotada neste trabalho, de
USS$ 541.000, ¢ uma média do valor do contrato por 3 anos — US$ 553.400 - e por 7
anos — US$ 528.000. Assim sendo, caso adotasse este sistema para o desenvolvimento,

a empresa poderia conseguir uma economia ainda maior.

4.3.4 Cenario 4 — Quatro sondas para todo o campo

A divisdo por modulos tem basicamente dois sentidos: dentro de um mddulo os
pocos estdo relativamente proximos e dentro de uma faixa de ladmina d’4dgua. A
considera¢dao de que o tempo de deslocamento entre os pocos ¢ nulo faz com que esta

divisdo seja, em parte, sem sentido. Entdo, voltaremos a desconsiderar a divisao por
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modulos, com dois propdsitos principais: observar os efeitos da divisdo por modulos
sobre as respostas e tentar correlacionar a melhor solugdo para este caso com a solugao

dada para o caso da composi¢do por mddulo.

Tabela 20: Combinagdes de quatro sondas para o campo inteiro.

Sondas Pocos . Perda de Volume
Utilizadas | Perfurados | D1 |  CustoTotal (USS) (bb)
1+24+3+4 Todos 686 1.239.501.632,66 152.977.534
1+243+5 Todos 704 1.248.450.605,99 149.816.737
1+2+4+5 Todos 732 1.236.100.261,32 149.517.714
2+43+4+5 Todos 759 1.280.263.656,50 149.652.787

De acordo com o que ja tinha sido dito, o melhor caso € o que exclui a sonda M.
G. Hulme Jr., por esta ser a pior dentro do nosso caso. Conforme o que era de se

esperar, o caso que elimina a sonda Enterprise ¢ o menos atraente.

Também de acordo com o previamente observado, a escolha entre a Millenium e
Richardson nao ¢ tdo 6bvia. O caso em que a sonda 3 ¢ a escolhida, o tempo ¢ menor,
enquanto quando a sonda 4 ¢ a preferida, o custo total ¢ menor. Porém, como ocorreu
anteriormente, a economia em 1,0% nos custos ndo chega a ser interessante frente ao

acréscimo de 3,8% do tempo.

E interessante notar que o caso em que houve a maior perda de volume foi
justamente o caso em que o desenvolvimento ocorreu em menos tempo, enquanto os
outros 3 obtiveram resultados praticamente iguais. A explicacdo para essa perda de
volume mais alta ¢ que como primeiramente o critério ¢ de minimiza¢do dos custos, a
programacdo obtida pode ser ruim para a minimiza¢do da perda de volume. Assim,
mesmo depois da otimizacao deste critério, € possivel que o resultado ndo seja tdo bom
quanto para os casos considerados piores. Outra opc¢ao € de que a o Algoritmo Genético

ficou mais distante do 6timo global para esse caso do que para os outros.

Comparemos também este caso com o da composi¢ao por modulos simultaneos.
Embora o tempo para que todos 0s pogos estejam prontos seja muito menor, o custo
todo o campo sendo atendido por quatro sondas ¢ proximo que ao do dividido por

modulos. A explicagdo para isso € que no primeiro caso as quatro sondas ficardo
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alugadas por 686 dias, enquanto no segundo, trés das quatro sondas j& terdo sido

devolvidas antes desta data.

E importante também observar que no caso de ndo haver divisio por modulos o
tempo total ¢ bem menor (686 dias), o que pode parecer ser mais interessante. Mas ¢
isso ndo ¢ necessariamente verdade, principalmente pensando que os modulos sdo
independentes e que no segundo caso, trés modulos estariam completamente perfurados
até o dia 615. Comprovamos isso ao comparar os valores de perda de volume: no caso
da divisdo por moédulos, a perda é 26,4% menor do que o no caso sem divisdo. Este

valor € bastante notavel e deve ser considerado.

4.3.5 Cenario 5 - O efeito do nUmero de sondas

Ao se escolher desenvolver o campo sem a divisdo por mddulos, o numero de
sondas pode variar conforme a vontade da empresa e a disponibilidade de sondas no
mercado. Considerando conhecida a classificagdo de custo-beneficio a qual
explicitamos neste trabalho, a empresa escolherd as sondas seguindo esta classificacdo.
Por exemplo, se quiser trabalhar com uma sonda, a escolhido sera a Enterprise, se optar
por duas, além da Enterprise, escolhera a Cajun, e assim por diante. Foi deste modo que

este cenario foi desenvolvido.

Tabela 21: Cenérios considerando o efeito do nimero de sondas diferentes.

n P : Per Volum
U?i?iz(;?j?;ls Perf(L)Jgroasdos Dias Custo Total (USS) i da(?oebl)o e
1 Todos 2439 882.290.638,92 468.846.871
1+2 Todos 1279 1.088.163.840,77 250.343.044
1+2+3 Todos 871 1.189.987.134,29 191.592.877
14+2+3+4 Todos 686 1.239.501.632,66 152.977.534
1+24+3+4+5 Todos 585 1.278.326.822,08 111.471.192

O impacto do aumento do numero de sondas nos primeiros estagios no tempo de
perfuracdo e na perda de volume ¢ enorme, enquanto no custo total esse impacto ndo ¢
tdo grande. Porém, podemos notar que esse retorno diminui com o aumento de sondas.
Isto ¢ de se esperar, pois estdo sendo adicionadas sondas cada vez piores. No entanto,

até o caso com cinco sondas, foi proveitoso o aumento numero de sondas, pois ainda
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houve uma melhoria boa no tempo e na perda de volume para um aumento incremental
do custo relativamente baixo. Uma sexta sonda, com um custo-beneficio pior que a

sonda 5, talvez ainda fosse vantajosa.

Figura 13: Tempo gasto na perfuracdo considerando o numero de sondas.
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Figura 14: Custo total do projeto considerando o niumero de sondas.
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Mesmo que pudéssemos escolher por adicionarmos apenas sonda do tipo 1,
também haveria um ponto de 6timo para o nimero de sondas. Por ser tratar de um
modelo usando sondas heterogéneas, esse efeito nao foi testado. Porém, COSTA (2005)
observou que hé uma curva de melhora da FO a medida que aumentamos o numero de
maquinas, mas, ¢ de se esperar que haja um certo valor de m no qual pode nao ser mais

interessante se alocar mais uma maquina.
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4.4 Recapitulacéo dos resultados — o melhor cenério

Agora, com todas as opg¢des mais viaveis para o desenvolvimento do campo
simuladas, ¢ possivel concluir sobre as melhores configuragdes. De fato, o cenario-base,
com cinco sondas cobrindo todos os pocos, ¢ a melhor op¢do. O custo total de nenhum
outro cenario foi baixo o suficiente para compensar o maior tempo de execugdo das

perfuragdes e a maior perda de volume.

Como ja foi dito, o desenvolvimento utilizando quatro sondas (Enterprise,
Cajun, Millenium e Richardson) por todo o campo é mais vantajoso que o por
composi¢ao por modulos simultdneos em certos casos, mas o segundo também tem suas
aplicagdes. Pensando nisso, poderia haver alguma composicao por modulo, derivada da
estudava anteriormente, que se aproximasse da resposta obtida no caso base. Uma
resposta “hibrida” poderia ser a solu¢do mais proxima da realidade, ja que dificilmente

um campo das propor¢des do aqui retratado seria desenvolvido todo de uma vez.

Por exemplo, a sonda 5 sendo alocada para perfurar pogos no modulo 1,
juntamente a sonda 1 e as demais sondas alocadas como na composi¢do por modulos
simultaneos. Outra opg¢do poderia ser que, quando uma das sondas terminasse as suas
perfuragdes, ela fosse re-alocada para ajudar a sonda 1 no modulo 1. Porém existem
uma infinidade de combinagdes possiveis, algumas ndo podendo ser diretamente
implementadas na nossa ferramenta sem que fossem feitas adaptagdes. Por esse motivo,

esses casos nao foram estudados.

4.5 Experimentacoes

Até agora trabalhamos com uma sonda de cada tipo. Porém, como vimos, a
sonda Enterprise ¢ a mais vantajosa e seria interessante que existisse mais de uma dela.
Entdo duas experimentacdes serdo feitas, com o objetivo de mostrar o efeito que uma

sonda, com caracteristicas iguais a da Enterprise, nomeada de 1°, causaria.
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Tabela 22: Experimentagdes envolvendo a duplicacao da sonda Enterprise.

Pocos

Sondas . Perda de Volume
Utilizadas PerfL;rado Dias Custo Total (US$) (bbl)
1+1'+2+3+4 Todos 538 1.247.846.951,67 117.661.130

1+1+2+3+4+5| Todos 477 1.278.172.142,97 107.839.629

Por semelhanga, ¢ interessante que esses resultados sejam comparados com o
cenario-base, ou seja, as cinco sondas para o campo inteiro. A primeira experimentagao
pode ser interpretada a sonda 1’ substituindo a sonda 5. Neste caso, os ganhos de tempo
e financeiro sdo 8,0 e 2,4%, respectivamente. No entanto, a perda de volume aumentou
em 5,6%, o que ndo condiz com o esperado. As razdes para isso podem ser as mesmas

explicadas durante o cenario 4.

A segunda experimentagdo trata-se do cendrio-base acrescido da sonda 1’ ou da
experimentacdo 1 acrescida da sonda 5. Como foi comentado anteriormente,
dependendo de suas caracteristicas, a adicdo de uma sexta sonda, inferior a sonda 5,
seria vantajosa em relacdo ao cenario-base. Considerando que a sonda 1’ ¢ bem melhor
que a sonda 5, entdo certamente essa adigdo também sera vantajosa. Em termos de
tempo, a economia ¢ de 18,5%, enquanto a perda de volume diminuiu em 3,3%. Nao

houve praticamente mudanca no custo final

Tomando como base a experimentagdo 1, os ganhos foram os seguintes: 11,3%
em relagdo ao tempo ¢ 8,3% em relagdo a perda de volume. Em compensagao, houve

um acréscimo no custo de 2,4%.

Diversas outras experimentacdes poderiam ser testadas, buscando a melhor
configuracdo teodrica possivel. Porém, este resultado cairia no caso de sondas
homogéneas, ou seja, a melhor sonda seria repetida at¢é um niamero m de sondas iguais,
que otimizaria a fun¢do-objetivo. Como o problema aqui tratado baseia-se em sondas

heterogéneas, as experimentagdes feitas sao suficientes.
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5 Conclusdes

O problema de otimizacao de itinerdrio de sondas ¢ bastante comum na industria
de petroleo. Enquadra-se bem em cendrios nos quais ha grandes diferencas de
caracteristicas dos pogos e das sondas. Estas heterogeneidades fazem com que o tempo
de servico varie bastante a cada pogo e, assim, a ordem de atendimento passa a ser

importante.

O engenheiro que planeja as perfuracdoes deve possuir uma maneira facil e
eficaz para tomada de decisdo. Desta forma, ¢ essencial que haja uma ferramenta
poderosa o suficiente para admitir a influéncia das diversas varidveis nesse contexto e,
que mesmo assim, seja rapida o bastante para conseguir acompanhar possiveis

mudancas de cenarios.

A modelagem como programagao inteira bindria permite a utilizagdo de métodos
de solugdes exatas, presentes em pacotes de otimizagdo e solvers. Porém, conforme o
namero de variaveis e de restricdes aumenta, a resposta dada por este tipo de software
passa a ser mais demorada, tomando tempos de computador cada vez maiores e

inviabilizando a tomada de decisdo desta maneira.

O uso de meta-heuristicas, como ¢ o caso do Algoritmo Genético, permite que o
tratamento de problemas deste tipo se torne mais facil, pois estas meta-heuristicas sdo

capazes de obter boas solu¢des em tempos razoaveis.

Neste trabalho foi proposto o uso de uma ferramenta baseada no Algoritmo
Genético como alternativa para o planejamento da frota de sondas, diferentes entre si, a
ser usada no atendimento de uma série de pogos a serem perfurados. Mesmo nado
fazendo o uso de dados reais, tentou-se aproximar o problema o méaximo possivel da

realidade.
Dentro dos cenarios criados, foi possivel perceber que mesmo com taxas diarias

de aluguel bem mais caras, as sondas mais modernas t€ém melhor custo-beneficio do que

as de geracdes mais antigas, além de estarem aptas a trabalharem em ambientes mais
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desfavoraveis. Sdo capazes de perfurar sob lamina d’agua mais profundas e com

velocidades maiores.

O custo com aluguel de sondas, apesar de ser bastante impactante na viabilidade
de um projeto de desenvolvimento de um campo, ndo varia tanto com os diferentes
programas de itinerdrios como era de se imaginar. No entanto, o tempo gasto com o
desenvolvimento se mostrou mais sensivel as decisdes de niimero e tipo de sondas
utilizadas. Isto faz com que, em muitos casos, o melhor programa seja aquele que

minimize o tempo total.

A perda total de volume, mesmo ndo sendo uma varidvel real, tem o seu valor
como comparagdo entre os cenarios. Dentro da modelagem do trabalho, ela poderia ser
uma maneira de substituir as decisdes estratégicas que as empresas adotam e que seriam
impossiveis de serem reproduzidas. Estas decisdes envolvem a perfuragdo de certos

pocos em determinadas partes do campo em detrimento de outros.

Nem sempre ¢ interessante para a empresa que o campo seja desenvolvido no
menor tempo possivel. Claro que quanto antes ela puder obter o retorno trazido pela
venda do petréleo produzido, melhor para ela. Mas nem sempre ha disponibilidade de
capital para que o campo seja desenvolvido todo de uma vez. Por isso, nem mesmo o
caso concluido como o melhor, ¢ 0o mais atraente para a empresa. Porém, essa decisao
dificilmente sera tomada pelo engenheiro responsavel pelo planejamento, mas sim pela

alta cupula da empresa.

Algumas simplificacdes foram feitas ao longo do trabalho. Considerar nula a
distancia entre os pogos, ignorando o tempo de deslocamentos ¢, de certa maneira,
grosseiro. Porém, dentro do nosso modelo, considerar tais tempos traria mais
complicagdes do que melhorias. Trazer a perda de volume para Valor Presente,
considerando diferentes precos para o barril de petréleo seria uma alternativa

interessante.
Neste trabalho, nao foi possivel se fazer uso de dados reais. Seria bastante

interessante que nos proximos trabalhos fosse usado um cenario real, ja executado.

Neste caso, seria possivel ter idéia de qual seria o ganho se a programagdo por
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Algoritmo Genético tivesse sido usada no caso. Considerar o tempo de deslocamento
entre os pogos teria muito mais sentido em um cenario real, em que a distancia entre

pocos ¢ conhecida.

Estudos sobre o efeito de restrigdes de janela de tempo sobre tempo total do
projeto também seriam de grande valia. No entanto, ndo foi possivel conciliar essas
restricdes com os dois critérios de otimizagdo utilizados no trabalho. Esta é outra

sugestdo para trabalhos futuros.
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Anexo |

Este anexo apresenta os valores das laminas d’agua, da perda de produgao e da

profundidade para os todos os pogos produtores € injetores.

Tabela 23: Resumo das caracteristicas geradas para cada um dos pogos.

Perda de produgao

Mdadulo Poco Numeracdo| LDA (m) (bpd) Profundidade (m)
Produtor 1 1 1461 8626,3 2657
Produtor 2 2 1216 10424.,6 3355
Produtor 3 3 806 8724,1 3130
Produtor 4 4 1492 8710,6 3155
Produtor 5 5 893 7839,9 2671
Produtor 6 6 1473 9033,7 2799
Produtor 7 7 1115 7976,7 3149
Produtor 8 8 1092 7037 3280
Produtor 9 9 1320 8031.,4 2552
Produtor 10 10 1017 74432 2833
Modulo | Produtor 11 11 966 8695,8 3162
1 Produtor 12 12 1398 9561,9 2856
Produtor 13 13 887 72827 3047
Produtor 14 14 1008 7675,7 3126
Produtor 15 15 1116 9915,3 3340
Produtor 16 16 1134 9184,5 3110
Produtor 17 17 1081 6873,7 3309
Produtor 18 18 1238 8170 3195
Produtor 19 19 1308 7820,9 3142
Produtor 20 20 1029 60881 2960
Produtor 21 21 895 4827 3272
Produtor 22 22 1342 5370,8 2991
Médulo | produtor 23 23 1257 197152 2942
2 Produtor 24 24 1264 151974 3062
Produtor 25 25 1226 20306,1 3345
Produtor 26 26 1143 18361,8 3234
Produtor 27 27 1376 15696,3 3391
Produtor 28 28 1222 20858,1 3269
Produtor 29 29 1371 18025 3426
Produtor 30 30 1419 15923,8 3081
Produtor 31 31 1126 21161,8 3240
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Produtor 32 32 1140 17727 3473

Produtor 33 33 1712 75823 2604

Produtor 34 34 1786 10161,5 3238

Produtor 35 35 1819 6683,1 3007

Produtor 36 36 1453 9916,8 3123

Modulo | Produtor 37 37 1466 8679,5 3157

3 Produtor 38 38 1800 9737,9 3399

Produtor 39 39 1715 9753,5 2694

Produtor 40 40 1564 11308,9 3466

Produtor 41 41 1693 10306,3 2888

Produtor 42 42 1647 6856,2 2813

Produtor 43 43 2465 4985,7 2973

Produtor 44 44 1528 6480,2 2560

Produtor 45 45 1642 5651,2 3289

Produtor 46 46 2215 5675,3 3232

3 Produtor 47 47 2578 6406,8 2605

Mdadulo

4 Produtor 48 48 2097 5760,5 3418

Produtor 49 49 1728 3430,2 2559

Produtor 50 50 1706 5283.4 3493

Produtor 51 51 2127 6426,6 3336

Produtor 52 52 2438 5696,8 2570

Produtor 53 53 1701 52523 2661

Injetor 1 54 1325 0 2544

Injetor 2 55 917 0 3067

Injetor 3 56 1074 0 2636

Injetor 4 57 932 0 2887

Injetor 5 58 1192 0 3148

Injetor 6 59 1273 0 3155

3 Injetor 7 60 1408 0 3434
Mdadulo i

1 Injetor 8 61 808 0 2890

Injetor 9 62 1231 0 3219

Injetor 10 63 1192 0 3351

Injetor 11 64 1339 0 2855

Injetor 12 65 1208 0 2512

Injetor 13 66 1169 0 3359

Injetor 14 67 1388 0 2846

Injetor 15 68 809 0 3391

Moédulo | |njetor 16 69 1111 0 3346

2 Injetor 17 70 1486 0 2878

Injetor 18 71 1186 0 3297
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Injetor 19 72 1438 0 3419
Injetor 20 73 1240 0 2511
Injetor 21 74 1186 0 2615
Injetor 22 75 1382 0 3495
Injetor 23 76 1304 0 2950
Injetor 24 77 1332 0 3066
Injetor 25 78 1664 0 2864
Injetor 26 79 1646 0 2539
Injetor 27 80 1606 0 2535
, Injetor 28 81 1803 0 2880
Modulo :
3 Injetor 29 82 1588 0 2759
Injetor 30 83 1809 0 3212
Injetor 31 84 1811 0 2754
Injetor 32 85 1693 0 3154
Injetor 33 86 1452 0 2725
Injetor 34 87 2221 0 3416
Injetor 35 88 1515 0 2576
Injetor 36 89 1593 0 2715
, Injetor 37 90 1862 0 2580
Modulo .
4 Injetor 38 91 2018 0 2797
Injetor 39 92 1999 0 3070
Injetor 40 93 2500 0 3275
Injetor 41 94 2589 0 3008
Injetor 42 95 2477 0 2626
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