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Resumo

KERN, J.G.C. Análise de risco de falha por desgaste erosivo de tubulações
curvas de aço-carbono por meio de Simulação numérica e metamodelo gerado
por Superfície de resposta. 2023. 81p. Dissertação– Programa de Pós-Graduação em
Engenharia de Minas, Metalúrgica e de Materiais (PPGE3M), Universidade Federal do
Rio Grande do Sul, Porto Alegre.

A etapa de perfuração de poços de petróleo está associada a grandes riscos em função
de diversas fontes de incertezas provenientes das condições operacionais, geológicas e
econômicas. A falha de equipamentos utilizados na perfuração de poços petrolíferos pode
representar sérios danos ambientais, econômicos e à vida humana. Um modo de falha
presente em projetos petrolíferos é causado pelo desgaste erosivo, que é um fenômeno
proveniente do impacto de partículas sobre as camadas dos materiais utilizados nas opera-
ções. Através do avanço da tecnologia computacional, é possível a aplicação de simulação
fluidodinâmica numérica para modelagem de fenômenos físicos e previsão quantitativa
do desgaste erosivo sob condições complexas de escoamento de fluidos. Dentro desta
perspectiva, o objetivo principal desse trabalho é o desenvolvimento de uma metodologia
para analisar o risco de falha por desgaste erosivo de tubulações curvas utilizadas em
perfuração de poços petrolíferos, através da aplicação subsidiária de planejamento estatís-
tico com intuito de diminuir o tempo computacional, com confiabilidabe estatística dos
resultados. Na metodologia proposta neste estudo, a análise de risco é focada na geração
de cenários de fluxo, compostos pela combinação dos atributos aleatórios que influenciam
no Desgaste erosivo. Embora haja semelhanças metodológicas com estudos anteriores
para estimativas de risco (LOSCHIAVO, 1999),(STEAGALL, 2001), (SANTOS, 2002),
é importante ressaltar que este estudo aborda uma área distinta, com foco na análise
de falha durante a perfuração de poços. Isso contribui para o avanço do conhecimento
e a aplicação de métodos de estimativa de risco em um novo contexto, com potenciais
benefícios para a indústria de perfuração. A quantificação de risco de falha é realizada
pelas técnicas de Árvore de Derivação e Monte Carlo com objetivo de compará-las. Porém,
a depender do número de atributos analisados e a quantidade de sorteios requerida pelos
diferentes métodos abordados, o tempo e esforço computacional necessário para execução
das simulações pode ser inviável. Portanto, é proposto o desenvolvimento de metamode-
los através de Planejamento estatístico por Superfície de resposta para substituição do
simulador numérico. Os resultados demonstram similitude entre as técnicas de Árvore de
Derivação e Monte Carlo na obtenção da probabilidade de risco de falha por erosão para as
variáveis aleatórias analisadas. O metamodelo gerado por Superfície de resposta aplicado
neste trabalho demonstrou resultados satisfatórios para previsão do desgaste erosivo com
confiabilidade estatística, capacidade preditiva e redução do tempo computacional de
simulação para previsão do Desgaste erosivo. A utilização do metamodelo diminuiu em
69% as simulações totais para o método de Árvore de Derivação e foi essencial para o
método de Monte Carlo em função do grande número de cenários de previsão (301.100)
requeridos pela técnica.

Palavras-chave: Desgaste erosivo, Perfuração de poços, Simulação fluidodinâmica com-
putacional, Análise de risco, Árvore de Derivação e Monte Carlo, Planejamento estatístico,
Superfície de resposta, Metamodelos.



Abstract

KERN, J.G.C. Análise de risco de falha por desgaste erosivo de tubulações
curvas de aço-carbono por meio de Simulação numérica e metamodelo gerado
por Superfície de resposta. 2023. 81p. Dissertação– Programa de Pós-Graduação em
Engenharia de Minas, Metalúrgica e Materiais (PPGE3M), Universidade Federal do Rio
Grande do Sul, Porto Alegre.

The oil drilling well stage is associated with great risks from operating conditions, geological
uncertainty and economic uncertainty. The failure of equipment used in oil drilling wells
can represent serious environmental, biological and human life damage. A failure mode
recurring in oil projects is caused by erosive wear, which is a phenomenon provided by the
impact of particles on the layers of materials used in industry. Through the advancement
of computational technology, it is possible to apply numerical fluid dynamics simulation
for modelling physical phenomena and predictions quantitative assessment of erosive wear
under complex fluid flow conditions. Inside from this perspective, this work aims to carry
out a risk analysis of failure by erosive wear. The proposed methodology of this study, the
risk analysis focuses on generating flow scenarios, composed of the combination of random
attributes that influence Erosive Wear. Although there are methodological similarities with
previous studies on economic risk estimation (LOSCHIAVO, 1999),(STEAGALL, 2001),
(SANTOS, 2002), it is important to emphasize that this study addresses a distinct area,
with a focus on failure analysis during drilling. This contributes to the advancement of
knowledge and the application of risk estimation methods in a new context, with potential
benefits for the drilling industry. These methodologies aim to combine random attributes
that influence the quantification of erosive wear. However, depending on the number of
attributes analyzed, the time and computational effort required for the execution of the
simulations may be unfeasible for composing the risk curve. Therefore, it is proposed the
development of metamodels through statistical planning by Response Surface methodology
to replace the numeric simulator. The results showed similarity between Derivation Tree
and Monte Carlo techniques in obtaining the probability of risk of failure. The metamodel
generated by Response Surface methodology applied in this work tested results achieved
for the prediction of erosive wear and followed in 69% as total simulations for the method
of Derivation tree and an option for the Monte Carlo method, which in turn demands
many forecasting scenarios.

Keywords: Erosive wear, Well drilling, Computational Fluid Dynamics , Risk analysis,
Derivation tree and Monte Carlo, Statistical planning, Response surface, Metamodels,
Surrogated Models.
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1

1 Introdução

Na indústria de petróleo uma das etapas de exploração é a Perfuração, que visa
alcançar um reservatório subterrâneo de hidrocarbonetos através da construção de um
poço. Esta etapa é extremamente importante para o setor petrolífero, pois é um processo
que demanda altos investimentos e possui inúmeros riscos associados (ROCHA, 2016).

Durante a perfuração, a ação promovida pela broca de perfuração gera a ruptura e
desagregação das rochas de subsuperfície e como resultado, são gerados pequenos fragmentos
comumente chamados de cascalhos de perfuração, que são levados à superfície para etapas
de separação e descarte (THOMAS, 2004). A ação mecânica destes cascalhos nas paredes
dos sistemas hidráulicos de perfuração causa o desgaste erosivo, principalmente nas
tubulações curvas (elbows), que são zonas suscetíveis ao impacto recorrente das partículas,
devido ao efeito combinado da queda de pressão, turbulência, inércia, ação centrífuga e
mudança brusca na direção de fluxo. Esse fenômeno pode resultar na falha dos materiais e
equipamentos de perfuração, o que pode acarretar em sérios danos ambientais, econômicos
e principalmente, risco à vida humana (WANG et al., 2015). Deste modo, os danos causados
pela erosão são uma grande ameaça à confiabilidade e segurança dos sistemas de tubulação.
Consequentemente, a previsão do comportamento da erosão nas tubulações curvas é de
grande importância para identificar os locais mais propensos à erosão e avaliar a vida útil
dos equipamentos do sistema hidráulico de perfuração de poços.

Diversos pesquisadores desenvolveram modelos numéricos para previsão do fenô-
menos de erosão, a fim de quantificar o desgaste nos materiais envolvidos em operações
diversas da indústria. Estes modelos encontram-se presentes em diversos softwares comerci-
ais fluidodinâmicos (Ansys, Comsol,OpenFOAM, entre outros) que são capazes de simular
condições de escoamento e fornecem quantitativamente o desgaste erosivo resultante do
impacto de partículas ou fluido em determinada parede de um material (OKA, 2005)
(DNV, 2007) (FINNIE, 1960) (MCLAURY; SHIRAZI, 2000).

Durante as fases de perfuração de poços de petróleo, existem diversas incertezas
com forte impacto no desgaste erosivo dos materiais que compõe as linhas hidráulicas, de
modo que o processo de tomada de decisão em relação ao projeto de perfuração deva ser
um procedimento probabilístico relacionado a estes atributos. Portanto, é necessário um
estudo aprofundado das características das variáveis que influenciam no desgate erosivo
para a realização de um projeto com confiabilidade e segurança operacional, em que os
riscos e incertezas sejam mapeados e quantificados. O estudo das incertezas permite a
redução dos incidentes e das falhas catastróficas de dutos em campo, através da otimização
da seleção dos materiais que compõe a tubulação, estimativa de troca preventiva dos
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equipamentos ou controle de variáveis que influenciam no desgaste erosivo.

Em uma análise de incerteza probabilística, é possível que certas variáveis relaciona-
das ao problema apresentem uma aleatoriedade associada, cujo comportamento é aleatório
e pode ser descrito por meio de funções estatísticas. Diversas metodologias de análise de
risco estudam os atributos de forma aleatória e incorporam e tratam suas incertezas de
modo probabilistico, com objetivo de obter como resultado a probabilidade da resposta es-
tudada (LOSCHIAVO, 1999) (STEAGALL, 2001) (SANTOS, 2002). A Árvore de derivação
é um método utilizado na análise de risco, cujo objetivo é discretizar em diferentes níveis
cada atributo e simular todas as combinações possíveis dos atributos incertos discretizados.
Após a simulação de todos os cenários, é realizado um tratamento estatístico para obter a
curva de risco de falha. Essa abordagem permite avaliar a probabilidade e o impacto de
cada cenário e auxilia na tomada de decisões informadas em relação aos riscos envolvidos
no projeto (MADEIRA, 2005).

A técnica de Monte Carlo é amplamente utilizada na análise de risco, combinando
variáveis aleatórias que influenciam o desgaste para compor cenários de simulação. Esses
cenários são gerados por sorteios aleatórios, levando em consideração a distribuição de
probabilidade de cada variável (HAMMERSLEY; HANDSCOMB, 1964). Cada cenário é
simulado e permite a realização de um tratamento estatístico para obter a curva de risco
de falha (SCHUETTER; MISHRA, 2015) (HAMMERSLEY; HANDSCOMB, 1964).

O método da Árvore de derivação e o método de Monte Carlo, geralmente, resultam
em muitos cenários de simulação. Deste modo, para a quantificação de risco estes méto-
dos podem demandar um enorme esforço computacional para execução das simulações
fluidodinâmicas, o que pode inviabilizar o processo de análise de falha.

Deste modo, a utilização de metamodelos (Proxy models ou Surrogate models),
surge como opção subsidiária das metodologias de análise de risco. O metamodelo pode
substituir o simulador de fluxo para obtenção da análise de risco de falha, diminuindo o
tempo e esforço computacional requerido para a obtenção das taxas erosivas. Uma forma
de obtenção de metamodelos muito aplicada na indústria de petróleo é a metodologia de
planejamento de experimentos. Este método visa compor uma matriz de ensaios com as
variações dos atributos e obter a resposta para cada cenário de simulação. Através da
validação estatística é possível a obtenção de um polinômio que represente as simulações
fluidodinâmicas e que substituam o simulador numérico para geração das respostas para
os cenários elaborados pelas técnicas de análise de risco (RISSO, 2007).

1.1 Objetivo
O objetivo principal deste trabalho consiste no desenvolvimento de uma metodologia

para analisar o risco de falha devido ao desgaste erosivo em tubulações utilizadas na
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perfuração de poços petrolíferos. Para alcançar esse objetivo, serão aplicadas técnicas de
análise de risco amplamente utilizadas em produção de reservatórios e análise econômica de
projetos petrolíferos. Essa abordagem visa ampliar o leque de aplicação dessas metodologias,
trazendo para o contexto de perfuração de poços e análise de falha para quantificação de
risco.

1.2 Objetivos Específicos
Os objetivos específicos deste trabalho são:

• Com o propósito de predizer o desgaste erosivo em condições operacionais
específicas para a composição de Análise de Risco, será desenvolvido um modelo numérico
utilizando Simulação Fluidodinâmica Computacional para a reprodução de escoamento
multifásico em dutos petrolíferos empregados na perfuração de poços.

• A etapa de triagem objetiva identificar as variáveis mais críticas por meio
de Análise de Sensibilidade e Planejamento Plackett-Burman, a fim de comparar as
metodologias. Será realizada uma avaliação do nível de influência individual de cada
variável no desgaste por erosão, visando reduzir o tempo necessário para a geração dos
cenários destinados à Análise de risco.

• Com o propósito de prever os cenários necessários para a Análise de Risco, este
estudo propõe a aplicação de Planejamento Estatístico por meio da técnica de Superfície
de Resposta. Essa análise permitirá estimar os efeitos lineares, de interação e quadráticos
significativos das variáveis que exercem influência sobre o desgaste erosivo, visando a
criação de um metamodelo para redução do tempo e esforço computacional requeridos
para elaboração dos métodos com confiabilidade estatística dos resultados.

• Realizar a comparação entre diferentes abordagens de Análise de risco de falha
por desgaste erosivo em tubulações curvas de aço carbono utilizadas na Perfuração de
poços petrolíferos. As metodologias a serem comparadas consistem no método da Árvore
de derivação com atributos críticos, o método da Superfície de resposta aplicada à previsão
da matriz da Árvore de derivação e a técnica de Monte Carlo previsto pelo metamodelo
de Superfície de resposta. Além da análise comparativa das curvas de risco resultantes
de cada metodologia, será levado em consideração o número de simulações numéricas
necessárias em cada etapa.

1.3 Organização da dissertação
Para a realização desta dissertação, foram elaborados os seguintes capítulos:

• O Capítulo 2 apresenta uma revisão bibliográfica, onde são apresentados artigos
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científicos, dissertações e teses relacionados aos temas que servem como base para elaboração
deste trabalho.

• O Capítulo 3 demonstra o conceito de desgaste erosivo, a técnica de simulação
fluidodinâmica computacional, os métodos de análise de risco para elaboração de cenários
probabilísticos e os métodos de planejamento estatísticos para criação de metamodelos.

• O Capítulo 4 apresenta a metodologia proposta para criação do modelo de
simulação numérica, triagem de atributos, análise de risco e elaboração do planejamento
estatístico para obtenção de metamodelo de regressão.

• O Capítulo 5 demonstra os resultados obtidos e a discussão.

• O Capítulo 6 apresenta as conclusões e recomendações para trabalhos futuros.
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2 Revisão da literatura

Para melhor didática e objetivando melhor compreensão dos temas abordados neste
trabalho, a revisão bibliográfica foi dividida em cinco partes. A primeira etapa apresenta o
sistema de perfuração de poços petrolíferos e seus componentes. Na segunda, é abordado
o conceito de Desgaste erosivo e os atributos (variáveis) que propiciam sua ocorrência.
A terceira parte discute sobre a técnica de simulação fluidodinâmica computacional. Na
quarta parte são demonstrados os métodos de análise de risco para elaboração de cenários
probabilísticos. Na quinta parte, é demonstrado o método de Planejamento estatístico por
Superfície de resposta para obtenção de metamodelo de regressão. Por fim, são apresentados
artigos científicos, dissertações e teses relacionados à estrutura da dissertação que servem
como base para elaboração deste trabalho.

2.1 Perfuração de Poços Petrolíferos
Na indústria de petróleo o processo para alcançar um reservatório subterrâneo de

hidrocarbonetos através da construção de um poço é comumente referido como “perfuração”.
A perfuração é uma das etapas de um projeto de exploração de um campo petrolífero,
sendo geralmente a fase mais custosa. Um poço pode ter diferentes finalidades, tais como:
estratigráfico, que visa fornecer informações sobre a estratigrafia e litologia das rochas;
pioneiro, que tem como objetivo explorar áreas não mapeadas anteriormente; de injeção,
utilizado para injetar fluidos no reservatório a fim de aumentar a produção; e o de produção,
destinado a extrair e coletar hidrocarbonetos do reservatório ((THOMAS, 2004)).

O processo de perfuração envolve diversos equipamentos e técnicas associadas. A
sonda de perfuração possui sistemas acoplados e equipamentos com aplicações específicas
que são os responsáveis pela perfuração. Para se perfurar uma formação rochosa é necessário
o uso de brocas, que são equipamentos responsáveis por promover a ruptura e desagregação
das rochas. A broca é situada na extremidade da coluna de perfuração e sofre um movimento
de rotação, gerado pelo Motor de fundo ou por uma mesa rotativa e transmitida pela
coluna. Essa energia, em forma de rotação e peso aplicados sobre a broca de forma contínua
promove a ruptura e desagregação das rochas e, como resultado, gera pequenos fragmentos
denominados “Cascalhos”, que são carreados do poço até a superfície pela circulação do
Fluido de perfuração. Através da ação de uma bomba, o fluido de perfuração é injetado
através da cabeça de injeção e percorre a coluna de perfuração passando pelos noodles da
broca e, por fim, retorna para a superfície através do espaço anular formado pelas paredes
do poço e a coluna (Figura 1) (THOMAS, 2004).

O fluido de perfuração percola por todo o poço, desempenhando diversas funções
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e retorna à superfície pela região anular carreando os fragmentos de rocha, para que na
superfície passe por um processo de tratamento para separação sólido-líquido. A separação
sólido-líquido tem por finalidade promover a máxima recuperação do fluido de perfuração
para posterior reutilização, bem como a máxima limpeza dos cascalhos para posterior
descarte. Ao carrear os cascalhos provenientes da perfuração, o fluido de perfuração deve
passar por um processo de tratamento na plataforma para que possa retornar a operar no
poço, por outro lado, o cascalho necessita de tratamento para que seja descartado sem
danos ao meio ambiente. Conforme citado Robinson (2005)), os principais componentes
de um sistema de tratamento são as peneiras vibratórias, desgaseificador, desareiador,
dessiltador, mudcleaner e centrífuga. Cada um desses equipamentos tem a função de
remover sólidos com granulometrias específicas. É importante ressaltar que nem sempre
todos esses componentes são utilizados, podendo variar de acordo com as necessidades do
sistema de tratamento em questão.

Geração e Transporte de 
cascalhos

Broca de Perfuração

Fluido de Perfuração

Cascalhos de Perfuração

Coluna de Perfuração

Fluido carreando 
cascalhos

Peneiras Vibratórias

Tanque de 
armazenamento

Hidrociclones Descarte de cascalhos

Sistema de Tratamento

Bomba Centrífuga Fluido
reciclado

Figura 1 – Perfuração de Poços de Petróleo.

Fonte: Adaptado de ENERGY (2022) e JWC (2022)
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2.1.1 Fluido de Perfuração

Os fluidos de perfuração são classificados de acordo com o constituinte que apresenta
maior proporção em sua mistura, geralmente entre 60% a 90% de seu volume físico. Os
fluidos são constituídos por uma fase continua que pode ser água, óleo ou gás, a essa fase
são adicionados produtos químicos e materiais sólidos que auxiliam a alcançar propriedades
específicas necessárias para aumentar a eficiência na operação de perfuração de poços
(THOMAS, 2004).

Os fluidos de perfuração devem possuir características específicas de maneira a
garantir uma perfuração eficiente e segura. Dentre as principais funções destacam-se:
carrear os cascalhos de perfuração e permitir sua separação na superfície, resfriar a broca
e a coluna de perfuração, reduzir o atrito entre a coluna de perfuração e as paredes do
poço, manter a estabilidade do poço exercendo pressão hidrostática sobre as formações,
para evitar influxo de fluidos da formação para o poço (SILVA, 2015). No trabalho de
Pereira (2010), foi analisada a vazão dos fluidos de perfuração em diferentes profundidades,
conforme a Tabela 1.

Tabela 1 – Vazão do fluido de Perfuração.

Sonda Fase Profundidade do Poço Vazão do fluido de Perfuração
número número metros m3/h

1 2 2272 91
2 3 1619 98
3 2 610 82
4 2 1282 91

Fonte: Adaptado de Pereira (2010)

O fluido de perfuração é a primeira barreira de segurança do poço no processo
de perfuração. A densidade do fluido é o parâmetro que regula a pressão hidrostática
no poço. Dependo do método de perfuração adotado, a pressão hidrostática gerada pela
coluna de fluido no poço, deve ser superior a pressão de poros da formação, afim de evitar
influxos, e inferior a pressão de fraturamento da rocha, com o objetivo de evitar a geração
de falhamentos. Para que se alcance este valor de equilíbrio existe um estudo geológico
prévio que determina a pressão de poros da formação e a pressão de fratura da mesma. A
Tabela 2, apresenta as principais características físico-químicas dos fluidos de perfuração
utilizados nas atividades de perfuração do Campo de Mexilhão, na Bacia de Santos.

A Reologia desempenha um papel fundamental para otimização e eficiência dos
fluidos de perfuração. A Reologia pode ser definida como a ciência que estuda a deformação
e o fluxo da matéria. Muitas expressões matemáticas estão propostas na literatura para
modelagem do comportamento reológico de fluidos não newtonianos (CAENN; DARLEY;
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Tabela 2 – Características físico-químicas dos fluidos de perfuração (Campo de Mexilhão)

Peso do fluido Salinidade Acidez ou basicidade
g/cm3 mg/L pH

Fluido de perfuração SCOL 1,44 87.000 10,0
Fluido de perfuração catiônico 1,38 103.380 11,5

Fluido de perfuração convencional 1,07 5.000 9,0
Fluido de perfuração STA 1,32 85.000 9,5

BR-MUL HT 1 1,50 310.552 -
BR-MUL HT 2 1,45 94.645 -

Fonte: Petrobras (2006)

GRAY, 2017).

Os modelos reológicos descrevem o comportamento da viscosidade do fluido em
relação a uma tensão aplicada. Geralmente o modelo de Bingham e Herschel-Bulkley
representam as características de fluxo de um fluido de perfuração (Figura 2). No modelo
de Bingham, é necessário que se alcance a tensão crítica, isto é, tensão mínima para que o
fluido comece a escoar ou entre em movimento. Isto pois, quando o fluido se encontra em
repouso, sem sofrer nenhum estado de tensões, a viscosidade aumenta consideravelmente.
Ao se aplicar uma tensão mínima de cisalhamento o fluido passa a ter uma viscosidade
menor, isto é, a tensão aplicada ao fluido passa a ser proporcional a deformação do
mesmo (Fluido newtoniano), mantendo a viscosidade constante a partir desta tensão de
cisalhamento mínima. O modelo de Herschel-Bulkley também necessita de uma tensão
de cisalhamento mínima para escoar, porém inicialmente a tensão não é proporcional à
deformação do fluido (THOMAS, 2004).
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Figura 2 – Modelos reológicos de Bingham e Herschel-Bulkley.

Fonte: Adaptado de Caenn, Darley e Gray (2017)
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A força gel é um parâmetro de natureza reológica que indica o grau de gelificação
devido à interação elétrica entre partículas dispersas. A força gel inicial mede a resistência
inicial para colocar o fluido em fluxo, ao passo que, a força gel final mede a resistência
do fluido para reiniciar o fluxo a partir de um certo tempo em repouso. A diferença
entre elas indica o grau de tixotropia do fluido. Os fluidos de perfuração apresentam esta
característica tixotrópica, principalmente para manterem os cascalhos suspensos em casos
de parada de fluxo, de modo a evitar desmoronamentos no poço (PEREIRA, 2010).

Santos (2014) comparou a variação na viscosidade aparente de diferentes fluidos
de perfuração à base de Goma Xantana. Com base nas curvas de viscosidade foi possível
descrever o comportamento não Newtoniano e pseudoplástico dos fluidos de perfuração.
Assim, devido a significante presença da tensão limite de escoamento, os modelos que melhor
descreveram o comportamento dos fluidos estudados foram os modelos de Herschel-Bulkley
e Bingham (Figura 3).
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Figura 3 – Comportamento reológico de três fluidos de perfuração de poços.

Fonte: adaptado de Santos (2014)

A Figura 3 demonstra que o comportamento da curva de viscosidade aparente
em função da taxa de cisalhamento, para diferentes concentrações de Goma Xantana, é
exponencial (caso fosse constante o fluido seria newtoniano). Também é constatado o
aumento da viscosidade aparente em maiores concentrações de goma xantana. Em taxas
de cisalhamento elevadas existe uma tendência a valores constantes de viscosidade. A
viscosidade aparente do fluido decresceu com o aumento da taxa de deformação, por outro
lado, em baixas taxas de deformação, o fluido comporta-se semelhante a um corpo sólido,
com viscosidade tendendo a valores extremamente altos, os quais decaem drasticamente
com o aumento da taxa de cisalhamento.
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2.1.2 Cascalhos de Perfuração

Um dos principais resíduos da atividade de perfuração de poços de petróleo são os
cascalhos de perfuração. A palavra cascalho de perfuração é uma tradução do inglês “rock
cutting”. São fragmentos da formação originados pela ação da broca durante o processo
de perfuração de poços e que são carreados para a superfície pelo fluido de perfuração.
Os cascalhos de perfuração são gerados em todas as fases de perfuração de um poço.
Para se estimar a geração de cascalhos de um poço diversas variáveis são levadas em
conta. O volume oriundo da perfuração de um poço será dependente da profundidade,
características geológicas, tipo de fluido utilizado e diâmetro do poço. Em suma, o volume
total de cascalhos deve ser equivalente ao volume nominal do poço (volume do cilindro),
ou seja, o volume de cascalho gerados é igual ao volume de poço perfurado por hora
(PEREIRA, 2010).

De acordo com Fialho (2012), a partir de dados de perfurações terrestres, no Estado
do Espírito Santo são gerados em média 0,13m3 de cascalhos por metro perfurado. Schaffel
(2002), determinou que os poços da bacia de campos apresentam aproximadamente entre
0,19m3 e 0,25 m3 de volume de cascalhos produzidos por perfuração. A Tabela 3, demonstra
o volume de cascalhos gerados no Poço P21 (Campo de Mexilhão).

Tabela 3 – Geração de cascalho do Poço P21 (Campo de Mexilhão)

Fase Profundidade Diâmetro da broca Diâmetro do furo Cascalho Gerado
metros polegada polegada m3

1 410 36” 30” 55
2 650 26” 20 82
3 2.000 17 ½” 13,375” 266
4 4100 12 ¼” 9,625” 180
5 4721 8 ½” 6,625” 26

Fonte: Petrobras (2006)

Os cascalhos de perfuração são resíduos granulares que apresentam características
variáveis que vão depender de diversos fatores envolvidos durante a perfuração e, consequen-
temente, refletidos em suas propriedades físico-químicas. Segundo Pereira (2010) dentre
os fatores que influenciam as características do cascalho, pode-se destacar: velocidade de
perfuração, tipo de broca, diâmetro do poço, tipo de formação perfurada e peso do fluido.
A depender desses parâmetros os cascalhos apresentam variabilidade nas características
granulométricas (tamanho, forma) e parâmetros químicos, como a densidade. A composição
química do cascalho é muito variada devido à heterogeneidade das formações atravessadas
pela broca, assim como pela presença de contaminantes. Em um estudo com amostras de
cascalhos de perfuração em um poço do Espirito Santo, Fialho (2012) obteve valores de
massa específica equivalente a 2,58 g/cm3 (na fase de perfuração 1) e 2,67 g/cm3 (na fase
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de perfuração 3). Pereira (2010) encontrou valores próximos, com variação de 2,5 g/cm3
até 2,8g/cm3, tendo um valor médio de massa específica de 2,6 g/cm3. A Tabela 4 revela
a proporção mineralógica dos cascalhos registrados em poços de perfuração por diversos
autores.

Tabela 4 – Composição dos cascalhos de Perfuração.

ABBE et al (2009) Medeiros (2010) Leonard e Stegeman (2010)
SiO2 37,60 36,5 60,40

Al2O3 13,54 11,5 10,40
Fe2O3 6,34 4,5 4,90
BaO 11,39 - -
CaO 2,78 35,3 2,50

Fonte: Fialho (2012)

Em geral, os cascalhos apresentam características físicas variadas a depender dos
fatores citados anteriormente. Esses parâmetros físicos descrevem o tamanho do particulado,
bem como fatores de forma da partícula (Esfericidade e razão de aspecto). A determinação
da distribuição de tamanho e da forma de amostras de cascalhos de perfuração em diferentes
profundidades (Grupo), realizadas por meio da técnica de análise dinâmica de imagens
está apresentada na Tabela 5.

Tabela 5 – Tamanho e forma (esfericidade) de amostras de cascalhos de Perfuração.

Grupo D[10] D[50] D[90] D[médio] Esfericidade
A - 2.376 286,6 531,8 1010,6 588,2 0,787
B - 5.142 345,5 763,4 1430,5 828,6 0,765
C - 2.433 169,3 325,0 682,4 375,5 0,783
D - 2.529 268,3 468,3 913,4 753,4 0,758
E - 2.700 273,8 512,7 1091,8 599,1 0,792
F - 3.201 311,2 562,7 1257,0 678,5 0,777
G - 3.312 353,8 661,8 1342,3 759,0 0,778
H - 3.543 315,5 665,0 1171,2 713,2 0,776
I - 3.564 167,0 321,1 597,2 352,4 0,789
J - 4.758 339,7 698,8 1434,5 805,5 0,745
K - 4.920 335,1 654,4 1292,7 732,9 0,765
L - 5.400 521,3 1107,47 2105,5 1222,5 0,785
M - 4.824 392,1 719,1 1554,0 865,0 0,750
N - 4.842 356,0 642,8 1362,7 757,6 0,755

D[X]= diâmetro/ área abaixo do qual estão X% das partículas (µm).
D[médio] = diâmetro / X área médio (µm).
Esfericidade (SPHT) = relação entre a área da partícula e seu perímetro.

Fonte: Fagundes (2018)
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No estudo de Fagundes (2018), o tamanho dos cascalhos variou de d[10] 169,3 µm
(areia fina) até [d90] 2105,5 µm (cascalho muito fino), tendo diâmetro médio de 700,9 µm
(areia grossa). Em relação ao fator de forma dos cascalhos, 75% das amostras apresentaram
esfericidade acima de 0,745. O grupo J foi o menos esférico, tendo a esfericidade (SHPT)
variando aproximadamente entre 0,511 D[10], 0,745 D[médio] e 0,888 D[90].

2.2 Erosão por partículas sólidas
Erosão é a perda de material que constitui um equipamento ou tubulação de forma

progressiva causada pelo impacto repetitivo de partículas sólidas ou liquidas contra a
superfície de um corpo sólido. Isto ocorre devido ao arraste destas partículas por algum
fluido até a superfície sólida do material alvo (HUTCHINGS; SHIPWAY, 2017).

No desgaste erosivo por partículas sólidas, várias forças de diferentes origens podem
atuar sobre uma partícula em contato com uma superfície sólida (Figura 4). Partículas
adjacentes podem exercer forças de contato e sob algumas condições, a gravidade pode
exercer alguma influência. No entanto, a força dominante sobre uma partícula erosiva, que
é a principal responsável por desacelerá-la da sua velocidade de impacto inicial, é a força
de contato exercida pela superfície do material no momento de choque.

Força da superfície de contato

Fluxo de fluido

Forças entre partículas 
em contato

Força de arrasto

Força Peso

Figura 4 – Diagrama com as forças sobre partícula em contato com uma superfície sólida

Fonte: Adaptado de Hutchings e Shipway (2017)

A erosão causada por partículas sólidas é um dos principais mecanismos de desgaste
responsáveis por falhas em equipamentos presentes na indústria petrolífera. A produção
de cascalhos durante a perfuração de poços pode causar danos erosivos consideráveis em
tubulações, conexões, máquinas e equipamentos de separação sólido-líquido conectados
a essas tubulações (Figura 5). O dano é pronunciado em regiões onde há uma mudança
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abrupta na direção do fluxo como curvas, válvulas e cotovelos que são partes integrantes
da tubulação dos sistemas hidráulicos (KUMAR et al., 2014).

Ângulo de
impacto

Cascalho de perfuração

Fluido de
perfuração

Parede da tubulação

Região desgastada

Figura 5 – Desgate erosivo em linhas hidráulicas de perfuração de poços petrolíferos.

Fonte: Adaptado de Anurag, Kumar e Mishra (2020).

O fenômeno da erosão é altamente complexo e uma ampla gama de parâmetros
podem afetar a taxa de desgaste erosivo num determinado material. Vários pesquisadores
mediram e quantificaram o efeito de diferentes parâmetros na erosão por partículas sólidas
a qual pode ser classificada em quatro grupos de variáveis: as características da partícula
erosiva, as características de impacto, as características de fluido e escoamento e as
propriedades do material alvo. Estes grupos são apresentados em um diagrama típico de
causa e efeito (Figura 6) e são discutidos nos próximos parágrafos.

▪ Forma
▪ Tamanho
▪ Dureza
▪ Densidade

▪ Velocidade
▪ Ângulo de impacto

▪ Dureza
▪ Microestrutura

▪ Vazão mássica
▪ Densidade
▪ Viscosidade
▪ Regime de fluxo

Características 
da partícula

Características do 
Fluido e 

escoamento

Características 
de impacto

Propriedades do 
material alvo

Desgaste Erosivo

Figura 6 – Atributos que influenciam no desgaste erosivo.

Fonte: Adaptado de Anurag, Kumar e Mishra (2020).
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A influência das propriedades e características das partículas foram estudadas em
diversos trabalhos na literatura e são propriedades relevantes no desgaste erosivo. Em
geral, partículas maiores resultam no aumento da taxa de erosão. Além da maior energia
de impacto, o tamanho da superfície de contato tende a ser mais abrangente, levando a
um maior desgaste no material (GAHR, 1987) (LIEBHARD; LEVY, 1991). Por outro
lado, a alteração no tamanho das partículas pode influenciar nas direções de fluxo, o que
resulta na mudança das regiões de colisão no material (CLARK; HARTWICH, 2001).

O estudo de Hutchings e Shipway (2017) determinou que para calcular a taxa
de erosão foi preciso verificar a forma das partículas erodentes, para isto propôs uma
metodologia para a medição da forma das partículas utilizando um parâmetro (F), de-
nominado fator de esfericidade. Este cálculo consiste na relação entre a área de projeção
bidimensional das partículas e a área de um círculo com perímetro igual ao da projeção.
No mesmo estudo, realizou experimentos envolvendo partículas esféricas e angulares. O
impacto causado por partículas esféricas resultam em menor deformação localizada, ou seja,
a taxa de erosão foi maior nos ensaios em que as partículas eram circulares (WALKER;
HAMBE, 2015).

Uma variável determinante na taxa erosiva é relação entre a dureza da partícula e
a dureza do material alvo (HUTCHINGS; SHIPWAY, 2017). Em geral, partículas com
menor dureza que o material causam menor desgaste comparado a partículas mais duras.
Divakar, Agarwal e Singh (2005) alteraram a dureza do aço AISI 316 por laminação a frio
e mostrou que um aumento na dureza diminui a erosão total em um testador de erosão a
jato. Geralmente, com um aumento na dureza da partícula erodente, há um acréscimo
na erosão total até certo limite, acima deste limite o aumento da dureza da partícula
tem pouco efeito. Levy e Chik (1983) realizou testes de erosão em aço carbono AISI 1020
com dureza de 150 kgf/mm2 utilizando partículas com diferentes níveis de dureza, ou seja,
calcita, apatita, areia, alumina e carboneto de silício, no qual mostrou que acima de uma
dureza de partícula de 700 kgf/mm2, a taxa de erosão permaneceu constante.

Em um fluxo multifásico líquido-sólido, a velocidade de impacto de uma partícula
é uma função da velocidade de fluxo do fluido e a inércia da partícula em resistir à força
de arrasto exercida pelo líquido. Deste modo, uma partícula de alta densidade apresenta
uma velocidade de impacto maior do que uma de baixa densidade. Da mesma forma, a
eficiência de colisão para partículas de alta densidade é maior do que as de baixa densidade
em condições de teste idênticas. Portando, o efeito da colisão em maiores velocidades é o
aumento da energia cinética de impacto, que juntamente com maior eficiência de colisão,
resulta em maiores taxas de desgaste erosivo para partículas mais densas (CLARK, 1993).
Uma das variáveis envolvidas no impacto é a velocidade da partícula no momento da colisão
com o material erodido. Diversos pesquisadores constataram experimentalmente que a
velocidade da partícula no momento do impacto com o material influencia diretamente na
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taxa de erosão. Isto está relacionado ao efeito da energia cinética das partículas erosivas
(LINDSLEY; MARDER, 1999), (TRUSCOTT, 1972), (FINNIE; STEVICK; RIDGELY,
1992). No entanto, a partícula erodente tem que atingir uma velocidade crítica para induzir
a deformação plástica na superfície do material alvo. Em velocidades de fluxo mais baixas,
a maioria das partículas têm velocidades abaixo de um valor limite que resultam em
deformação elástica, deste modo, é observado menor desgaste erosivo. Por outro lado,
quando as partículas abrasivas atingem velocidade superior ao valor crítico, o impacto
contínuo das partículas desenvolve plaquetas plasticamente deformadas que são removidas
após impactos adicionais, o que significa maior desgaste erosivo (YABUKI; MATSUWAKI;
MATSUMURA, 1999).

O ângulo de impacto, que é o ângulo entre a trajetória da partícula e a superfície
do alvo, também pode afetar o desgaste erosivo no material. A variação da taxa de erosão
em diferentes ângulos de impacto depende da ductilidade do material alvo. Em materiais
dúcteis, a erosão máxima ocorre em ângulos de impacto entre 40° e 50°, enquanto para
materiais frágeis a taxa de erosão máxima ocorre próximo de 90° (AL-BUKHAITI et al.,
2007).

Diversos estudos, revelaram que quanto maior a concentração de partículas presentes
no fluxo, maior a taxa de erosão devido ao número crescente de partículas que atingem a
superfície da parede do alvo (GANDHI et al., 2012). Ou seja, a taxa de erosão aumenta
linearmente com a carga de partículas sólidas. Porém, existem situações em que o aumento
da concentração de partículas erosivas pode gerar o aumento da quantidade de choques
entre as partículas e a consequente diminuição de energia cinética de impacto, neste caso
não ocorre a linearidade entre a concentração de partículas e o aumento de desgaste
erosivo. Outro caso é o fenômeno de incubação, em que ocorre a deposição de partículas
na superfície do material erodido em função do aumento de partículas no escoamento e
das condições de viscosidade do fluido (TSAI et al., 1981).

A viscosidade do fluido possui influência direta nas trajetórias das partículas, nas
velocidades de impacto e nos ângulos de impacto, sendo um fator que determina a eficiência
de colisão erosiva, isto é, a relação entre a quantidade total de partículas e a quantidade
de partículas que efetivamente impactam contra a superfície do material alvo. Fluidos
viscosos aumentam a flutuabilidade das partículas sólidas mantendo-as suspensas durante
o fluxo. No caso de fluxos com líquidos menos viscosos, as partículas sólidas tendem a se
depositar na superfície do material erodido (YABUKI; MATSUWAKI; MATSUMURA,
1999). Ou seja, significa que geralmente a perda de material é reduzida com a diminuição
da viscosidade do fluido. No entanto, o efeito de viscosidade depende da velocidade do
líquido. Em baixas velocidades superficiais (18, 27, 35 m/s), a perda de metal aumentou
com o aumento da viscosidade do líquido, enquanto diminuiu em altas velocidade (45 m/s)
(YABUKI; MATSUWAKI; MATSUMURA, 1999). Jafar et al. (2014) propuseram que, em
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uma velocidade muito alta (110 m/s), um aumento na viscosidade causa uma diminuição
na erosão devido a dois efeitos viscosos. Primeiro, o aumento da viscosidade altera a zona
de estagnação e, assim, reduz a energia de impacto das partículas e a capacidade erosiva.
Em segundo lugar, uma maior viscosidade de fluido aumenta número de equilíbrio de
momento, conforme, causando uma maior tendência das partículas seguirem as linhas de
corrente. Isso, por sua vez, diminue o ângulo de impacto local na parte inferior do canal e
reduz a taxa de erosão.

O impacto das partículas contra o material erodido é mais frequente em condições
de fluxo turbulento. Assim, em fluxos laminares a taxa de desgaste é relativamente reduzida,
pois neste regime de escoamento as partículas se movem paralelamente à superfície do
material, diminuindo a possibilidade de geração de condições em que ocorrem impactos
diretos em sua superfície.

A microestrutura do aço desempenha um papel importante na taxa de erosão.
Dados de taxa de erosão normalizados indicam que a perlita é mais eficaz na resistência à
erosão do que a ferrita, devido à sua estrutura lamelar, que é capaz de absorver a energia
das partículas impactantes (YABUKI; MATSUWAKI; MATSUMURA, 1999).

2.3 Simulação Fluidodinâmica computacional (CFD)
Podemos geralmente definir fluidodinâmica computacional (CFD) como simulações

feitas a partir de computador, através de resolução de equações, com objetivo de analisar
sistemas complexos que incluem transferência de calor, fluxos de fluidos e reações químicas
(VERSTEEG; MALALASEKERA, 2007). O modelo de simulação objetiva representar em
um ambiente computacional as características que o sistema apresentaria em condições
semelhantes de contorno.

Os códigos para simulação fluidodinâmica computacional são voltados para algorit-
mos numéricos configurados em interface gráfica de usuário, que facilitam a inserção dos
parâmetros de entrada, o processo de solução e a visualização dos resultados da simulação.
As principais etapas de um pacote CFD são definidas como: identificação do problema,
pré-processamento, solução e pós-processamento (Figura 7). O métodos utilizado em
CFD para resolução das equações é método dos volumes finitos (MVF), que se baseia
na aplicação de integrais para cálculos de conservação de energia, massa e momentum,
podendo prever numericamente o comportamento de fluxos multifásicos e turbulentos
relativamente complexos. As próximas seções apresentam um breve resumo das etapas
envolvidas em uma simulação computacional CFD.
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Identificação
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Pré-
Processamento

Solução
Pós-

processamento

Figura 7 – Etapas da simulação fluidodinâmica computacional.

Fonte: Versteeg e Malalasekera (2007)

É necessário definir inicialmente qual o problema em questão que necessita ser
modelado. Isso pode resultar em simplificações na criação da geometria, de forma a evitar
gasto de tempo e capacidade computacional em regiões que não são de interesse no estudo
fluidodinâmico. Na fase de pré-processamento é realizada a elaboração da geometria através
de desenho assistido por computador (CAD). A geometria deve caracterizar toda a região
onde ocorre o escoamento (PETRILA; TRIF, 2004).

O método de volumes finitos é utilizado em simulações CFD, este consiste na divisão
do espaço físico em blocos separados conhecido como malha computacional. Esta é a fase
da discretização do modelo, onde a estrutura geométrica é dividida em volumes de controle,
os quais representam a porção onde são empregados métodos numéricos na resolução das
equações. Após definido os volumes de controle, são configurados os parâmetros físicos
utilizados pelo solver para o cálculo do problema físico estudado (ANDERSON, 1995).

A Solução é a etapa de processamento onde ocorre a resolução das equações no
espaço e no tempo, ou seja, as equações de conservação de massa, energia e quantidade
de movimento. Todas as grandezas físicas são calculadas em um mesmo passo do tempo
(iteração), de forma que são feitas até atingir a convergência ou número de iterações
estabelecidas (BATCHELOR; BATCHELOR, 2000).

Na etapa de pós-processamento, os resultados são apresentados e analisados. Deste
modo, é possível visualizar os valores e apresentar os resultados de interesse de forma
iterativa, obtendo valores de grandezas físicas em qualquer parte do volume de controle do
material estudado (VERSTEEG; MALALASEKERA, 2007).

2.3.1 Modelagem Matemática e Computacional dos Escoamentos

Na perfuração de poços de petróleo, ao fragmentarem e serem carregados pelo fluido
de perfuração, os cascalhos juntamente com o fluido formam um sistema multifásico de
escoamento. A modelagem computacional apresenta as equações governantes do problema,
as condições de contorno, e as equações constitutivas necessárias que complementam a
modelagem.

Quando o escoamento é laminar, é facilmente modelado e simulado pelo programa.
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Porém, as simulações de escoamentos turbulentos apresentam maior custo computacional
e complexidade envolvida. O escoamento turbulento é caracterizado como uma condição
irregular de escoamento, ou seja, são instáveis, com múltiplas escalas, rotacionais, tridi-
mensionais, com alta difusibilidade e de forma contínua (SOUZA et al., 2011). Dado a
importância da caracterização de escoamento turbulento, foram desenvolvidos métodos de
solução computacional para representação desse fenômeno físico. O escoamento turbulento
pode ser dimensionado por três diferentes técnicas: Simulação Numérica Direta (DNS)
Simulações de Grandes Escalas (LES) ou através das equações de Navier-Stokes com
médias de Reynolds (RANS) (SOUZA et al., 2011).

A modelagem Navier-Stokes com médias de Reynolds (RANS) é a mais utilizadas
para modelagem de escoamento turbulento. Este modelo de cálculo de turbulência resulta
em menor esforço computacional comparado aos demais (VERSTEEG; MALALASEKERA,
2007). As equações são caracterizadas pela decomposição da velocidade em termos de
um valor médio e de flutuação. O Tensor específico de Reynolds ocorre como resultado
dos processos de média de Reynolds aplicados às equações de conservação de massa e
de quantidade de movimento. Para determinação do tensor específico de Reynolds se
faz necessário o uso de modelos de turbulência, dentre os modelos existentes destacam-
se: k-; k- SST; k- Standard; k- RNG; k- Realizable (VERSTEEG; MALALASEKERA,
2007). O modelo k- Standard usa duas equações de transporte, é o modelo mais utilizado
atualmente, pois possui um baixo custo de processamento computacional e descreve de
forma satisfatória escoamentos turbulentos.

O escoamento multifásico é caracterizado pela presença de mais de uma fase num
determinado sistema, portanto, na perfuração de poços de petróleo, ao fragmentarem e
serem carreados pelo fluido de perfuração, os cascalhos juntamente com o fluido formam
um sistema multifásico de escoamento. Assim, para um fluxo líquido-sólido, a fase contínua
é dominante durante o escoamento. Já a fase dispersa é a fase carreada pelo contínuo.
Deste modo, num fluxo envolvendo fluido de perfuração e cascalhos, o fluido é a fase
contínua e os cascalhos a fase dispersa. As técnicas de modelagem de fluxo multifásico são
divididas em dois grupos: Euleriano-Euleriano e Euleriano-Lagrangeano.

No Modelo Euleriano-Euleriano, as fases envolvidas são tratadas matematicamente
como fases continuas interpenetrantes (ANSYS TEORY GUIDE, 2013). Neste modelo
o local onde se encontra uma fase não pode ser ocupado pela outra fase. Já no modelo
Euleriano-Langrageano (Modelo de fase discreta), uma das fases é tratada como continua
(Euleriano), resolvendo as equações de Navier-Stokes. A outra fase é considerada discreta
(Langrageana), cujas equações de movimento são baseadas na segunda Lei de Newton para
o deslocamento de partículas. Este modelo é utilizado no presente trabalho e será descrito
a seguir.

A forma de modelagem Euleriana-Lagrangeana no Ansys é denominada DPM
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(Discrete Phase Model) ou Modelagem da Fase Discreta. Para utilização deste modelo é
necessário que a fase discreta tenha proporção volumétrica menor que 10% em relação
a fase contínua, de modo que as partículas no sistema não influenciem no fluxo da fase
contínua. Assim, o equacionamento da trajetória da partícula lagrangeana é calculado
separadamente da fase contínua. Para se prever a trajetória e direção de movimento das
partículas (Velocidade e posição), faz-se a integral do balanço de forças na partícula em
relação a sua inércia (com base na segunda lei de newton) de acordo com a equação 2.2
(unidades em SI), utilizando um referencial Langrageano. Essas integrais são resolvidas
gradualmente ao longo de cada passo de tempo das simulações.

∂uv

∂t
= Fd(v − uv) + gx(ρρ − ρ)

ρρ
+ Fi (2.1)

FD = 18u

ppdp2
CdRe

24 (2.2)

Onde:

Fi= é um termo de aceleração adicional (força por massa de uma unidade de
partícula;

Fd (u-uv)= é a força de arrasto por massa de uma unidade de partícula;

v= é a velocidade da fase contínua;

uv= é a velocidade da partícula;

u= viscosidade molar do fluido;

p= é a densidade do fluido;

pp= é a densidade da partícula;

dp= é o diâmetro da partícula.

2.3.2 Simulação numérica para previsão do desgaste erosivo

A previsão de erosão é sempre uma tarefa difícil na indústria de petróleo e gás
devido ao desafio de entender, sob circunstâncias complexas de comportamento de fluxo, a
distribuição das partículas sólidas ao longo do escoamento e os locais propensos ao impacto
nos diversos equipamentos envolvidos nas etapas de exploração e produção. Outrossim,
diversos parâmetros podem influenciar este tipo de desgaste em diferentes magnitudes,
como demonstrado no Capítulo 2.2.

A complexidade da previsão de erosão aumenta significativamente em fluxos mul-
tifásicos em que gases, líquidos e sólidos podem estar presentes simultaneamente no
escoamento. Este regime de fluxo é dependente do tamanho da tubulação, ângulos de
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inclinação e propriedades do fluido que afetam significativamente as regiões e velocidade
de impacto das partículas sólidas no material.

Nos últimos anos, a simulação fluidodinâmica computacional emergiu como uma
ferramenta preferida para a previsão de erosão. Isto se deve ao fato de ser capaz de
reproduzir condições de fluxos multifásicos e turbulentos e permitir o rastreamento da
trajetória de partículas nestes sistemas (YUAN et al., 2017) (PARSI et al., 2016). Deste
modo, é possível obter uma compreensão dos efeitos do fenômeno físico erosivo através da
identificação dos locais mais propenso ao impacto das partículas, prever a taxa máxima
de erosão e o efeito de diferentes parâmetros no desgaste erosivo. A abordagem CFD
também surge como uma alternativa de estudo em casos que a criação de uma análise
experimental é difícil. A Figura 8, demonstra uma simulação de fluxo de fluido ao longo
de uma turbulação de geometria curva. Deste modo, é possível verificar que a simulação
CFD determinou os locais de impacto das partículas sólidas no material e foi capaz de
prever as regiões com maiores taxas de desgaste erosivo, representadas pelo gradiente de
cores. Em contrapartida, para um estudo experimental as regiões de maiores desgastes são
justamente os locais onde ocorre a falha do material.

Saíd
a

CFD

Saída

Entrada

Experimental

Baixa

Alta

Figura 8 – Simulação fluidodinâmica computacional para a previsão do desgaste erosivo.

Fonte: o autor.

Diversos estudos para o desenvolvimento de equações e modelos analíticos para
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avaliar a erosão em condições de escoamento monofásico e multifásico foram publicados
(OKA, 2005) (DNV, 2007) (FINNIE, 1960) (MCLAURY; SHIRAZI, 2000). Porém cada
modelo foi desenvolvido sob condições especificas de experimentos, o que influencia direta-
mente nas variáveis consideradas no cálculo erosivo, haja vista que existem muitos fatores
que podem afetar a taxa de erosão. Portanto, existe pouco consenso na literatura sobre
a melhor forma de prever quantitativamente a taxa erosiva. Deste modo, a depender do
tipo de material avaliado e as condições de escoamento existentes, é possível definir um
modelo de erosão específico que atende melhor a previsão do desgaste erosivo com base
em validação com dados experimentais.

No estudo de Liu, Yap e Ainane (2018), foram feitas simulações CFD para previsão
de erosão em curvas de aço carbono com raio de curvatura de 90°, em escoamento
turbulento líquido-sólido. Após comparação com vários outros quatro modelos encontrados
na literatura, resultados experimentais e validações publicadas, o modelo de Oka (2005)
se provou o mais adequado para as condições de validação entre modelo numérico e
experimental para erosão em curvas de 90° de raio curto e sob as condições de escoamento
estudadas. As equações que representam o modelo de Oka, se encontram dispostas a seguir:

E(α) = g(α)E90 (2.3)

E90 = K(aHv)k1b
(

v

v′

)k2
(

d

d′

)k3

(2.4)

g(α) = (sinα)n1(1 + Hv(1 − sinα))n2 (2.5)

n1 = s1(Hv)q1 (2.6)

n2 = s2(Hv)q2 (2.7)

k2 = 2.3(Hv)0.038 (2.8)

Onde:

E (α) = é a taxa de erosão em determinado ângulo.

E90= é a taxa de erosão em ângulo de 90 graus (taxa de erosão na direção normal);

g (α) = função do ângulo de impacto (graus);

k, k1 e k3= são constantes determinadas pelas propriedades das partículas;

k2= é uma função da dureza do material e de propriedades da partícula;

V= velocidade de impacto da partícula (m/s);

D= diâmetro da partícula (µm);

V’= velocidade de referência do experimento de Oka (m/s);

D’= diâmetro da partícula de referência do experimento de Oka (µm);
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Hv= é o número de dureza de Vickers do material alvo (em GPa).

2.4 Análise de risco
O risco pode ser entendido como uma função de incertezas envolvidas em um projeto,

que para a indústria de Óleo e Gás podem ser geológicas, econômicas e tecnológicas, cujas
análises possam ser integradas. O entendimento de risco de um projeto contribui para a
tomada de decisão durante o processo de perfuração de poços. Sob a perspectiva de falha
dos componentes, a quantificação de risco representa a otimização na determinação da
manutenção preventiva, troca dos equipamentos se seleção adequada de equipamentos.

A análise de risco de um projeto de Perfuração de poço petrolífero requer informa-
ções detalhadas a respeito das propriedades e características relativas as rochas e fluidos de
perfuração, sendo necessário o entendimento dos parâmetros fluidodinâmicos e petrofísicos
integrados, que podem ser caracterizados através da simulação numérica computacional
(LOSCHIAVO, 1999). Embora seja amplo, o conceito de incerteza utilizado neste trabalho
está relacionado à falta de conhecimento dos valores precisos dos atributos que influenciam
no desgaste erosivo, ou seja, a incerteza dos atributos causa incerteza na previsão do
desgaste erosivo de um projeto de perfuração de poços. Deste modo, a combinação das
variáveis aleatórias que influenciam no desgaste erosivo, em diversos cenários, resultam na
quantificação de risco para tomada de decisão.

A etapa preliminar da análise de risco consiste na seleção e caracterização dos
atributos geológicos e físicos a serem utilizados na análise de incertezas. A incerteza do
atributo deve ser expressa através de sua distribuição de probabilidade para o processo
de análise de risco. Na prática, os dados disponíveis geralmente não são suficientes para
o correto conhecimento das variáveis analisadas. Em muitos casos são obtidos apenas
os valores mínimos, prováveis e máximos dos atributos, através de dados amostrais ou
estimados por especialistas (Engenheiros, geólologos, geofísicos e petrofísicos) ou a partir
do conhecimento que se tem de poços vizinhos. Os atributos também podem ser definidos
pela divisão ou multiplicação do valor mais provável (STEAGALL, 2001).

A quantidade de variáveis de entrada do modelo determina o esforço e tempo
computacional para simulações de cenários probabilísticos. Portanto, uma etapa essencial
para a análise de risco é o estudo de sensibilidade, que consiste na definição dos atributos
críticos, ou seja, as variáveis que mais exercem impacto na resposta da simulação numérica
(desgaste erosivo). Esse processo tem por finalidade a redução do número de variáveis
utilizadas no estudo. Dado que, a aplicação de todos os atributos incertos pode ser inviável
computacionalmente, pois o número de simulações cresce com a quantidade de variáveis, e
de mesma forma desnecessária, pois algumas variáveis podem causar impactos mínimos na
quantificação de risco (SANTOS, 2002). A análise de sensibilidade é um método que consiste
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em variar os atributos em um nível inferior e superior e observar o impacto desta variação
na Função-objetivo, o que permite estimar quais fatores apresentam maior influência
na resposta. O planejamento de Plackett-Burman pode ser utilizado para a triagem dos
fatores, ou seja, determinar o impacto das variáveis sobre a função-objetivo, uma vez
que são capazes de obter informações sobre os efeitos principais e as interações entre as
variáveis simultaneamente (PLACKETT; BURMAN, 1946). Deste modo, utilizando o
planejamento estatístico para a realização do estudo de sensibilidade, pode-se determinar
os fatores críticos para aplicação dos métodos de combinação dos atributos para análise
de risco.

2.4.1 Método da Àrvore de Derivação

A análise de risco baseada na Metodologia da Árvore de Derivação tem como base
a simulação numérica de vários cenários possíveis, através da combinação de atributos. Os
atributos são discretizados em níveis de incerteza, aos quais estão associadas determinadas
probabilidades de ocorrência de acordo com sua distribuição de probabilidade (MADEIRA,
2005). A Figura 9 demonstra uma árvore de derivação constituída por 2 atributos, ambos
com três níveis de ocorrência com probabilidade associada.

Início
Atributo 1 

(PROB 1 M)

Atributo 1 
(PROB 1 P)

Atributo 1 
(PROB 1 O)

Atributo 1 
(PROB 1 M)

Atributo 1 
(PROB 1 P)

Atributo 1 
(PROB 1 O)

Atributo 1 
(PROB 1 M)

Atributo 1 
(PROB 1 P)

Atributo 1 
(PROB 1 O)

Atributo 1 
(PROB 1 M)

Atributo 1 
(PROB 1 P)

S1 = PROB 1 O * PROB 2 O

S2 = PROB 1 O * PROB 2 M

S3 = PROB 1 O * PROB 2 P

∑ Si  = 1

Atributo 1 
(PROB 1 O)

Figura 9 – Exemplo de árvore de derivação - 2 atributos com 3 níveis.

Fonte: Adaptado de Madeira (2005)
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Todos os cenários representados na árvore são submetidos à simulação fluido-
dinâmica computacional. A probabilidade de ocorrência de cada cenário de simulação
fluidodinâmica corresponde ao produto das probabilidades de ocorrência dos níveis dos
atributos presentes no modelo. Cabe citar que as probabilidades de ocorrência dos atributos
são consideradas como independentes (RISSO, 2007). O número total de modelos a serem
simulados é definido pelo número de atributos e seus níveis de incerteza. De tal modo
que, por exemplo, quatro atributos incertos com três níveis de incerteza resultam em
34=81 modelos de simulação. A inclusão de um atributo aumenta o número de simulações
exponencialmente, de acordo com a Figura 10.
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Figura 10 – Número de simulações para Àrvore de derivação com 3 níveis.

Fonte: Adaptado de Madeira (2005)

A presença desnecessária de atributos pouco influentes incrementa o tempo com-
putacional de processamento, devido ao aumento do número de modelos de simulação.
Deste modo, os atributos que compõe a Àrvore de derivação são os definidos como críticos
na análise de sensibilidade, ou seja, apenas os atributos que exercem influência significa-
tiva na Função-objetivo. Deste modo caso o número de atributos críticos seja elevado, a
metodologia passa a ser custosa do ponto de vista computacional (MADEIRA, 2005).

Após a realização das simulações e com base nos resultados, é possível realizar o
tratamento estatístico necessário para obter a curva de risco de falha. Esse tratamento
estatístico envolve a análise dos dados coletados durante a simulação, a determinação
das probabilidades de falha em diferentes cenários e a construção da curva de risco, que
representa a probabilidade de ocorrência da falha ao longo do tempo operacional. Essa
curva de risco de falha é uma ferramenta valiosa para a tomada de decisões informadas e
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a implementação de medidas de mitigação de risco adequadas (RISSO, 2007).

2.4.2 Método de Monte Carlo

O método de Monte Carlo é uma técnica estatística que envolve a amostragem
aleatória de variáveis de entrada incertas. Essa abordagem é utilizada como uma ferramenta
para gerar cenários diversos, nos quais são realizadas inferências estatísticas. Em outras
palavras, a técnica de Monte Carlo é uma técnica para modelagem de cenários estocásticos
(sujeito a alguma densidade de probabilidade). A amostragem aleatória é realizada nos
atributos que exercem influência sobre o problema estudado e os valores são amostrados
de acordo com sua distribuição de probabilidade de cada atributo (assumida ou estimada)
(HAMMERSLEY; HANDSCOMB, 1964).

Para o método de Monte Carlo, para cada cenário simulado, existe uma solução
para o problema. Deste modo, os cenários realizados resultam em um espectro com a
distribuição de probabilidades empírica das respostas. Para produzir uma estimativa
consistente da função de distribuição de probabilidade para a resposta, é necessário simular
um número elevado de cenários. Portanto, é imprescindível a obtenção de diversos valores
aleatórios para os atributos de modo que os cenários realizados possam se adequar à
distribuição dos atributos (SCHUETTER; MISHRA, 2015)

As etapas do método de Monte Carlo são, basicamente:

• Gerar sorteios e obter amostras de objetos estocásticos com uma determinada
densidade de probabilidade;

• Obter o resultado da Função-objetivo de cada cenário realizado pelos sorteios;

• Agregar os resultados para obter dados estatísticos para análise;

• Assegurar que os resultados são representativos, ou seja, evidenciar o número de
sorteios ideal que reproduzam de maneira fiel a distribuição dos atributos e que as
estatísticas da resposta permaneçam dentro de uma margem de erro aceitável.

A simulação numérica por fluidodinâmica computacional para previsão do desgaste
erosivo dos cenários gerados pela técnica de Monte Carlo é inviável do ponto de vista
computacional, devido ao elevado número de sorteios. Por esta razão, é necessário recorrer
a metodologias que resultem nas respostas com menor esforço computacional e estatisti-
camente confiável em relação ao modelo de simulação numérico. Assim, os metamodelos
(Proxy models ou Surrogate models) se apresentam como uma excelente alternativa à
simulação de Monte Carlo como ferramenta subsidiária da metodologia. Os metamodelos
são aplicados para substituirem modelos de simulação numérica e podem ser usados para
diminuição do esforço e tempo computacional empregados para análise de risco. Na próxima
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seção são abordados os métodos de geração de metamodelos através da metodologia de
Superfície de Resposta.

2.5 Metamodelos
As Simulações fluidodinâmicas para previsão de desgaste erosivo, necessitam de

muito esforço computacional, principalmente nos processos de análise de risco que de-
mandam diversos cenários probabilísticos. Os metamodelos (Proxy models ou Surrogate
models), portanto, se apresentam como ferramentas subsidiárias da análise de risco, com
objetivo de reduzir o número de simulações requisitadas para elaboração e previsão dos
cenários probabilísticos necessários para composição das curvas de risco de falha por
desgaste erosivo. Neste trabalho, o planejamento estatístico é aplicado em duas ocasiões.
Inicialmente o seu emprego tem como finalidade realizar a triagem dos atributos incertos,
determinando quais fatores apresentam maior influência na função-objetivo, com objetivo
de reduzir o número de simulações necessárias nas etapas seguintes de análise (LI; SARMA;
ZHANG, 2011).

A segunda aplicação do planejamento de experimentos é a elaboração de modelos
de simulação planejados, os quais são resultam na elaboração da Superfície de resposta.
Esta metodologia permite a obtenção de um modelo que inclue os termos significativos
estatisticamente no desgaste erosivo, que pode substituir o simulador de fluxo para obtenção
da curva de risco do estudo.

2.5.1 Planejamentos Estatísticos e Superfície de Resposta

Um planejamento estatístico, também conhecido como planejamento de experi-
mentos, se caracteriza por um conjunto de ensaios em que são realizadas alterações nas
variáveis de entrada e são observadas as alterações na variável de resposta do processo
(MYERS; MONTGOMERY; ANDERSON-COOK, 2016). Portanto, as alterações nos
parâmetros de entrada são previamente planejadas, ou seja, o trabalho estatístico mais
importante consiste na maneira em que os dados são obtidos. A primeira etapa compreende
a definição dos objetivos a serem alcançados, para escolha correta do tipo de planejamento
estatístico a ser aplicado. Em seguida devem ser definidos os parâmetros, as faixas de
variação e a variável de resposta do experimento.

Com o avanço da tecnologia, a capacidade de processamento computacional cresceu,
e foram desenvolvidos diversos sistemas computacionais para a simulação de fenômenos
físicos complexos. Devido ao alto tempo e custo computacional que técnicas avançadas de
simulação demandam, muitas setores da indústria e pesquisa aderiram às técnicas de design
experimental para substituição dos simuladores. Na indústria petrolífera, o planejamento
estatístico foi introduzido na década de 90 no trabalho de Elvind, Asmund e Rolf (1992),
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aplicando-o em conjunto com simulação numérica de reservatórios para estimar as incertezas
na previsão de produção para definição de estratégias de drenagem para o desenvolvimento
de um campo petrolífero no Mar do Norte. No trabalho de Yeten et al. (2005) foi realizado
um estudo comparando vários designs experimentais e metodologias de superfície de
resposta aplicadas em uma etapa de análise de sensibilidade. O qual demonstrou precisão
do modelo gerado pelo planejamento de experimentos em comparação com o simulador. O
estudo de Slotte e Smørgrav (2008), aplicou o Planejamentos estatísticos para experimentos
simulados com intuito de substituir o simulador de fluxo, o qual demonstrou que é possível
construir funções matemáticas precisas o suficiente para descrever a função de distribuição
de probabilidade da resposta (PDF) e, assim, avaliar a incerteza associada aos modelos de
reservatórios petrolíferos.

No processo de planejamento de experimentos, geralmente, não se tem o conheci-
mento das variáveis que afetam significativamente a variável de resposta. Deste modo, é
necessário um estudo prévio com o máximo possível de variáveis para que se obtenha as
variáveis que mais impactam na resposta dos ensaios simulados. O entendimento das variá-
veis significativas, contribui para a execução do planejamento para obtenção de Superfície
de resposta, por garantir que apenas as variáveis que exercem impacto significativo, sejam
utilizadas na elaboração da matriz de experimentos. A triagem das variáveis pode ser
realizada por planejamentos fatoriais ou pelo método de análise de sensibilidade. O método
de análise de sensibilidade se baseia na utilização da simulação de fluxo de um modelo
base, com valores de maior probabilidade dos atributos aleatórios. A partir do modelo
base, os atributos incertos são variados em níveis (-1, 0 e 1), com finalidade de observar o
impacto de cada parâmetro na alteração da função-objetivo (variável de resposta) (RISSO,
2007).

O planejamento fatorial de Plackett-Burman é uma abordagem que permite estimar
os efeitos principais de cada variável individualmente, considerando os efeitos de interação
como irrelevantes. Essa metodologia é vantajosa, pois reduz significativamente o número
de ensaios necessários em comparação com outros tipos de planejamento experimental. Ao
realizar o planejamento fatorial de Plackett-Burman, é importante que o número de ensaios
seja maior do que a quantidade de variáveis. Isso garante que haja graus de liberdade
suficientes para o cálculo do erro padrão e a identificação dos fatores estatisticamente
relevantes. O número de ensaios deve ser cuidadosamente escolhido para fornecer infor-
mações confiáveis e significativas sobre os efeitos das variáveis estudadas, permitindo a
análise estatística adequada (PLACKETT; BURMAN, 1946). A Tabela 6 demonstra o
planejamento fracionário do tipo Plackett Burman para estimar a influência de quatro
fatores na função-objetivo.

A metodologia de Superfície de Resposta é um conjunto de técnicas para modelagem
de processos cuja função-objetivo, é influenciada por diversos atributos. Na metodologia de



Capítulo 2. Revisão da literatura 28

Tabela 6 – Exemplo de matriz do planejamento Plackett-Burman para 4 variáveis.

Ensaio x1 x2 x3 x4 Função-Objetivo
1 -1 -1 -1 1 Fo1
2 1 1 1 -1 Fo2
3 -1 1 -1 -1 Fo3
4 -1 -1 1 1 Fo4
5 1 -1 1 1 Fo5
6 -1 -1 -1 -1 Fo6
7 -1 1 1 1 Fo7
8 1 -1 1 -1 Fo8
9 -1 1 1 -1 Fo9
10 1 1 -1 1 Fo10
11 1 1 -1 1 Fo11
12 1 -1 -1 -1 Fo12

análise de risco a superfície de resposta é aplicada, principalmente, para gerar metamodelos
(Proxy models ou Surrogate models) que substituam o simulador de fluxo numérico que
resultam em menor custo e eficiência na previsão de novos valores (RISSO, 2007). O
planejamento de Box e Behnken (1960) é comumente aplicado para procedimentos de
obtenção de metamodelos. Esta metodologia é considerada proficiente, pois é capaz de
gerar superfícies de resposta de ordem superior usando menos execuções necessárias do
que outras técnicas, como a Fatorial completa e de Composto Central. O planejamento
de experimentos Box e Behnken (1960) consiste em aplicar 3 níveis para os atributos que
influenciam na função-objetivo com intutito de gerar a Superfície de resposta. A matriz do
planejamento consiste em posicionar os pontos no centro das arestas do cubo e um ponto
no centro do hiperespaço (Figura 11), diferentemente do que ocorre nos Planejamentos
Fatoriais em que os pontos se situam nos vértices.Cube
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Figura 11 – Planejamento de Box Behnken.

Fonte: Adaptado de Ferreira et al. (2007)
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Através da configuração da matriz de Box Behnken é possível obter a Superfície de
reposta com os termos lineares, termos com interação e termos quadráticos. Os pontos
fatoriais da matriz presentes nas arestas são responsáveis por fornecerem as informações
para modelagem de primeira ordem, obtendo os termos lineares e de interações do sistema.
Por outro lado, os pontos centrais permitem estimativas dos termos termos quadráticos
da superfície de resposta. O número total de simulações realizadas para a matriz de Box
Behnken é N = 2 * k * (k − 1) + Co, em que k é o número de atributos e Co é o número
de pontos centrais (BOX; BEHNKEN, 1960).

Através das combinações de atributos geradas a partir da matriz de Box Behnken
são efetuadas simulações fluidodinâmicas, o que possibilita a obtenção das respostas da
função-objetivo. Após a obtenção da matriz completa com as respectivas respostas, é
efetuada a obtenção dos coeficientes de regressão e avaliação estatística dos termos do
modelo.

A análise dos termos para os planejamentos estatísticos (Box Behnken e Plackett
Burmann) é realizada através de validação estatística, por meio da tabela ANOVA (Análise
de variância). Os termos lineares, de interação e quadráticos são considerados significativos
para a função-objetivo caso apresentem significância estatística, através do teste p e teste
F de Fischer presentes na Análise de variância. O teste p é um método estatístico que
testa a validade da hipótese nula acerca de uma população. Quanto menor o valor-p, maior
a evidência que a hipótese nula deve ser rejeitada e que a hipótese alternativa pode ser
mais confiável. Comumente os níveis alfa são definidos em 5% ou menos, que se traduzem
em intervalos de confiança de 95% ou mais. Em outras palavras, um valor-p inferior a um
nível alfa de 5% significa que existe mais de 95% de chance de que os resultados não sejam
aleatórios e sejam, de fato, significativos estatisticamente.

A fim de verificar se o modelo se ajusta bem aos dados, são examinadas diversas
medidas de adequação. Uma das premissas de um modelo de regressão é a de que os
resíduos do modelo devem seguir uma distribuição normal (MONTGOMERY, 2013). Para
tanto, o teste de normalidade de Kolmogorov-Smirnov é utilizado para avaliar a adequação
dos resíduos dos modelos a uma distribuição normal. A hipótese nula deste teste é que
os resíduos seguem uma distribuição normal, enquanto a hipótese alternativa é que não
seguem. Deste modo, o valor-p resultante é comparado com um nível de significância de
0,05 para determinar se a hipótese nula pode ser rejeitada ou não. Se o valor-p for maior
que 0,05, os resíduos são considerados adequados para uma distribuição normal. Caso
contrário, os resíduos não são considerados adequados para uma distribuição normal.

Outra análise necessária para o modelo de regressão é a de homocedasticidade dos
resíduos do modelo. A homocedasticidade é uma característica estatística que se refere à
igualdade da variância dos erros em um modelo estatístico em toda a amplitude dos valores
preditores, ou seja, das variáveis independentes. Em outras palavras, a homocedasticidade
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indica que a dispersão dos erros em torno da linha de regressão é constante em todos
os níveis da variável independente. É uma suposição importante em muitos modelos
estatísticos, incluindo análises de regressão. Pois a falta de homocedasticidade pode levar a
estimativas imprecisas e tendenciosas. Uma maneira comum de avaliar a homocedasticidade
é através de gráficos de dispersão dos resíduos em relação às variáveis independentes, onde
uma distribuição uniforme sugere homocedasticidade e uma tendência clara dos resíduos
indica heterocedasticidade (MYERS; MONTGOMERY; ANDERSON-COOK, 2016).

No teste F de Fischer, os valores calculados F para os termos do modelo são
comparados com os valores F tabelados de uma distribuição de referência, de acordo com
um nível alfa, comumente definido em 5% e um intervalo de confiança de 95%. Portanto,
um termo é considerado significativo para a variável de resposta do modelo se o F calculado
do termo for maior que o F tabelado em um determinado intervalo de confiança e para
um determinado Grau de liberdade.

2.5.1.1 Métricas de Desempenho dos modelos de regressão

As métricas de desempenho são cálculos realizados com objetivo de analisar a
capacidade preditiva de modelos de regressão. Para modelagens em que os atributos de
resposta apresentam variável numérica e contínua, o RMSE é uma métrica frequentemente
utilizada. Seu cálculo consiste na raiz quadrada da média dos erros quadrados, entre os
valores reais e os previstos pelo modelo, de acordo com a equação 2.9. Quanto maior o
valor de RMSE, pior o modelo preditivo.

RMSE =
(

1
n

n∑
i=1

(yi − ŷi)2
)1/2

(2.9)

Onde:

yi= valor verdadeiro;

ŷi = valor previsto;

n= tamanho da amostra.

O cálculo da métrica RMSE eleva a média dos erros do modelo ao quadrado. Assim,
diferenças que sejam menores apresentam menor impacto no cálculo, enquanto diferenças
maiores recebem mais peso. Outra métrica de regressão amplamente utilizada é o MAE,
demonstrado na equação 2.10. A equação atribui o mesmo peso a todas as diferenças, pois
não são elevadas ao quadrado. Deste modo, diferenças grandes e pequenas apresentam o
mesmo peso no cálculo da métrica.
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MAE = 1
n

n∑
i=1

|yi − ŷi| (2.10)

Onde:

yi= valor verdadeiro;

ŷi = valor previsto;

n= tamanho da amostra.

Outra métrica comum é o coeficiente de determinação R2. Que consiste em uma
medida estatística que representa a proporção da variância de uma variável dependente
que é explicada por uma variável ou variáveis independentes em um modelo de regressão
(equação 2.11). O R2 explica até que ponto a variância de uma variável explica a variância
da uma segunda variável.

R2 = 1 −
∑

yi − ŷi∑
yi − y

(2.11)

Onde:

yi= valor verdadeiro;

ŷi = valor previsto;

ȳ = média.
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3 Materiais e Métodos

A metodologia proposta neste trabalho visa a aplicação de técnicas de quantificação
de risco de um projeto hipotético de poço petrolífero na fase de perfuração. As abordagens
propostas para quantificação de risco consistem na utilização das metodologias da Árvore
de derivação e de Monte Carlo, que por sua vez, estão subsidiadas pela aplicação de
Planejamento estatístico para geração de metamodelos (Proxy models ou Surrogate models),
que possam substituir o simulador fluidodinâmico na quantificação do desgaste erosivo em
cenários que demandam muitas simulações. A metodologia de análise de risco é focada na
geração de diversos cenários possíveis de fluxo, compostos pela combinação dos atributos
incertos que influenciam na resposta de desgaste erosivo através dos métodos de Árvore
de Derivação (AD) e Monte Carlo (MC). As principais etapas desta metodologia são:

• Escolha dos atributos incertos que influenciam no desgaste erosivo segundo estudo
bibliográfico;

• Definição das distribuições de probabilidades das variáveis aleatórias e probabilidades
de ocorrência associadas a cada nível discretizado;

• Triagem e seleção dos atributos críticos, ou seja, que exercem maior impacto no des-
gaste erosivo, através da Análise de sensibilidade e Planejamento Plackett Burmann;

• Geração de metamodelo através de Planejamento estatístico Box Behnkhen para
previsão do desgaste erosivo em substituição ao simulador numérico;

• Geração de cenários de simulação através da combinação dos atributos críticos
através das técnicas de Àrvore de derivação Monte Carlo;

• Obtenção da curva de risco das funções-objetivo através do tratamento estatístico e
obtenção dos percentis P10, P50 e P90.

3.1 Variáveis aleatórias e distribuições de probabilidades
Para obter a análise de risco de um projeto, são necessárias amostragens das

variáveis aleatórias que influenciam no fenômeno estudado. Os atributos que influenciam
no desgaste erosivo, segundo a literatura, foram expostos no capítulo 2.2. Para esta
dissertação, as variáveis aleatórias consideradas para as previsões de desgaste erosivo
foram: Tamanho do cascalho, Forma do cascalho, Densidade do cascalho, Densidade do
fluido de perfuração, Viscosidade do fluido de perfuração, Velocidade de escoamento e
Vazão mássica (Figura 12).
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Figura 12 – Relação das variáveis aleatórias consideradas para análise de risco de falha.

Fonte: o autor.

As variáveis relativas à propriedade do material alvo não foram consideradas
variáveis aleatórias neste estudo (Dureza, Microestrutura) pois apenas a curva de Aço
Carbono de 90º e suas propriedades são consideradas na análise de desgaste erosivo.

A aquisição de dados e amostragens de perfuração é muito dificultosa, uma vez que
a maioria das informações obtidas pelas operadora petrolíferas, geralmente, são tratadas
com sigilo. Além disso, a obtenção de algumas informações demandam altos investimentos e
tempo para serem coletadas. De posse de dados reais, são realizados testes de aderência para
caracterizar a distribuição de frequência das variáveis segundo testes estatísticos. Portanto,
diante do exposto, para aplicação da metodologia de análise de risco, os dados utilizados
nesta dissertação são sintéticos e fictícios, ou seja, as distribuições das variáveis aleatórias
foram elaboradas para este estudo de caso hipotético. Os intervalos das distribuições
contínuas geradas para o trabalho foram baseadas em valores mínimos, médios e máximos
de acordo com a literatura (FAGUNDES, 2018) (SANTOS, 2002) (PEREIRA, 2010),
através destes valores foram geradas distribuições de probabilidades (gamma, normal,
lognormal e triangular) para representação amostral das variáveis aleatórias.

Após definição das distribuições de probabilidade, foram discretizados os níveis de
incerteza, os valores de cada atributo e as probabilidades de ocorrência associada a cada
nível, relacionados na Tabela 7. Foi admitida total independência entre os atributos, ou
seja, todas as combinações de atributos na construção de um modelo de fluxo multifásico
para análise de erosão são possíveis.

Os atributos incertos foram discretizados em três níveis de acordo com as respec-
tivas distribuições de probabilidade geradas, com intuito de realizar as metodologias de
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análise de risco por Árvore de derivação, os planejamentos estatísticos subsequentes, para
determinação do impacto dos atributos na taxa erosiva e para criação do metamodelo de
regressão através da metodologia de Superfície de resposta. O nível "0"representa o valor
mais provável do atributo, o nível "–1"configura o nível inferior e o nível "1"descreve o
nível superior da discretização de cada variável aleatória. A Figura 13 demonstra, como
exemplo, a função de distribuição de probabilidade da variável de "Forma dos cascalhos"e
sua discretização em diferentes níveis com probabilidades associadas.

Inferior (-1)
20%

Provável (0)  
60%

Superior (1)
20%

0.49

0.68

0.86

F(x)

Figura 13 – Função de distribuição de probabilidade da variável aleatória Forma dos
cascalhos de perfuração

Fonte: o autor.

A Figura 13 ilustra a distribuição de tipo normal aplicada à variável "Forma dos
cascalhos". Cabe ressaltar que a distribuição normal atribuida a esta variável aleatória não
apresentou valores negativos. Neste exemplo, podemos observar o processo de discretização
da variável aleatória em três níveis distintos (-1= 0.49; 0= 0.68; 1= 0.86), que desempenha
um papel fundamental para possibilitar as etapas de Planejamento de experimentos e
Análise de risco, proporcionando uma melhor compreensão do comportamento das variáveis
e seus efeitos no estudo em questão. Essa abordagem de discretização foi aplicada de
forma semelhante às outras variáveis, considerando as respectivas funções de densidade
de probabilidade, conforme descrito na Tabela 7. Ao seguir essa lógica, é possível realizar
análises mais detalhadas e precisas,
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Tabela 7 – Distribuição, níveis e probabilidades das variáveis aleatórias consideradas nesta
dissertação.

Atributo Tipo de distribuição Níveis Probabilidades
Tamanho do cascalho Contínua (triangular) 0 = 0.55 mm 0.60

-1 = 0.24 mm 0.20
1 = 0.86 mm 0.20

Forma do cascalho Contínua (normal) 0 = 0.49 shpt 0.60
-1 = 0.68 shpt 0.20
1 = 0.86 shpt 0.20

Densidade do cascalho Contínua (gamma) 0 = 2650 kg/m3 0.60
-1 = 2350 kg/m3 0.20
1 = 2950 kg/m3 0.20

Densidade do fluido Contínua (lognormal) 0 = 1375 kg/m3 0.60
-1 = 1250 kg/m3 0.20
1 = 1500 kg/m3 0.20

Viscosidade do Fluido Contínua (triangular) 0 = 25 cP 0.60
-1 = 15 cP 0.20
1 = 35 cP 0.20

Velocidade de escoamento Contínua(triangular) 0 = 8.87 m/s 0.60
-1 = 9.50 m/s 0.20
1 = 10.13 m/s 0.20

Vazão mássica Contínua(triangular) 0 = 0.13 kg/s 0.60
-1 = 0.20 kg/s 0.20
1 = 0.27 kg/s 0.20

Forma do cascalho (shpt) = relação entre a área da partícula e seu perímetro.

Fonte: o autor.

3.2 Modelo de Simulação Fluidodinâmica computacional
Para obter quantitativamente o valor da taxa erosiva nos diversos cenários aplicados

a este estudo, para emprego da análise de risco, foi necessário a elaboração de um modelo
de simulação numérica por fluidodinâmica computacional, o qual apresenta diversas
etapas de aplicação. A metodologia de simulação fluidodinâmica segue as etapas descritas
anteriormente no capítulo 2.3, que necessita do desenho da geometria da curva analisada,
a criação da malha computacional, a escolha dos modelos e equações para a resolução
numérica de fluxo de fluido e partículas, a análise de convergência física e de resíduos e a
obtenção da taxa erosiva para os diversos cenários de simulação empregados para análise
de risco de falha.



Capítulo 3. Materiais e Métodos 36

As Simulações CFD para análise de erosão em curvas de tubulação envolvem a
modelagem de múltiplos fenômenos físicos, incluindo o escoamento de fluido, o transporte
de partículas sólidas, a interação partícula-parede e a erosão da parede. Portanto, a
simulação pode ser computacionalmente intensiva e pode levar de algumas horas a vários
dias para ser concluída, dependendo da resolução da malha (mesh), da complexidade
da geometria, da precisão requerida, do poder de computação disponível e do tipo de
modelagem (estacionária ou dinâmica) para execução das simulações.

A Modelagem estacionária é baseada na suposição de que a taxa de erosão é
constante em uma determinada área ao longo do tempo. Esse tipo de modelagem é mais
simples e requer menos dados do que a modelagem dinâmica, mas não leva em conta as
variações temporais na taxa de erosão.

A Modelagem dinâmica leva em conta as variações temporais na taxa de erosão,
permitindo uma análise mais detalhada dos processos de erosão. Esse tipo de modelagem é
mais complexo e requer mais dados do que a modelagem estacionária, mas é mais preciso
na estimativa da taxa de erosão ao longo do tempo.

Por se tratar de um estudo que demanda muitos cenários de simulação para elabora-
ção dos metamodelos e das curvas de risco, a modelagem dinâmica demandaria demasiado
esforço computacional e se tornaria impraticável diante dos recursos computacionais dis-
poníveis. Deste modo este trabalho realizou simulações CFD estacionárias para obtenção
dos desgastes erosivos na tubulação curva nos diversos cenários probabilísticos estudados.

A geração da geometria é uma das fases mais importantes para a concepção
da simulação Fluidodinâmica computacional, pois deve caracterizar toda a região onde
ocorre o escoamento e o desgaste erosivo decorrente do impacto de partículas oriundas da
perfuração de camadas rochosas. Por se tratar de um estudo envolvendo linhas hidráulicas
de sistemas offshore, este equipamento foi reproduzido com os diâmetros e geometria
originais em ambiente computacional, a fim de reproduzir suas características físicas. A
Figura 14 demonstra o desenho em CAD (Computer aided design) da curva de 90 graus
frequentemente utilizada nas operações de perfuração de poços de acordo com a norma de
práticas recomendadas para projetos e instalação de sistemas de tubulação em plataformas
de petróleo offshore (API-RP-14E, 1991).
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Figura 14 – Desenho em CAD da geometria da curva de 90 graus.

Fonte: o autor.

A geometria utilizada foi de um tubo curvado de 90 graus raio curto, de diâmetro
nominal de 3 polegadas schedule XXS. O material da curva é composto por Aço Carbono
(ASTM-A 234 Gr. WPB), conforme sugerido por norma para operações em plataformas
offshore (API-RP-14E, 1991). Cabe ressaltar que o material da curva influencia diretamente
na magnitude do desgaste erosivo, porém a influência da geometria da curva e alteração de
material não é objeto de estudo deste trabalho. Portanto, a curva de 90º de raio curto será
a única avaliada para a composição da análise de risco, por ser utilizada com frequência
em sistemas hidráulicos de perfuração e sugerida pela norma (API-RP-14E, 1991).

A geração da malha é uma etapa importante em simulações de CFD, com influência
direta no sucesso das simulações, entretando o número ideal de elementos de malha deve
ser obtido para diminuição do tempo computacional requerido para as simulações. Para
tanto, foi realizado um teste de independência da malha para descobrir o tamanho ideal
do número de elementos, com objetivo de gerar simulações de fluxo confiáveis e com custo
computacional adequado (Figura 15).
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Figura 15 – Teste de indpendência de malha para simulação fluidodinâmica computacional.

Fonte: o autor.

É possível observar que a partir de 200.000 elementos, a solução é independente da
malha. O incremento no número de elementos não influencia na resposta do dano erosivo
para o modelo de simulação, ou seja, a taxa erosiva não apresentou mudanças maiores que
1%. A Figura 16 demonstra a malha computacional gerada, que compreende o total de
200.000 elementos. A malha contém elementos hexaédricos com refinamento na região de
interesse para minimizar a ocorrência de elementos distorcidos (ZHANG et al., 2018).

Figura 16 – Malha computacional da curva de 90 graus.

Fonte: o autor.
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Após criação da malha, nomeou-se as condições de contorno da curva de aço
carbono (Figura 17). As condições de contorno definem as regiões de entrada e saída do
fluido e dos cascalhos na tubulação, e a delimitação do sistema físico através da definição
da região de parede da tubulação.

Saíd

a

Entrada

Parede

Saída

Figura 17 – Condições de contorno da curva de aço carbono de 90 graus.

Fonte: o autor.

Para as simulações realizadas neste estudo, foi definido o regime de escoamento
como permanente, o qual não considera a variação do tempo como influência direta nos
atributos de entrada. A turbulência foi modelada utilizando as equações de k-e, este modelo
foi utilizado nas simulações numéricas validadas por ensaios experimentais de erosão no
estudo de Liu, Yap e Ainane (2018). O modelo k-e reproduz um regime turbulento e
multifásico, onde "k"é a energia cinética da turbulência "e"é a dissipação turbulenta. Para
a resolução numérica de escoamentos de fluidos isotérmicos e incompressíveis, foi utilizado
as equações de Navier Stokes com médias em Reynolds (RANS).

Para reproduzir um fluxo multifásico envolvendo o transporte de cascalhos e de fluido
e particulado (cascalhos), foi utilizado o modelo Euleriano-Lagrangeano de fase discreta
DPM (Discrete Phase Model). A abordagem do método Lagrangeano permite rastrear o
trajeto das partícula no sistema computacional, o que propicia estimar qualitativamente
as regiões de impacto de partículas e quantitativamente a magnitude do desgaste erosivo.

Tendo em vista que as equações governantes são interdependentes e não lineares,
o processo de solução é caracterizado por iterações até que as equações de continuidade,
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quantidade de movimento e de turbulência atinjam a solução convergindo para valores
residuais baixos. Deste modo, a convergência dos modelos será analisada verificando os
resíduos das equações governantes do modelo. Embora haja baixos valores residuais e um
comportamento de convergência das equações governantes, é possível que a solução física
de escoamento não convirja. Desse modo, como alternativa complementar para análise do
modelo, será monitorado a convergência física do parâmetro de velocidade de escoamento
na saída do fluido do sistema.

Cabe ressaltar que a faixa de variação do estudo considerou uma proporção volu-
métrica menor que 10% de cascalhos em todos os cenários obtidos, ou seja, a quantidade
de partículas presentes não extrapolaram o limite definido pelo método matemático utili-
zado. Essa restrição foi estabelecida para garantir que a fase discreta, representada pelas
partículas de cascalho, não influenciasse significativamente o fluxo da fase contínua. Dessa
forma, foi viável utilizar o modelo de modelagem da fase discreta (DPM) ou Discrete Phase
Model nas Simulações Fluidodinâmicas para todo o estudo constituído. O equacionamento
da trajetória das partículas lagrangeanas foi calculado separadamente da fase contínua,
permitindo uma análise precisa e independente do comportamento das partículas de
cascalho no sistema.

3.3 Análise de Sensibilidade
A análise de sensibilidade é uma abordagem que visa avaliar a influência dos

atributos ou variáveis de um sistema na resposta ou resultado desejado. Ela permite
identificar quais fatores têm maior impacto na função-objetivo e entender a relação entre
as variáveis e a resposta. O método utilizado para realizar a análise de sensibilidade foi o
gráfico de tornado, que consistiu em variar os atributos em níveis inferiores e superiores,
mantendo os demais atributos fixos, e observar o impacto percentual dessas variações na
resposta do desgaste erosivo. O gráfico de tornado exibiu os valores de sensibilidade de
cada atributo, representados por barras, onde a altura das barras indica a magnitude
do impacto na resposta. Essas barras são ordenadas em ordem decrescente, permitindo
identificar quais atributos têm maior influência na resposta. A metodologia de triagem por
Plackett Burman, descrita no capítulo 3.4 foi com os resultados de Análise de sensibilidade
para definição dos atributos críticos.

3.4 Planejamento estatístico
Neste trabalho, o planejamento estatístico foi utilizado em duas etapas. Inicialmente,

aplicado para a seleção dos atributos críticos, ou seja, aqueles que apresentam maior
influência na função-objetivo analisada. A segunda etapa objetivou a obtenção da Superfície



Capítulo 3. Materiais e Métodos 41

de resposta, com a finalidade de gerar um metamodelo de regressão para substituição do
simulador numérico CFD. A Figura 3.4 ilustra todo o procedimento utilizado nesta etapa.

Não Sim

Início

Definição dos atributos, 
das Faixas de variação e 

da Função-Objetivo

Triagem dos parâmetros 
(Plackett Burmann)

Obtenção da SR (Box 
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Validação 
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Sim
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Figura 18 – Metodologia de Planejamento estatístico.

Fonte: Adaptado de Rodrigues e Iemma (2005)

Na etapa inicial, foi necessário definir os atributos incertos, estabelecer sua faixa de
valores e determinar a distribuição de probabilidade das variáveis que poderiam influenciar
as previsões da taxa de erosão, de acordo com o estudo bibliográfico. Nessa etapa, os
atributos foram padronizados em três níveis incertos, conforme descrito na etapa de
discretização das variáveis aleatórias em níveis de probabilidades (capítulo 3.1).

Neste trabalho, para a etapa de triagem dos atributos, as simulações numéricas
foram realizadas conforme um planejamento experimental fatorial fracionado do tipo
Plackett–Burman, com objetivo de comparar os resultados com a Análise de sensibilidade.
Esta aplicação é adequada para realizar uma análise superficial na fase inicial de estudo,
uma vez que requer poucos experimentos. Foram estudadas estatisticamente a influência
de 7 atributos na taxa erosiva: Tamanho do cascalho, Forma do cascalho, Densidade do
cascalho, Densidade do fluido de perfuração, Viscosidade do fluido de perfuração, Velocidade
de escoamento e Vazão mássica. A Tabela 8 apresenta a matriz do planejamento utilizado
nesta etapa e os respectivos valores das variáveis aleatórias estudadas.
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Tabela 8 – Matriz do planejamento Plackett Burmann para 7 variáveis de entrada.

Simulação VM DC TAM VEL FM DF VISC
01 0.13 2350 0.24 8.87 0.49 1250 15
02 0.13 2950 0.86 8.87 0.87 1250 15
03 0.27 2350 0.24 8.87 0.87 1500 35
04 0.13 2950 0.24 8.87 0.49 1500 35
05 0.13 2950 0.86 10.13 0.49 1500 35
06 0.27 2950 0.24 10.13 0.87 1250 35
07 0.27 2350 0.86 10.13 0.49 1500 15
08 0.13 2350 0.86 10.13 0.87 1250 35
09 0.13 2350 0.24 10.13 0.87 1500 15
10 0.27 2350 0.86 8.87 0.49 1250 35
11 0.27 2950 0.86 8.87 0.87 1500 15
12 0.27 2950 0.24 10.13 0.49 1250 15

VM: Vazão massica(kg/s); VISC: Viscosidade do fluido de perfuração(cP); TAM: Tamanho(mm); VEL:
Velocidade de escoamento(m/s).

Fonte: o autor.

Na segunda etapa, o objetivo foi identificar os parâmetros que possuem um impacto
significativo na função objetivo. Isso foi feito por meio da análise de variância (ANOVA),
a fim de determinar a melhor maneira de conduzir estudos adicionais, como a construção
da superfície de resposta e a análise de risco, com o menor custo computacional possível.

Após a realização da análise de variância do planejamento de Plackett-Burman
proposto e a análise de sensibilidade, foram selecionadas as variáveis mais significativas
em relação ao desgaste erosivo. Essas variáveis foram utilizadas na elaboração da matriz
de experimentos de Box-Behnken, que é uma técnica de planejamento experimental que
permite explorar de forma eficiente a região de interesse e obter informações sobre as
interações entre as variáveis.

Para a obtenção da Superfície de resposta (SR), foi realizada a combinação dos
termos definidos em uma matriz de ensaio experimental definida pelo planejamento
estatístico de Box Benhkhen. O número total de simulações realizadas para a matriz de
Box Behkehn é N = 2 * k * (k 1) + Co, em que k é o número de atributos e Co é o
número de pontos centrais. A Tabela 9 apresenta a matriz codificada do planejamento
utilizado nesta etapa e os respectivos valores das variáveis. As variáveis presentes nos
ensaios computacionais, foram definidas na etapa de triagem de atributos por análise
de sensibilidade e significância estatística dos termos por Plackett Burmann, que seráão
detalhadas nos resultados do capítulo 4.2 .
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Tabela 9 – Matriz do planejamento Box Benhkhen para 4 variáveis de entrada.

Simulação VM VISC TAM VEL
1 0.13 15 0.55 9.50
2 0.27 15 0.55 9.50
3 0.13 35 0.55 9.50
4 0.27 35 0.55 9.50
5 0.20 25 0.24 8.87
6 0.20 25 0.86 8.87
7 0.20 25 0.24 10.13
8 0.20 25 0.86 10.13
9 0.13 25 0.55 8.87
10 0.27 25 0.55 8.87
11 0.13 25 0.55 10.13
12 0.27 25 0.55 10.13
13 0.20 15 0.24 9.50
14 0.20 35 0.24 9.50
15 0.20 15 0.86 9.50
16 0.20 35 0.86 9.50
17 0.13 25 0.24 9.50
18 0.27 25 0.24 9.50
19 0.13 25 0.86 9.50
20 0.27 25 0.86 9.50
21 0.20 15 0.55 8.87
22 0.20 35 0.55 8.87
23 0.20 15 0.55 10.13
24 0.20 35 0.55 10.13
25 0.20 25 0.55 9.5

VM: Vazão massica(kg/s); VISC: Viscosidade do fluido de perfuração(cP); TAM: Tamanho(mm); VEL:
Velocidade de escoamento(m/s).

Fonte: o autor.

A análise estatística do planejamento de Box Benhkhen foi realizada através
da aplicação da Análise de Variância (ANOVA) aos termos da Superfície de Resposta,
avaliando o p-valor e Teste F dos termos lineares, de interação e quadráticos. Foi estimada
a precisão adequada do modelo para verificar a relação entre sinal-ruído, comparando o
range de valores previstos pelo modelo nos pontos de ensaios da matriz de experimentos
com o erro médio de previsão.

Com a estrutura de dados adquirida e validada estatisticamente, foi obtida a
equação matemática com os termos significativos que descreve a resposta da superfície.
Em seguida, os valores simulados de desgaste erosivo utilizados para construir a resposta
da superfície foram comparados com os valores obtidos de desgaste erosivo pela equação
de regressão do modelo, a fim de realizar o teste de consistência, ou seja, verificar se
o modelo está prevendo adequadamente os dados de simulação numérica. A validação
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cruzada foi realizada comparando os valores obtidos pela simulação com os valores previstos
pelo modelo de regressão. Os coeficientes de determinação R2, R2 ajustado e R2 predito
foram utilizados para avaliar a qualidade do modelo. Se os termos do modelo não forem
estatisticamente validados ou se a validação cruzada não apresentar um bom coeficiente de
determinação, as etapas da metodologia devem ser refeitas. Ao passo que o metamodelo de
regressão passar pela verificação de validação estatística e que não apresente caracteristicas
consideravelmente divergentes da simulação numérica CFD, ele pode ser aplicado para
prever novos cenários de erosão. Neste trabalho, o metamodelo foi utilizado para gerar
curvas de risco para a função-objetivo de erosão de Oka (2005) nos processos de análise
que envolvem muitos cenários de simulação (Monte Carlo e Árvore de derivação).

A validação das respostas dos modelo gerados pelos planejamentos de experimentos
de Plackett-Burmann e Box Benhkhen requer a aplicação de testes estatísticos recomenda-
dos por (MONTGOMERY, 2013). Esses testes são essenciais para avaliar a adequação do
modelo aos dados. Uma das etapas dessa validação envolve a análise da normalidade dos
resíduos do modelo. Com este objetivo, foi utilizado o gráfico de probabilidade normal com
objetivo comparar a função de distribuição acumulada empírica (ECDF) dos resíduos com
a distribuição esperada para resíduos com comportamento normal. Também foi aplicado
o teste de hipóteses de Kolmogorov-Smirnoff que consiste em uma técnica estatística
não paramétrica que é usada para verificar se existem evidências de normalidade dos
resíduos. Além disso, foi de suma importância verificar a constância da variância dos
resíduos, ou seja, se eles apresentavam evidências de homocedasticidade. A suposição
de homocedasticidade era fundamental para a análise de regressão do modelo ajustado.
Caso os resíduos demonstrassem uma dispersão constante em relação aos valores preditos,
validava-se a suposição de homocedasticidade.

3.5 Análise de Risco por Árvore de Derivação
A composição da Árvore de Derivação foi realizada a partir dos resultados da

análise de sensibilidade e de Plackett Burmann, ou seja, somente os atributos críticos (z) e
seus respectivos níveis de incerteza (y) foram utilizados para combinação para obtenção da
curva de risco. O número de ramificações, ou seja, a quantidade de combinações presentes
na Árvore de derivação é representada por yz = modelos de simulação. Deste modo, a partir
da definição dos atributos críticos foram gerados 81 cenários de simulação para composição
da Árvore de derivação. Após simulação fludidinâmica dos cenários determinados, os dados
foram tratados estatisticamente para obtenção da curva de risco de falha por erosão.
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3.6 Análise de risco por Monte Carlo
Uma etapa de análise de risco realizada neste trabalho, é o emprego da técnica

de Monte Carlo para a combinação dos atributos críticos e obtenção da curva de risco
de falha por erosão. A Figura 19 demonstra as etapas realizadas para a composição dos
cenários de simulação de Monte Carlo.

Atributo 1 Atributo 2 Atributo n

+ +

Geração de cenários de 
simulação

Previsão da taxa Erosiva por 
metamodelo de regressão

Curva de risco de falha

...

Figura 19 – Metodologia de Monte Carlo para Análise de risco de falha por erosão.

Fonte: o autor.

Na primeira etapa, foram realizadas amostragens aleatórias nos atributos que
exercem influência sobre a taxa erosiva de Oka, determinados no planejamento estatístico
de Plackett Burmann. Os valores foram amostrados de acordo com a distribuição de
probabilidade de cada variável. Assim, os atributos foram combinados para gerar um
número elevado de cenários e produzir uma estimativa consistente da função de distribuição
de probabilidade para a resposta de erosão do modelo de Oka. Para estimar o número
de cenários ideal para o método de Monte Carlo, foi utilizado o cálculo do coeficiente
de variação (CoV), que é um indicador de flutuação em torno da média de uma variável
aleatória. O Cov é um parâmetro adimensional, dado por:

CoV (%) = σX

µX
(3.1)
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Na qual:

σX= Média amostral;

µX= Desvio padrão amostral.

O número de cenários ideal para os sorteios de Monte Carlo foi definido a partir da
estabilização do coeficiente de variação (Cov), obtido pelos diferentes cenários realizados
pelo método de Monte Carlo. Devido ao elevado número de cenários, para previsão da
resposta de erosão de Oka, foi utilizado o metamodelo de regressão gerado pelo planejamento
de Superfície de resposta. A partir das respostas dos cenários, foi possível obter as curvas
de risco. Nessa etapa, foram plotadas curvas geradas com diferentes números de sorteios, a
fim de avaliar a influência da quantidade de cenários nas respostas do método de Monte
Carlo e comparar com a curva de risco gerada pelo método de Árvore de derivação.
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4 Resultados

4.1 Modelo de simulação fluidodinâmica computacional
No contexto de um fluxo específico, a ocorrência de dano erosivo é observada em

várias áreas das paredes da tubulação, devido às colisões de cascalhos em várias regiões
durante o escoamento, sob diferentes condições. Contudo, embora existam diferentes
magnitudes de taxa erosiva, numa mesma condição de fluxo e para um mesmo material, o
que de fato interessa para a análise de risco, é o ponto da tubulação onde ocorre a maior
taxa erosiva, ou seja, a região onde o material irá falhar primeiro. Deste modo, a taxa
erosiva máxima é a função-objetivo de análise deste trabalho em todos os cenários de
simulação de fluxo estacionários realizados. Conforme demonstrado na Figura 20, para este
exemplo de simulação fluidodinâmica, o valor máximo de erosão foi de aproximadamente
8E-08 kg/m.s2 ocorrendo num ângulo de aproximadamente 70° da curva.
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Figura 20 – Ponto de maior erosão resultante da simulação fluidodinâmica computacional.

Fonte: o autor.

O modelo de Oka (2005) aplicado em simulações computacionais CFD, foi compa-
rado e validado com base em ensaios experimentais em curvas de 90º de raio curto (LIU;
YAP; AINANE, 2018), a mesma geometria utilizada no presente trabalho (Figura 14).
Portanto, as taxas de erosão foram obtidas utilizando o modelo proposto por Oka (2005)
matematicamente formulado na Equação 2.3. Este modelo foi relacionado interativamente
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com as equações de transporte do fluido e das partículas, de modo que ao final fosse
possível obter as taxas de erosão ao longo de toda parede do duto.

A convergência do modelo fluidodinâmico foi analisada verificando os resíduos das
equações governantes do modelo (Figura 21). Embora haja baixos valores residuais e um
comportamento de convergência das equações governantes, é possível que a solução física
de escoamento não convirja. Desse modo, como alternativa complementar para análise do
modelo, foi monitorado a convergência física do parâmetro de velocidade de escoamento
na saída do fluido do sistema (Figura 22).
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Figura 21 – Convergência dos resíduos do modelo fluidodinâmico.

Fonte: o autor.
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Figura 22 – Convergência da velocidade de escoamento na saída do fluido do sistema.

Fonte: o autor.
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A convergência do modelo foi obtida com aproximadamente 180 iterações, conforme
ilustra a Figura 21. Embora seja possível visualizar uma convergência a partir de 110
iterações para a velocidade média do escoamento na saída do sistema, como pode ser
visualizado pelo gráfico da Figura 22. Assim, é possível inferir que houve convergência física
do modelo durante todo o domínio físico, através da resolução de equações de fenômenos
de transporte que caracterizam o escoamento de fluidos e validar a utilização do modelo
de fluxo para obtenção do desgaste erosivo para este estudo.

4.2 Seleção dos atributos críticos
Antes de se realizar o planejamento de experimentos para obtenção da Superfície

de reposta, é necessário um estudo prévio da influência dos atributos na função-objetivo
de interesse. Para o caso em estudo, na análise de sensibilidade foram necessárias 15
simulações para realizar a variação de um atributo por vez, a partir do caso base em que
as variáveis foram fixadas no nível intermediário (0). A Figura 23 demonstra um gráfico
do tipo tornado com os efeitos percentuais dos atributos na resposta de desgaste erosivo,
o que permite observar se a mudança de nível (-1) para (+1) de uma determinada variável
resulta em aumento ou diminuição da taxa erosiva, bem como os atributos que exercem
maior impacto na resposta.

Variação percentual (Erosão Oka)

-40% -20% 0% 20% 40%

Forma do cascalho(E)

Densidade do fluido perf.(F)

Densidade do cascalho(B)

Velocidade(D)

Viscosidade do fluido perf.(G)

Tamanho do cascalho(C)

Vazão mássica(A)

pessimista otimista(-1) (+1)

Figura 23 – Gráfico de efeitos percentuais dos atributos no desgaste erosivo.

Fonte: o autor.

Os atributos incertos: "Forma do cascalho"e a "Viscosidade do fluido de perfuração",
foram investigados em relação à taxa erosiva. Os valores desses atributos foram estudados
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em dois níveis, -1 e +1. Observou-se que o aumento dessas variáveis resultou em uma
diminuição na taxa erosiva. Esses resultados físicos estão em concordância com estudos
anteriores (YABUKI; MATSUWAKI; MATSUMURA, 1999), (WALKER; HAMBE, 2015),
(HUTCHINGS; SHIPWAY, 2017). Dentro das faixas de estudo consideradas, foi observado
que as variáveis de "Vazão mássica", "Tamanho do cascalho", "Velocidade", "Densidade
do cascalho"e "Densidade do fluido de perfuração"apresentaram um aumento no desgaste
erosivo ao serem incrementadas do nível (-1) para o nível (+1). Esses resultados estão em
conformidade com os trabalhos anteriores (CLARK; HARTWICH, 2001), (AL-BUKHAITI
et al., 2007),(JAFAR et al., 2014), (KUMAR et al., 2014), (HUTCHINGS; SHIPWAY,
2017), (ANURAG; KUMAR; MISHRA, 2020). É possível verificar, que os atributos que
mais influenciam taxa erosiva dentro das faixas estudadas das variáveis aleatórias foram,
respectivamente, "Vazão mássica", "Tamanho do cascalho", "Viscosidade do fluido de
perfuração"e "Velocidade". A "densidade do cascalho"e do "Fluido de perfuração"e a "Forma
dos cascalhos"exerceram pouco impacto na resposta de erosão comparados aos demais
atributos para as faixas estudadas de variação.

O método do planejamento estatístico de Plackett Burmann foi empregado nesta
etapa também com a finalidade de realizar uma triagem dos atributos que mais influenciam
na taxa desgaste erosivo de Oka. Na Tabela 10 são apresentadas as análises dos efeitos
em relação aos atributos puros, deste modo é possível definir quais variáveis têm maior
impacto sobre a função-objetivo, que por sua vez, foi obtida através da seleção do ponto
da tubulação em que o valor de desgaste é mais severo nos diversos cenários de fluxo
simulados, conforme demonstrado na Figura 20. A Tabela 10 apresenta a Análise de
variância com os resultados da análise estatística obtidos pelo Planejamento de Plackett
Burmann, apresentando as Somas de quadrados (SQ), Graus de liberdade (GL), Médias
quadráticas (MQ) e valores dos testes estatísticos F e p associados a cada fonte de variação
do estudo de Desgaste Erosivo. Essas fontes de variação incluem os fatores de interesse,
como diferentes tratamentos ou grupos experimentais computacionais, além de possíveis
fatores de confusão ou erros.

A partir da análise da tabela de ANOVA, foram obtidas informações para a
interpretação dos resultados do estudo. A tabela permitiu identificar os atributos que
apresentam uma diferença significativa entre os grupos ou tratamentos analisados, indicando
os fatores independentes que possuem um efeito estatisticamente relevante na variável
dependente. A partir da análise das medidas de variabilidade, como os quadrados médios e
os valores F associados aos Graus de Liberdade, foi utilizado o teste estatístico de Fischer
para determinar a significância estatística do modelo obtido (Figura 24).
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Tabela 10 – Análise de variância para o planejamento Plackett-Burman.

Fonte GL SQ Aj. MQ Aj. Valor F Valor-P
Modelo* 7 2.10E-09 2.99E-10 19.20 0.006
Linear* 7 2.10E-09 2.99E-10 19.20 0.006

Vazão mássica* 1 7.50E-10 7.49E-10 47.97 0.002
Densidade do cascalho 1 1.00E-11 5.40E-12 0.34 0.589

Tamanho* 1 6.50E-10 6.51E-10 41.70 0.003
Velocidade* 1 2.10E-10 2.11E-10 13.55 0.021

Forma 1 2.00E-11 2.48E-11 1.59 0.276
Densidade do fluido de perfuração 1 4.00E-11 4.28E-11 2.74 0.173

Viscosidade* 1 4.10E-10 4.13E-10 26.48 0.007
Erro 4 6.00E-11 1.56E-11
Total 11 2.16E-09

* Termos estatisticamente significativos com intervalo de 95% de confiança.

Fonte: o autor.
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Figura 24 – Distribuição de Fischer para análise de significância.

Fonte: o autor.

A fonte de variação do "Modelo"refere-se ao modelo global utilizado na análise
de variância. Conforme observado pela Figura 24, a distrubuição de Fischer para o
modelo associado aos Graus de liberdade (7/4), indica um F crítico de 6.09 para um
nível de significância de 95%, o valor F calculado do modelo 19.20 indica que há uma
diferença significativa entre os grupos ou tratamentos considerados neste estudo (com
um valor-p associado de 0.006). Isso significa que as variáveis independentes têm um
efeito estatisticamente relevante na variável dependente. Foram efetuados os cálculos
de F para todos os termos com seus respectivos Graus de Liberdade o que determinou
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os Atributos com significância estatística. As variáveis: "Vazão mássica", "Tamanho do
cascalho", "Velocidade"e "Viscosidade do fluido"apresentaram valores F significativos,
indicando que elas têm um impacto estatisticamente significativo no Desgaste Erosivo.

A Figura 25 analisa os efeitos principais dos atributos em relação ao desgaste
erosivo, o que permite observar se a mudança de nível (-1) para (+1) de uma determinada
variável resulta em aumento ou diminuição da taxa erosiva.
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Figura 25 – Gráfico de efeitos principais com médias ajustadas para o Desgaste erosivo.

Fonte: o autor.

Dentro das faixas de estudo consideradas, verificou-se que os atributos incertos
"Forma"e "Viscosidade"apresentaram uma diminuição na taxa erosiva quando houve a
mudança de nível de (-1) para (+1). Isso indica que o aumento dessas variáveis resulta
em uma redução no desgaste erosivo. Por outro lado, observou-se que as variáveis "Vazão
mássica", "Tamanho do cascalho", "Velocidade", "Densidade do cascalho"e "Densidade
do fluido de perfuração"apresentaram um aumento no desgaste erosivo ao serem incre-
mentadas do nível -1 para o nível +1. Esses resultados estão em conformidade com
estudos anteriores que também relataram essas relações entre as variáveis e o Desgaste
erosivo (YABUKI; MATSUWAKI; MATSUMURA, 1999), (WALKER; HAMBE, 2015),
(HUTCHINGS; SHIPWAY, 2017),(CLARK; HARTWICH, 2001), (AL-BUKHAITI et al.,
2007),(JAFAR et al., 2014), (KUMAR et al., 2014), (HUTCHINGS; SHIPWAY, 2017),
(ANURAG; KUMAR; MISHRA, 2020). A Figura 26 apresenta o gráficos de Pareto dos
efeitos principais para a resposta da taxa Desgaste erosivo de Oka. Este gráfico exibe de
forma rápida e objetiva os efeitos que foram estatisticamente significativos com 95 % de
nível de significância, ou seja, os que apresentam valores resultantes maiores que a linha
tracejada em vermelho.
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Figura 26 – Gráfico de pareto dos efeitos padronizados.

Fonte: o autor.

Observando os resultados da Tabela 10 e Figura 26, os atributos "Forma do
cascalho", "Densidade do fluido perfuração"e "Densidade do cascalho", não exerceram
impacto significativo sobre o Desgaste erosivo, uma vez que seus respectivos valores F
foram menores que os valores críticos para o intervalo de confiança de 95%. Para validar
as resposta do modelo gerado por Plackett Burmann foi necessária a realização de testes
estatísticos recomendados por Montgomery (2013). Para tanto, foram gerados os gráficos
de probabilidade normal e análise de homocedasticidade dos resíduos (Figuras 27 e 28).
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Fonte: o autor.
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Figura 28 – Gráfico de resíduos versus Valores ajustados.

Fonte: o autor.

Deste modo, através da análise das Figuras 27 e 28 é possível verificar que os
resíduos apresentam distribuição normal e homocedasticidade, ou seja, aleatoriedade em
torno de um valor médio. Para validar esta hipótese, foi realizado o teste de norma-
lidade de Kolmogorov-Smirnov. Para o ensaio de Plackett-Burmann realizado, o valor
p do teste Kolmogorov-Smirnov foi de 0.44, o que indica que os resíduos seguem uma
distribuição normal. Os métodos de Análise de sensibilidade e planejamento fatorial Plac-
kett Burmann apresentaram respostas semelhantes em termos dos atributos críticos. Os
parâmetros: "Vazão mássica", "Tamanho do cascalho", "Viscosidade fluido perfuração"e
"Velocidade"evidenciaram significância estatística para a função-objetivo. Consequente-
mente, essas variáveis serão incorporadas na geração dos metamodelos de regressão por
Superfície de Resposta e utilizadas na obtenção das curvas de risco. Por outro lado, os
demais atributos foram mantidos no nível mais provável (0) em todas as etapas posteriores,
resultando em uma redução no número de simulações numéricas necessárias nas etapas de
Superfície de Resposta e Análise de Risco. Essa redução contribui para uma diminuição
do tempo computacional necessário para realizar tais análises.

4.3 Planejamento estatístico (Superfície de resposta)
Na seção 3.4, o Planejamento fatorial fracionário Plackett Burmann foi utilizado

para realizar a triagem dos atributos incertos de perfuração de poços, ou seja, para seleci-
onar as variáveis mais significativas para o processo de Análise de risco. Nesta etapa, o
planejamento de experimentos é aplicado para encontrar a Superfície de resposta, ou seja,
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a equação de regressão que irá compor o metamodelo para substituição das simulações
computacionais no processo de Análise de risco. Os fatores estudados neste planejamento
foram restringidos aos quatro identificados como significativos no planejamento de Plackett
Burmann, sendo eles: "Vazão mássica(A)", "Tamanho do cascalho(C)", "Viscosidade fluido
perf.(G)"e "Velocidade(D)". Deste modo, a matriz de planejamento criada foi composta
por 25 pontos, sendo 1 ponto central, o que representa 25 modelos para serem simulados
por fluidodinâmica computacional. De posse de todos os modelos simulados, foi reali-
zada uma regressão multivariada, e foram obtidos os termos da Superfície de Resposta
estatísticamente significativos através da Análise de Variância (Tabela 11).

Tabela 11 – Análise de variância do modelo de regressão (Superfície de resposta).

Fonte SQ (Aj.) GL QM (Aj.) Valor F Valor P
Modelo(Regressão)* 1.87E-09 8 2.34E-10 53.91 < 0.0001

Vazão mássica* 6.59E-10 1 6.59E-10 151.85 < 0.0001
Viscosidade* 1.81E-10 1 1.81E-10 41.68 < 0.0001
Tamanho* 6.32E-10 1 6.32E-10 145.44 < 0.0001

Velocidade* 3.07E-10 1 3.07E-10 70.72 < 0.0001
Vazão mássica x Viscosidade* 1.52E-11 1 1.52E-08 3.50 0.0497

Tamanho x Velocidade* 1.98E-11 1 1.98E-08 4.56 0.0485
Vazão mássica2* 2.25E-11 1 2.25E-11 5.18 0.0370

Tamanho2* 5.05E-11 1 5.05E-11 11.64 0.0036
Resíduo 6.95E-11 16 4.34E-12

Total 1.94E-09 24

* Termos estatisticamente significativos com intervalo de 95% de confiança.

Fonte: o autor.

A tabela de Análise de Variância foi empregada para examinar os resultados do
estudo e identificar os atributos que demonstram diferenças estatisticamente significativas
entre os grupos ou tratamentos analisados. Essa análise possibilitou determinar quais fatores
independentes apresentam um efeito estatisticamente relevante na variável dependente,
por se tratar de um estudo de Superfície de Resposta através do planejamento estatístico
de Box Behnkhen, é possível verificar além dos termos lineares, os termos de interação e
quadráticos. Para isso, foram consideradas medidas de variabilidade, como os quadrados
médios e os valores F associados aos Graus de Liberdade. O teste estatístico de Fischer
foi utilizado para verificar a significância estatística do modelo obtido. Essa abordagem
permitiu uma interpretação dos resultados, destacando os fatores que exercem influência
estatisticamente relevante no desgaste erosivo.
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Figura 29 – Distribuição de Fischer para análise de significância.

Fonte: o autor.

Através da análise de Figura 29, é possível verificar que o Modelo de Regressão
gerado a partir do planejamento de Box Benhkhen é válido estatisticamente. O valor de F
calculado (53.91) do modelo, levando em consideração o número de graus de liberdade
do planejamento, é superior ao F crítico (2.59) para 95% de nível de significância. Foram
efetuados os cálculos de F para todos os termos com seus respectivos Graus de Liberdade
o que determinou os atributos com significância estatística para o modelo. A partir da
validação estatística do modelo de regressão incluindo os termos lineares, quadráticos e de
interação significativos, foi possível gerar a equação com os coeficientes dos termos para a
previsão do desgaste de Erosão de Oka, que constitui o metamodelo (Equação 4.1).

E = −5.4435x10−5 + 0.0003(A) + 1.6880x10−7(G) − 0.0508(C) + 1.7630x10−6(D)

−2.7877x10−6(A)(G) + 0.0114(C)(D) − 0.0004(A)2 − 30.8644(C)2
(4.1)

Onde:

E = é a taxa de erosão (kg/m.s2);

A= Vazão mássica (kg/s);

C= Tamanho do cascalho(mm);

D= Velocidade (m/s);

G= Viscosidade do fluido perf (cP).
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A partir da obtenção da equação de regressão, é possível a realização de previsões
de taxa de Erosão. Para verificar a consistência dos resultados do modelo de regressão em
relação aos resultados de simulação fluidodinâmica, foi realizada uma validação cruzada
dos resultados de erosão obtidos pela simulação numérica e pelo metamodelo (Figura 30).
Estes cenários simulados e preditos foram obtidos através da combinação dos parâmetros
utilizadas para gerar os metamodelos e suas respectivas respostas de taxa de Erosão.
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Figura 30 – Validação cruzada entre o modelo de Regressão e a simulação numérica CFD.

Fonte: o autor.

Por meio da análise da Figura 30, é possível observar que o metamodelo está
bem ajustado para as previsões de taxa de erosão, o que é esperado uma vez que os
dados previstos foram os mesmos utilizados para geração do modelo. A presente análise
constitui um procedimento preliminar, visando avaliar a adequação do modelo aos dados.
É importante ressaltar que, em etapas subsequentes do estudo, serão realizados testes
para verificar a capacidade de generalização do modelo para dados adicionais. Nesta etapa
de avaliação do modelo, foi analisado o coeficiente de determinação R2=0.9642, o qual
fornece um indicativo relevante sobre a capacidade preditiva do modelo. No entanto, é
importante ressaltar que o valor de R2 não oferece informações sobre possíveis vieses do
modelo ou sua capacidade de generalização para dados não observados. Portanto, para
mitigar esse aspecto, foi calculado o R2 ajustado, uma métrica que considera a inclusão
de variáveis adicionais no modelo e indica se elas contribuem significativamente para a
capacidade de previsão. Além disso, foi obtido o R2 previsto, uma medida de validação
cruzada que avalia o desempenho do modelo ao remover sistematicamente cada observação
da matriz de dados e estimar o valor correspondente com base na equação de regressão.
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Essa abordagem permite uma avaliação mais precisa da capacidade do modelo em lidar
com dados não vistos anteriormente. A medida de Precisão adequada mede a relação
sinal-ruído, que compara a faixa dos valores previstos nos pontos das observações com o
erro médio de previsão, portanto razões maiores que 4 indicam que o modelo é adequado.
A Tabela 12 demonstra o valores de R2 e a Precisão adequada do modelo.

Tabela 12 – Estatísticas de ajuste do modelo de regressão (Superfície de resposta).

Fonte Valor
R2 0.9643

R2 Ajustado 0.9465
R2 Predito 0.9123

Precisão adequada 24.9635
Desvio padrão 2.08e-06

Fonte: o autor.

Os valores obtidos para R2, R2 Predito e R2 Ajustado, encontram-se muito próximos,
considerando a pequena disparidade entre os valores em questão. Portanto a partir desta
análise é possível inferir, através desta análise prévia, que não há razões para suspeitar
que o modelo esteja viesado, o que será verificado de fato com a verificação da capacidade
de generalização do modelo em dados ainda não vistos.

A medida de precisão adequada de 24.964 indica que o modelo possui uma pro-
porção maior que 4 entre sinal e ruído. Isso sugere que a variação explicada pelos fatores
independentes incluídos no modelo é significativamente maior do que a variação não
explicada ou atribuível ao ruído aleatório.

Para serem utilizadas em previsões, o modelo deve atender a certos requisitos
estatísticos (MONTGOMERY, 2013). Para tanto, foi aplicado o teste de normalidade
(Figura 31) para verificar se a distribuição dos resíduos aparenta ser normal. Outra análise
importante é a de que os resíduos devem possuir variância constante (homocedasticidade),
ou seja, que o modelo de regressão obtido comete erros aleatórios e não prevê sistemati-
camente nenhum intervalo de valores de destino, a Figura 32 demonstra os resíduos do
modelo.
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Fonte: o autor.
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Figura 32 – Gráfico de resíduos padronizados.

Fonte: o autor.

A análise da Figura 31 permite determinar que os pontos se encontram próximos
da linha reta, ou seja, a distribuição de erro é aproximadamente normal. Para validar esta
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hipótese, foi realizado o teste de normalidade de Kolmogorov-Smirnov. Para o ensaio de
Box Behnken realizado, o valor p do teste Kolmogorov-Smirnov foi de 0.47, o que indica
que os resíduos seguem uma distribuição normal. A Figura 32 não demonstra razão para
suspeitar de qualquer violação das suposições de independência ou variância constante,
ou seja, é possível verificar que os resíduos apresentam homocedasticidade. Esse modelo
de regressão gerado é composto por uma equação analítica, que contém termos lineares,
quadráticos e de interação, que foram considerados como significativos através da análise
de variância (Tabela 11). Na Tabela 13 encontram-se os valores de erosão simulados para
elaboração da superfície de resposta e os valores previstos pelo metamodelo de regressão,
a partir das mesmas combinações dos parâmetros.

Tabela 13 – Matriz do planejamento Box Benhkhen para 4 variáveis de entrada.

Simulação VM VISC TAM VEL Erosão OKA Erosão Modelo
1 0.13 15 0.55 9.50 1,92E-05 1,86E-05
2 0.27 15 0.55 9.50 3,88E-05 3,73E-05
3 0.13 35 0.55 9.50 1,28E-05 1,47E-05
4 0.27 35 0.55 9.50 2,47E-05 2,57E-05
5 0.20 25 0.24 8.87 1,36E-05 1,30E-05
6 0.20 25 0.86 8.87 2,44E-05 2,31E-05
7 0.20 25 0.24 10.13 1,70E-05 1,87E-05
8 0.20 25 0.86 10.13 3,66E-05 3,76E-05
9 0.13 25 0.55 8.87 1,38E-05 1,16E-05
10 0.27 25 0.55 8.87 2,66E-05 2,64E-05
11 0.13 25 0.55 10.13 2,09E-05 2,17E-05
12 0.27 25 0.55 10.13 3,85E-05 3,66E-05
13 0.20 15 0.24 9.50 1,83E-05 1,97E-05
14 0.20 35 0.24 9.50 1,54E-05 1,20E-05
15 0.20 15 0.86 9.50 3,31E-05 3,42E-05
16 0.20 35 0.86 9.50 2,88E-05 2,65E-05
17 0.13 25 0.24 9.50 7,55E-06 6,46E-06
18 0.27 25 0.24 9.50 1,95E-05 2,13E-05
19 0.13 25 0.86 9.50 2,00E-05 2,10E-05
20 0.27 25 0.86 9.50 3,51E-05 3,58E-05
21 0.20 15 0.55 8.87 2,26E-05 2,49E-05
22 0.20 35 0.55 8.87 1,56E-05 1,71E-05
23 0.20 15 0.55 10.13 3,80E-05 3,50E-05
24 0.20 35 0.55 10.13 2,63E-05 2,72E-05
25 0.20 25 0.55 9.5 2,56E-05 2,61E-05

VM: Vazão massica(kg/s); VISC: Viscosidade do fluido de perfuração(cP); TAM: Tamanho(mm); VEL:
Velocidade de escoamento(m/s).

Fonte: o autor.

Após a validação estatística do modelo de Box Behnkhen, foram gerados as figuras
com os termos lineares, quadráticos e de interação que compõe o modelo. Estes gráficos
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visam demonstrar como os termos influenciam na resposta do modelo. A Figura 33
apresenta o Gráfico de efeitos dos termos lineares que compõe o modelo.
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Figura 33 – Gráfico de efeitos para o desgaste erosivo de Oka.

Fonte: o autor.

É possível observar que a Vazão mássica, Tamanho e Velocidade apresentam efeitos
positivos no desgaste erosivo, ou seja, o aumento desses atributos ocasionam maiores
desgates dentro das respectivas faixas de variação. O atributo Velocidade causa um
aumento linear na resposta de erosão, enquanto que os atributos de Vazão mássica e
Tamanho não apresentam relação linear com a variação do nível do atributo.

Avaliar efeitos de interações é um dos principais objetivos dos planejamentos
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estatísticos. Se uma interação entre diferentes atributos for significativa, indica que a
resposta de um fator depende da presença ou ausência do outro para a modelagem. Para
estes casos, é pertinente o estudo do comportamento de um fator em relação a cada nível
de outro fator. Em muitos casos, como o analisado na Tabela 11, somente alguns termos
de interações contribuem efetivamente para a Soma de Quadrados da Interação e com
significância adequadas para constituir o metamodelo de regressão. As interações entre
os atributos "Vazão mássica"e Viscosidade e "Tamanho e Velocidade", consideradas como
significativas para o modelo, através da Análise de variância da Tabela 11 se encontram
dispostas na Figura 34.
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Figura 34 – Efeitos de interação dos termos significativos do modelo de Box Behnken.

Fonte: o autor.

Através da análise da Figura 34(a), é possível observar a interação entre "Vazão
mássica e Viscosidade", o aumento da "Vazão mássica"propicia um desgaste erosivo maior
em um nível inferior de "Viscosidade", e em "Viscosidade"mais alta embora haja um aumento
da taxa erosiva, a magnitude de desgaste não é tão elevado quanto em menor "Viscosidade".
Na Figura 34(b) através da interação entre "Velocidade e Tamanho", é possível observar
que numa condição de "Velocidade"maior e concomitante aumento de "Tamanho", dentro
da faixa estudada, a taxa erosiva é mais elevada. Enquanto em "Velocidade"mais baixa,
embora haja um aumento da taxa erosiva, a magnitude de desgaste não é tão elevado
quanto em maior "Velocidade". A Figura 35, demonstra os gráficos de Superfície de resposta
e contorno decorrente da interação dos atributos de "Viscosidade e Vazão mássica". Estes
gráficos fornecem uma clara inspeção visual das interações entre os atributos e a magnitude
na função-objetivo de desgaste erosivo.
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na resposta de taxa erosiva.

Fonte: o autor.

Na análise da Figura 35, é evideciada a interação entre os termos de "Viscosidade
do fluido de perfuração e Vazão mássica". Observa-se que a "Viscosidade"exerce uma
influência direta na resposta da taxa erosiva. Para valores menores de "Viscosidade", é
observada uma maior magnitude da taxa erosiva. Isso ocorre porque, nessas condições, as
partículas sólidas têm maior tendência a se depositar na superfície do material, resultando
em colisões mais frequentes nas paredes do material. Do contrário, uma maior "Viscosidade
de fluido"causa uma maior tendência das partículas seguirem as linhas de corrente, o que
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reduz a frequência de impacto e, consequentemente, a taxa erosiva (TSAI et al., 1981),
(YABUKI; MATSUWAKI; MATSUMURA, 1999). A maior concentração de partículas
presentes no fluxo, ou seja, aumento de "Vazão mássica"resulta em maior propensão ao
desgaste, haja vista que a Erosão aumenta com a quantidade de partículas incidindo sobre
a superfície do material alvo (GANDHI et al., 2012). Assim, conforme o modelo, o aumento
concomitante da "Viscosidade e Vazão mássica", provém o incremento da taxa erosiva
para as faixas de variação estudadas. A Figura 36, demonstra os gráficos de Superfície de
resposta e contorno decorrente da interação dos atributos de "Velocidade e Tamanho do
cascalho".
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Figura 36 – Superfície de resposta do efeito de Velocidade e Tamanho na resposta de taxa
erosiva.

Fonte: o autor.
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Através da Figura 36 é possível observar que partículas maiores resultam no aumento
da taxa de erosão. Isto é explicado pois, além da maior energia de impacto, o tamanho da
superfície de contato entre a partícula e a superfície tende a ser mais abrangente, levando
a um maior desgaste no material (LIEBHARD; LEVY, 1991), (CLARK; HARTWICH,
2001). De mesmo modo, é possível verificar que em maiores Velocidades ocorre o aumento
da taxa erosiva, em função da maior energia cinética de impacto (LINDSLEY; MARDER,
1999), (FINNIE; STEVICK; RIDGELY, 1992). De acordo com o metamodelo matemático,
foi observada que o aumento concomitante dos valores dos atributos "Vazão mássica"e
"Velocidade"resulta em cenários com maior desgaste erosivo, dentro das faixas de variação
consideradas no estudo. Isso indica que os parâmetros influenciam de forma conjunta na
resposta do modelo, e o aumento de seus valores contribui para um aumento no desgaste
erosivo.

4.4 Análise de risco através da Árvore de derivação
Neste item, são obtidas e comparadas as curvas de Árvore de derivação por simulação

numérica CFD e o modelo de regressão obtido pelo metamodelo de Superfície de resposta.
O método da Árvore de derivação resultou em 81 cenários de simulação numérica, através
da combinação de 3 níveis para as 4 variáveis definidas como críticas para o desgaste
erosivo na etapa de triagem. Após simulação fludidinâmica dos cenários determinados,
os dados foram tratados estatisticamente para obtenção da curva de risco de falha por
Desgaste Erosivo (Figura 37).
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Fonte: o autor.
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Através da análise da curva de risco, é possível observar que os valores correspon-
dentes aos percentis desse processo são respectivamente, P10 = 97.40 dias, P50 = 64.91
dias e P90 = 44.21 dias. As Figura 38 e 39, exibem os gráficos de validação cruzada e
os valores comparativos entre os valores obtidos pelo metamodelo de regressão e as 81
simulações fluidodinâmicas CFD que compuseram a Árvore de derivação.
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Figura 38 – Validação cruzada entre o metamodelo de Regressão e a simulação numérica
CFD.

Fonte: o autor.
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Os resultados obtidos com o metamodelo de regressão demonstram uma capacidade
satisfatória de prever os cenários da Árvore de derivação, como evidenciado pelas métricas
R2, RMSE e MAE. Isso indica que o modelo possui capacidade de realizar previsões em
dados que não foram utilizados para a constituição do modelo. A Figura 39 ilustra como o
modelo se ajustou adequadamente às variações das respostas dos cenários simulados pela
Árvore de derivação. Além disso, a Figura 40 apresenta a comparação entre a curva de
risco de falha por Erosão obtida por Simulações fluidodinâmicas computacionais para o
método da Árvore de derivação e a curva de Árvore de derivação prevista pelo metamodelo
de regressão.

0 50 100 150 200 250 300 350

Tempo de operação (Dias)

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

P
ro

b
ab

il
id

ad
e

d
e

fa
lh

a
ac

u
m

u
la

d
a

AD=81 simulações

AD=25 simulações (SR)

Figura 40 – Curvas de risco por Árvore de derivação (CFD e Metamodelo).

Fonte: o autor.

Ao analisar o gráfico, podemos constatar que a curva de risco gerada pelo modelo
de regressão se ajustou de forma satisfatória e apresentou uma proximidade significativa
em relação à curva de referência, a qual é composta por todos os pontos simulados por
CFD, assim como nos resultados de trabalhos anteriores para Análise de risco para estudos
econômicos de projetos petrolíferos (LOSCHIAVO, 1999),(STEAGALL, 2001), (SANTOS,
2002), (YETEN et al., 2005), (RISSO, 2007), (SLOTTE; SMøRGRAV, 2008) . Isso indica
que o metamodelo é capaz de fornecer uma estimativa adequada da curva de risco. Para a
curva de Árvore de derivação obtida pelo metamodelo foram necessárias 25 simulações
fluidodinâmicas, o que representa uma redução de aproximadamente 69% do número
de simulações requeridas para obtenção da curva de risco, resultando em um esforço
computacional menor. A Tabela 14 apresenta a comparação dos percentis (P10, P50 e
P90) entre a curva de risco obtida pela simulação numérica e pela superfície de resposta.
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Tabela 14 – Comparação entre os percentis das curvas de risco de falha por simulação
CFD e Metamodelo (SR).

Percentil Árvore de derivação (CFD) Árvore de derivação (SR) Variação
(%) falha (dias) falha (dias) (%)
P10 97.40 100.70 3.27%
P50 64.91 63.64 -1.95%
P90 44.21 45.16 2.14%

Fonte: o autor.

A curva obtidas pelo modelo de regressão aplicada à árvore de derivação demonstrou
bons resultados sendo o maior diferencial de percentis de 3.27% para o P10, -1.95% para
o P50 e 2.14% para o P90, comparado com a curva de Árvore de derivação simulada de
referência. O próximo capítulo demonstra as curvas de risco pelo método de Monte Carlo
obtidas pelo metamodelo de regressão.

4.5 Análise de risco através de Monte Carlo
Nesta etapa, foi realizada a geração das curvas de risco segundo os sorteios de Monte

Carlo e comparadas com a Árvore de derivação gerada por simulações fluidodinâmicas.
Para a composição das curvas de risco por Monte Carlo foram obtidos diferentes cenários
variando entre 100 e 80000 valores, seguindo a distribuição de probabilidade das variáveis
aleatórias. Os resultados de erosão de cada cenário realizado pelos sorteios foram obtidos
pelo metamodelo de regressão. Com as amostras obtidas por Monte Carlo, é possível a
obtenção da média e desvio padrão da erosão para cada distribuição amostral, e deste
modo realizar o cálculo de Cov (coeficiente de variação) para cada conjunto (Figura 41).
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Figura 41 – Coeficiente de variação para os cenários de Monte Carlo.

Fonte: o autor.
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É possível verificar através da análise do Cov, que a partir de 40000 amostras,
a erosão do modelo de Oka passa a produzir uma estimativa consistente da função de
distribuição de probabilidade. A Figura 42 demonstra as distribuições de probabilidade de
diferentes quantidades amostrais obtidas por Monte Carlo.
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Figura 42 – Distribuição da resposta de Erosão em diferentes cenários de Monte Carlo.

Fonte: o autor.

Através das distribuições de probabilidade, é verificado que em 100 cenários de
Monte carlo a curva de distribuição ainda não apresenta uma estimativa consistente da
distribuição da resposta, conforme aumenta o número de cenários é possível constatar
que a média e desvio-padrão se estabilizam e a curva apresenta distribuição estável e
consistente. A Figura 43 demonstra as comparações das distribuições segundo as diferentes
combinações de cenários de Monte Carlo, o que reforça o indicativo de estabilização a
partir de 40.000 cenários de combinações das variáveis para geração da resposta.
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Figura 43 – Box plots da Distribuição da resposta de Erosão em diferentes cenários de
Monte Carlo.

Fonte: o autor.

A partir das respostas obtidas foram plotadas curvas de risco geradas pelos diferentes
cenários de sorteios, para avaliar a influência na qualidade da curva de risco. A Figura 44
apresenta a curva de risco de falha por erosão, obtidas por Árvore de derivação (CFD) e
as obtidas pelos cenários gerados por Monte Carlo.
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Os sorteios gerados pelo método de Monte Carlo com as distribuições das variá-
veis contínuas, e com a aplicação da superfície de resposta, apresentaram curvas muito
próximas da obtida pela Árvore de derivação gerada com 81 simulações fluidodinâmicas,
especialmente as curvas com 40000 sorteios e 60000 sorteios. Como não houve grande
variação entre os sorteios de 40000 e 60000 é aceitável determinar que 40000 cenários
evidencia o número de sorteios ideal para reprodução da distribuição dos atributos para
previsão do desgaste erosivo. A Tabela 15 apresenta a comparação dos percentis (P10, P50
e P90) entre a curva de risco da Árvore de derivação, obtida pela simulação numérica e as
curvas de Monte Carlo geradas pelo modelo de superfície de resposta.

Tabela 15 – Comparação entre os percentis das curvas de risco de falha por simulação
CFD e Metamodelo (SR) para cenários de Monte Carlo.

Percentil MC 1000 (SR) MC 40000 (SR) MC 60000 (SR) MC 80000(SR)
(%) Variação(%) Variação(%) Variação(%) Variação(%)
P10 8.41% 1,45% 1.43% 1.52%
P50 0.47% 0.62% 0.59% 0.61%
P90 16.03% 1.99% 2.08% 2.11%

Diferenças percentuais em módulo.

Fonte: o autor.

A curva de risco obtida através da técnica de Monte Carlo com 1000 sorteios
apresenta diferença de 16.03% em relação ao percentil P90, 8.41% em relação ao P10 e
0.47% para P50 da curva gerada por Simulação computacional para Árvore de derivação.
Porém, as curvas de risco geradas com 40000, 60000 e 80000 sorteios de Monte Carlo se
encontram muito próximas entre si e em relação à curva de risco de Árvore de derivação
de referência. Deste modo, é possível verificar que as variações percentuais atingiram
estabilização, não havendo grandes mudanças nas magnitudes dos percentis com o aumento
de sorteios a partir de 40000 combinações de Monte Carlo, o que reitera as análises gráficas
das Figuras 41, 42 e 43.

As diferenças percentuais entre os valores obtidos para os percentis da Árvore de
derivação e Monte Carlo, ocorre pelas diferenciações que as técnicas apresentam quanto
ao método de combinação dos atributos aleatórios para geração dos cenários de erosão.
Neste sentido, o método de Monte Carlo apresenta maior confiabilidade do ponto de vista
amostral, uma vez que as são obtidas quantidades amostrais sificientemente representativas
para composição das simulações até que se alcance estabilidade numérica na resposta.
Por outro lado, os cenários obtidos através do método de Árvore de derivação gerados a
partir da discretização dos atributos, embora seja mais simples do ponto de vista amostral,
obteve os resultados de desgaste erosivo diretamente a partir de simulações numéricas por
CFD, não sendo necessário obrigatoriamente uma aplicação de um modelo de regressão



Capítulo 4. Resultados 72

para previsão dos dados de resposta.

Ademais, as obtenções dos desgastes erosivos de Oka (2005) para o método de Monte
Carlo, foram obtidas pelo metamodelo de regressão, o que apresenta erros de aproximação
inerentes aos métodos de regressão. Estes resultados demostram que a técnica de Monte
Carlo e a técnica de Árvore de derivação apresentam resultados similares para obtenção de
curva de risco de falha por erosão, uma vez que sejam utilizados metamodelos validados
estatísticamente e sorteios amostrais suficientemente representativos das distribuições das
variáveis aleatórias. Sendo métodos que podem ser aplicados concomitantemente para
uma análise de risco mais rigorosa e com maior confiabilidade para a tomada de decisão
referente à projetos do setor petrolífero.
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5 Conclusão

Este trabalho realizou um estudo de análise de risco de falha por erosão para
uma tubulação de 3 polegadas de diâmetro nominal utilizada em sistemas hidráulicos de
perfuração de poços petrolíferos. Para obtenção e comparação dos cenários provenientes da
combinação das variáveis aleatórias que influenciam no desgaste erosivo, foram aplicados os
seguintes métodos de análise de risco: (1) método da árvore de derivação com simulações
computacionais CFD, (2) o método da árvore de derivação com metamodelo de superfície
de resposta e (3) método de Monte Carlo com metamodelo de superfície de resposta.

Com intuito de obter as previsões quantitativas do desgaste erosivo, foram realizadas
simulações fluidodinâmicas computacionais que propiciaram a modelagem de escoamentos
multifásicos complexos com fluido e cascalhos de perfuração, com objetivo de obter as
regiões mais propensas ao impacto dos particulados em determinadas condições de fluxo.
Através da modelagem do escoamento, foi possível identificar o local de maior desgaste
erosivo na tubulação curva e quantificar esse desgaste. Essa análise possibilitou a estimativa
do tempo de falha do material em condições operacionais específicas, abrangendo as diversas
condições requeridas para o estudo.

Com objetivo de realizar a triagem dos atributos que mais influenciam no Desgaste
erosivo para as faixas estudadas das variáveis aleatórias, o método de planejamento de
Plackett-Burman forneceu respostas semelhantes em relação à análise de sensibilidade. A
análise de sensibilidade demonstrou apenas o impacto que a variação de níveis dos atributos
causaram no desgaste erosivo, ficando a critério do pesquisador a seleção da quantidade de
atributos para aplicação da análise de risco. Por outro lado, o Planejamento de Plackett
Burman, forneceu os efeitos dos atributos mais significativos no desgaste erosivo através
de testes estatísticos, sendo em geral, mais confiável para seleção dos atributos críticos,
além de apresentar um critério de corte de variáveis com base na significância estatística.

A etapa de análise de risco foi viabilizada através da utilização de um metamodelo
de regressão obtido por meio do Planejamento Estatístico Box Behnken. O desempenho
desse metamodelo foi avaliado comparando suas previsões com os resultados obtidos por
Simulação fluidodinâmica. Os resultados revelaram que o metamodelo apresentou uma
capacidade satisfatória de prever os cenários de Desgaste erosivo, quando comparado aos
resultados da simulação. Essa conclusão é suportada pelas métricas de avaliação, como R2,
RMSE e MAE, que indicam uma boa capacidade de generalização do modelo, permitindo
fazer previsões para cenários que não foram utilizados durante a construção do metamodelo.
Além disso, foi constatado que o metamodelo se ajustou adequadamente às variações
das respostas dos 81 cenários simulados pela Árvore de Derivação pela comparação dos
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percentis P10, P50 e P90 com redução de 69% no número de simulações fluidodinâmicas.

No estudo de análise de risco utilizando a abordagem do Método de Monte Carlo
(MC), foram gerados 301.100 cenários acumulados para verificação da estabilização da res-
posta. Através da análise de Cov foi constatado equilibrio de resposta em aproximadamente
40.000 iterações, o que se mostraria impraticável do ponto de vista computacional, caso
realizadas as simulações numéricas por CFD. Portanto, a utilização do metamodelo para o
método de Monte Carlo foi fundamental para a obtenção dos cenários de erosão e realização
da análise de risco. Dessa forma, o metamodelo fundamentado na Superfície de Resposta
desempenhou um papel satisfatório ao substituir o simulador fluidodinâmico na obtenção
das curvas de risco relacionadas ao desgaste erosivo. Ao oferecer confiabilidade estatística
e reduzir significativamente a carga computacional, essa abordagem se estabelece como
uma ferramenta confiável para a previsão do fenômeno de desgaste erosivo para análise de
risco de um projeto petrolífero.

As diferenças percentuais entre os valores obtidos para os percentis da Árvore de
derivação e Monte Carlo ocorreu devido às diferentes abordagens utilizadas para combinar
os atributos aleatórios na geração dos cenários de erosão. O método de Monte Carlo
oferece maior confiabilidade amostral, por apresentar um grande número de amostras das
variáveis aleatórias e exercer uma análise de estabilização da resposta. Por outro lado,
a Árvore de derivação completa propicia a geração de cenários diretamente a partir de
simulações numéricas por CFD, sem a necessidade de utilização de um modelo de regressão
para previsão dos dados. Os resultados indicaram que Monte Carlo e Árvore de derivação
apresentam respostas similares de curva de risco de falha por erosão, desde que sejam
utilizados metamodelos validados estatisticamente e sorteios amostrais representativos das
distribuições das variáveis aleatórias, o que contribui para a tomada de decisão de um
projeto.

Dessa forma, por meio da aplicação e análise de uma metodologia de análise de
risco, é viável determinar o tempo estimado até a falha dos materiais empregados na
perfuração de poços, considerando o espectro de probabilidades de falha decorrente do
desgaste erosivo ao qual a tubulação do sistema hidráulico está sujeita sob condições
operacionais incertas. Essa análise fornece uma base sólida para a tomada de decisões
relacionadas à manutenção e substituição das tubulações antes do rompimento. Com base
no tempo de falha indicado pela curva de risco e considerando o projeto de perfuração
específico, é possível considerar a utilização de materiais mais resistentes à erosão, como
os Flanges Alvo ("Target Flanges"), que possuem um custo de aquisição mais elevado em
comparação com as tubulações curvas convencionais. No entanto, esses materiais oferecem
uma maior durabilidade, o que pode resultar em economia ao reduzir a necessidade de
substituições frequentes. Ao optar pelos Flanges Alvo, é possível obter uma maior vida
útil operacional, o que compensa os custos iniciais mais altos e contribui para uma gestão
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mais eficiente dos recursos e do orçamento relacionados à manutenção das tubulações.

5.1 Sugestões de trabalhos futuros
Como sugestão de trabalhos futuros, seguem as recomendações:

a) Estudar outros métodos de obtenção de metamodelos como, por exemplo,
Aprendizado de máquinas e Planejamento de Composto Central;

b) Realizar análise econômica de um projeto, a partir da Análise de risco, para
avaliar a vantagem da utilização de material com maior resistência ao desgaste erosivo
(Target Flanges) em substituição à curva de Aço-carbono;

c) Avaliar desgaste erosivo através de outros modelos, tais como: Finnie, DNV,
Tulsa;

d) Realizar estudo de Simulação Fluidodinâmica transiente para obtenção do
desgaste erosivo para realização da Análise de risco.

e) Obtenção de dados reais de perfuração em campo para caracterização amostral
das variáveis aleatórias que influenciam no desgaste erosivo e realizar testes de aderência
amostrais.

f) Avaliar a correlação e interdependência entre as variáveis aleatórias.

g) Validação experimental das Simulações Numéricas e do metamodelo de Superfície
de resposta para previsão do desgaste erosivo.
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