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RESUMO 

 

Estimativa da vazão de produção de poços utilizando técnicas de Inteligência 

Artificial 

 

A utilização de técnicas de inteligência artificial para estimação da vazão de produção 
de poços tem sido aplicada como substituto dos métodos tradicionais de 
caracterização de poços. Entretanto, ainda não é claro que as técnicas de inteligência 
artificial são capazes de fato de fornecer uma estimativa da vazão de produção, com 
um erro reduzido. Desse modo, o objetivo deste trabalho é desenvolver uma 
metodologia baseada em técnicas de inteligência artificial e implementar a mesma em 
um código computacional capaz de estimar a vazão de produção, com um erro baixo. 
Para atingir o objetivo, foram realizadas algumas simulações com diferentes modelos 
de rede neural e comparadas as previsões geradas, com os dados reais. E os 
resultados obtidos apresentaram comportamento satisfatório, assim como um erro 
consideravelmente reduzido. 
 

Palavras-chave: Inteligência artificial; rede neural; PDG 

  



 

 

ABSTRACT 

 

Estimation of well production flow rate using Artificial Intelligence techniques 

 

The use of artificial intelligence techniques to estimate the production flow rate of wells 
has been applied as a substitute for the traditional methods of well characterization. 
However, it is not clear that artificial intelligence techniques are able to actually provide 
an estimate of the production flow, with a reduced error. Thus, the objective of this 
work is to develop a methodology and a computational code capable of estimating the 
production flow, with a low error. To achieve the objective, some simulations were 
carried out with different models of neural network and the generated predictions were 
compared with the real data. And the results obtained showed satisfactory behavior, 
as well as a considerably reduced error. 
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1 INTRODUÇÃO 

 

Segundo o Instituto Brasileiro de Petróleo e Gás (IBP) (2022), 46% da oferta 

interna de energia do país é originária do setor de óleo e gás. Além disso, o IBP projeta 

que no período de 2023 a 2030, nos setores de exploração e produção, 570 mil postos 

de trabalho (diretos e indiretos) serão gerados a cada ano. De acordo com a 

Federação única dos Petroleiros (FUP), em 2021 o Brasil possuía um efetivo de 

aproximadamente 155 mil trabalhadores. 

Atualmente a produção de petróleo e gás no Brasil é decorrente de 6.143 poços 

(466 marítimos e 5.677 terrestres), de acordo com o Boletim da Produção de Petróleo 

e Gás Natural, divulgado pela ANP (Agência Nacional do Petróleo, Gás Natural e 

Biocombustíveis) em março de 2022. 

Dessa forma, a caracterização das propriedades de fluxo de reservatórios, 

assim como a estimação da vazão de produção dos poços são informações 

importantes, pois auxiliam na otimização das estratégias de exploração do campo 

(TIAN, 2018; GARUZZI e ROMERO, 2014). Porém, por serem dados de difícil 

obtenção e de alto custo com os métodos atuais, a aplicação de técnicas de 

inteligência artificial para estimação da vazão de produção de poços tem se tornado 

uma alternativa. 

Entretanto, ainda não é clara a capacidade das diferentes técnicas baseadas 

em inteligência artificial, como o aprendizado de máquina, aprendizado profundo e 

redes neurais, de estimar a vazão de produção de poços. 

Diante disso, o presente trabalho tem como objetivo apresentar uma 

formulação e elaborar um código computacional, utilizando as técnicas de inteligência 

artificial, que seja capaz de estimar a vazão de produção de poços, com um nível de 

erro baixo. Para isso serão testados alguns modelos de rede neural, e comparando 

as previsões geradas, com os dados reais. 
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2 TESTE DE POÇO 

 

A caracterização de reservatórios é uma tarefa muito importante para o setor 

de óleo e gás, e uma das abordagens mais utilizadas para isso é o teste de poços. 

Durante o período de testes, a evolução da pressão é medida durante um período que 

o poço é operado ou a uma vazão constante (Drawdown Test – Teste de abaixamento 

da pressão) ou é fechado (Build-up Test – Teste de acúmulo de pressão) e a duração 

do teste pode durar de algumas horas até alguns dias (TIAN, 2018; GARUZZI e 

ROMERO, 2014). 

 

• Drawdown Test: nesse teste, o poço é aberto para produção, a uma 

vazão constante diferente de zero, ocasionando a queda da pressão no 

reservatório ao longo do tempo, conforme Figura 1. Os objetivos desse 

teste são: obtenção da permeabilidade média da rocha, determinar o 

volume de poros, detectar a heterogeneidade do reservatório entre 

outros (TIAN, 2018; GARUZZI e ROMERO, 2014). 

 

Figura 1 - Exemplo de um Drawdown Test 

 

Fonte: (TIAN, 2018, p. 2) 

 

• Build-up Test: nesse teste ocorre o fechamento do poço (shut-in) (taxa 

de vazão nula), ocasionando no aumento da pressão do reservatório ao 

longo do tempo, conforme Figura 2. Os objetivos do teste são: 

determinar a pressão estática do reservatório, determinar a 
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permeabilidade efetiva do reservatório, os limites do reservatório entre 

outros (TIAN, 2018; GARUZZI e ROMERO, 2014). 

 

Figura 2 - Exemplo de Build-up Test 

 

Fonte: (AHMED e MEEHAN, 2012, p. 79) 

 

Dessa forma, os dados de pressão coletados nos testes são utilizados para 

caracterizar diversos parâmetros do reservatório como: fronteiras do reservatório, 

permeabilidade, armazenamento do poço entre outros. 

 

2.1 Medidor Permanente de Fundo de Poço (PDG) 

 

Para medição da pressão, temperatura e em alguns casos a vazão de 

produção, é instalado no poço um dispositivo chamado PDG (Permanent Downhole 

Gauge), representado na Figura 3, o qual fornece dados contínuos das grandezas 

mencionadas e inicialmente era usado apenas para o monitoramento da produção. 

Porém, com o passar do tempo, percebeu-se que o PDG poderia ser utilizado para 

caracterização do reservatório ao redor do poço (TIAN, 2018). 
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Figura 3 – Modelo de sistema de monitoramento permanente de fundo de poço 

 

Fonte: (HE et al., 2020, p. 1105) 

 

No entanto, diferentemente da testagem de poços, os PDGs obtêm pressão e 

temperatura em condições de vazão variável durante o longo período da produção 

(TIAN, 2018). Além disso, nos PDGs os valores de vazão não são verificados, fazendo 

com que as técnicas aplicadas nos testes de poços não sejam adequadas para a 

análise de dados do PDG. Diante desse problema, técnicas de inteligência artificial, 

como o aprendizado de máquina e redes neurais, vem sendo utilizadas para análise 

desses dados (TIAN, 2018; TIAN e HORNE, 2019). 
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3 INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL 

 

O termo Inteligência Artificial (IA) foi introduzido na década de 1950 e refere-se 

a máquinas que apresentam comportamento similar ao humano. Alguns dos objetivos 

nas pesquisas em IA são: o aprendizado, o raciocínio, a comunicação (processamento 

de linguagem natural), a manipulação e a movimentação de objetos (ONGSULEE, 

2017; GOMES, 2010). 

A inteligência artificial, apesar de ser área de estudo da ciência da computação, 

atualmente vem sendo aplicada em diversos outros setores como os de robótica, 

biologia, engenharia entre outros (ONGSULEE, 2017; GOMES, 2010), como visto na 

Figura 4. 

 

Figura 4 - Aplicações da Inteligência Artificial 

 

Fonte: (MONARD; BARANAUKAS, 2000, p.2) 

 

3.1 Aprendizado de máquina (Machine learning) 

 

O aprendizado de máquina (Machine Learning, em inglês ML) é uma subárea 

da inteligência artificial, em que os computadores são levados a construir correlações 

matemáticas complexas que se assemelham ao aprendizado, sem a introdução de 

uma instrução direta dada pelo programador, como por exemplo as redes neurais 
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artificiais (Artificial Neural Network, do inglês ANN). No geral, os algoritmos usados no 

ML são capazes de utilizar os próprios erros para evoluir essas correlações, detectar 

padrões e aprimorar continuamente as previsões do modelo. São comumente 

utilizados em situações nas quais a elaboração de um código de programação seria 

muito complexa, ou até mesmo impraticável (ONGSULEE, 2017; LEMLEY, 

BAZRAFKAN e CORCORAN, 2017). 

Os métodos do aprendizado de máquina podem ser divididos em 

supervisionado, não supervisionado e semissupervisionado (NASTESKI, 2017; 

LEMLEY, BAZRAFKAN e CORCORAN, 2017). Neste trabalho, o método utilizado 

será do aprendizado supervisionado, no qual durante o treinamento são fornecidos ao 

modelo os dados de entrada (Inputs) e saída (Targets) conhecidos, para que o 

algoritmo possa encontrar as correlações e assim inferir valores de saída para um 

conjunto de dados de entrada nunca visto, conforme visto na Figura 5. 

 

Figura 5 - Aprendizado de Máquina Supervisionado 

 

Fonte: (JAVATPOINT, 2022, p.2) 

Disponível em: https://www.javatpoint.com/supervised-machine-learning 

 

3.1.1 Redes Neurais 

 

As redes neurais foram projetadas, com o objetivo de modelar a forma de 

atuação do cérebro na realização de uma tarefa, sendo o comportamento dos 

neurônios a principal inspiração para o modelo das redes (FLECK et al., 2016; BI et 

al., 2019). Estruturalmente as redes são compostas de camadas de neurônios 

artificiais, divididas em 3 grupos: camada de entrada (Input layer), camada escondida 
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(Hidden layer) e camada de saída (Output layer) (LEMLEY, BAZRAFKAN e 

CORCORAN, 2017; BI et al., 2019; LECUN, BENGIO e HINTON, 2015; FLECK et al., 

2016; PACHECO e PEREIRA, 2018), como representado na Figura 6. 

 

Figura 6 - Representação de uma ANN 

 

Fonte: Autoria própria. 

 

A conversão dos inputs (𝑥) para os outputs (𝑦) é feita nas camadas escondidas, 

na qual o somatório do produto interno, elemento a elemento, dos inputs e dos pesos 

(𝑤) é somado a um bias (𝜇) (limiar) e aplicado a uma função de ativação (𝑓), como 

visto em (1) e ilustrado na Figura 7. 

 

 
𝑦 = 𝑓(∑𝑤𝑖𝑥𝑖

𝑚

𝑖=1

− 𝜇) (1) 

 

Figura 7 - Representação de um Neurônio Artificial 

 

Fonte: Modificado de Rauber (2005) 
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A função de ativação processa o sinal gerado, da combinação linear dos pesos 

e das entradas, gerando o sinal de saída do neurônio artificial. A escolha da função 

varia de acordo com a aplicação, mas alguns dos tipos de função de ativação mais 

utilizados são (FLECK et al., 2016; RAUBER, 2005; SILVA, 2010): 

 

• Função de limiar: restringe o sinal de saída em valores binários, sendo 

0 quando o valor for negativo e 1 quando for positivo, conforme 

representado na Figura 8. 

 

 𝑓(𝑧) = {
0, 𝑧 < 0
1, 𝑧 ≥ 0

 (2) 

 

Figura 8 - Função Limiar 

 

Fonte: Autoria própria. 

 

• Função de limiar por partes: pode ser identificado como uma 

aproximação de um amplificador não linear, conforme Figura 9. 

 

 
𝑓(𝑧) = {

0, 𝑧 ≤ −0,5/𝑎
𝑎 ∙ 𝑧 + 0,5, 0,5/𝑎 > 𝑎 ∙ 𝑧 > −0,5/𝑎

1, 𝑧 ≥ 0,5/𝑎
 (3) 
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Figura 9 - Função de Limiar por Partes 

 

Fonte: Autoria própria. 

 

• Função sigmoidal: esse tipo de função é o mais utilizado em ANNs, visto 

que é uma função contínua, com balanceamento adequado entre o 

comportamento linear e não linear. Um exemplo de função sigmoidal é 

a função logística (4), que possui um intervalo de variação entre 0 e 1, 

como representado na Figura 10. 

 

 
𝑓(𝑧) =

1

1 + 𝑒−𝑧
 (4) 

 

Figura 10 - Função Sigmoidal 

 

Fonte: Autoria própria. 

 

• Função tangente hiperbólica: outro tipo de função sigmoidal que, 

diferente da função logística, assume valores positivos e negativos para 
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um mesmo intervalo, como visto na Figura 11, podendo trazer benefícios 

dependendo da aplicação. 

 

 𝑓(𝑧) = tanh⁡(𝑧) (5) 

 

Figura 11 - Função Tangente Hiperbólica 

 

Fonte: Autoria própria. 

 

Além da escolha da função de ativação que melhor se adeque a aplicação, 

avaliar o desempenho da rede neural é um dado importante, pois é um parâmetro que 

indica se a ANN performa dentro das tolerâncias desejadas, ou se ajustes são 

necessários. A forma de avaliação mais utilizada é a do erro médio quadrático (Mean 

Square Error, em inglês MSE), representada em (6) (SILVA, 2010). 

 

 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑁
∑∑(𝑦𝑝𝑗𝑖 − 𝑦𝑟𝑗𝑖)

2
𝑁

𝑖=1

𝑀

𝑗=1

 (6) 

 

Onde N é o número de amostras de treinamento, M é o número de outputs da 

rede, 𝑦𝑝𝑗𝑖 é a saída prevista pela rede, 𝑦𝑟𝑗𝑖 é o valor real da saída e MSE é o erro médio 

quadrático entre a saída prevista e o valor real. Idealmente, o valor do MSE é 

minimizado durante o treinamento, até que ele fique dentro dos limites toleráveis do 

projeto (SILVA, 2010). 
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3.1.2 Aprendizagem profunda (Deep Learning) 

 

Aprendizado profundo (Deep Learning, em inglês DL) é uma área do machine 

learning que se refere a redes neurais artificiais com mais de 1 camada escondida 

(hidden layer). A vantagem do deep learning em comparação com o machine learning 

é a capacidade de trabalhar com dados brutos (raw data), ou seja, o pré-

processamento dos dados não é necessário (ONGSULEE, 2017; RUSK, 2016; 

LECUN, BENGIO e HINTON, 2015; PACHECO e PEREIRA, 2018). 

Assim como os algoritmos de machine learning, os algoritmos de deep learning 

são utilizados para o reconhecimento de imagens, reconhecimento facial, 

processamento de linguagem natural entre outros. Aplicações estas que vem sendo 

utilizadas por diversas empresas como a Google, para o desenvolvimento de carros 

autônomos e serviços de tradução (PACHECO e PEREIRA, 2018; LECUN, BENGIO 

e HINTON, 2015; ONGSULEE, 2017). 

 

3.1.2.1 Redes neurais recorrentes (RNN) 

 

As redes neurais recorrentes (Recurrent Neural Networks, em inglês RNN), são 

um tipo de rede neural que possui uma realimentação dos dados, fazendo com que 

essa estrutura de rede seja muito útil para se trabalhar com dados temporais ou 

sequenciais (SILVA, 2010; RAUBER, 2005; LEMLEY, BAZRAFKAN e CORCORAN, 

2017; LECUN, BENGIO e HINTON, 2015). 

Diferente de uma rede de propagação para frente (Feed Forward Network), na 

qual o fluxo de informação é unidirecional, conforme Figura 12, nas RNNs as camadas 

escondidas possuem um loop de alimentação, permitindo que a informação seja 

passada de volta para o neurônio, como visto em Figura 13 (SILVA, 2010; RAUBER, 

2005; LEMLEY, BAZRAFKAN e CORCORAN, 2017; LECUN, BENGIO e HINTON, 

2015, TIAN, 2018). 
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Figura 12 - Feed Forward Network 

 

Fonte: (RAUBER, 2005, p.7) 

 

Figura 13 - Representação de uma RNN 

 

Fonte: Modificado de Lecun, Bengio e Hinton (2015) 

 

Conforme a Figura 13, cada unidade recorrente, para cada instante 𝑡, calcula o 

estado oculto (ℎ𝑡) levando em consideração a entrada (𝑥𝑡) e o estado escondido do 

tempo anterior (ℎ𝑡−1), e calcula a saída (𝑦𝑡). O cálculo do estado escondido e da saída 

da célula recorrente estão representados nas equações (7) e (8). Sendo 𝑊𝑥, 𝑊ℎ e 𝑊𝑦 

as matrizes de pesos da entrada, estado oculto e saída respectivamente, 𝜇ℎ e 𝜇𝑦 os 

vetores de bias e 𝑓1 e 𝑓2 funções de ativação (TIAN, 2018). 
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 ℎ𝑡 = 𝑓1(𝑥𝑡 ∙ 𝑊𝑥 + ℎ𝑡−1 ∙ 𝑊ℎ + 𝜇ℎ) (7) 

 

 𝑦𝑡 = 𝑓2(𝑊𝑦 ∙ ℎ𝑡 + 𝜇𝑦) (8) 

 

Os parâmetros 𝑊𝑥, 𝑊ℎ, 𝑊𝑦, 𝜇ℎ e 𝜇𝑦 geralmente são inicializados pelo usuário, 

e o objetivo é encontrar os valores dos parâmetros, de modo que o erro seja 

minimizado. Um dos métodos utilizados é o da descida do gradiente no qual, através 

de um processo iterativo, busca-se encontrar Θ, vetor dos parâmetros do modelo, que 

minimiza o erro. E Θ é calculado pela diferença entre Θ e o produto entre a taxa de 

aprendizado (𝛼) e o gradiente da função de erro (∙ ∇⁡J(Θ)) com respeito a Θ, conforme 

(9) (TIAN, 2018). 

 

 Θ = Θ − 𝛼 ∙ ∇⁡J(Θ) (9) 

 

Um problema que ocorre ao treinar uma RNN é do desaparecimento (ou 

explosão) do gradiente pois, para calculá-lo, uma matriz de pesos é multiplicada por 

ela mesma várias vezes, devido a aplicação da regra da cadeia. Com isso, caso os 

elementos da matriz sejam próximos de zero, o gradiente vai para zero e caso eles 

sejam muito grandes, o gradiente vai para infinito (TIAN, 2018). Uma solução para 

esse problema, é a utilização de arquiteturas de RNN mais robustas e avançadas 

como a Long Short-Term Memory (LSTM) ou a Gated Recurrent Unit (GRU). 

 

3.1.2.1.1 Long Short-Term Memory (LSTM) 

 

Diferente das redes recorrentes simples, que não são capazes de manter 

dependências a longo prazo (memória curta), as unidades de memória de curto e 

longo prazo (LSTM), introduzidas em 1997 por Hochreiter e Schmidhuber, são um tipo 

de RNN capaz de armazenar informações de longo prazo. Uma unidade LSTM é 

capaz de adicionar ou remover informações ao estado da célula, através de 3 portões 

internos (HOCHREITER e SCHMIDHUBER, 1997; DUTTA, KUMAR e BASU, 2020; 

CHUNG et al., 2014; CHUNG et al., 2015; RODRIGUES, 2021). 
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• Portão de esquecimento (Forget Gate): determina quais informações 

serão esquecidas (removidas) do estado da célula. Recebe duas 

entradas, o input no instante atual (𝑥𝑡) e a saída da célula anterior (ℎ𝑡−1), 

que são multiplicadas por matrizes de peso e adicionado um bias. O 

resultado é aplicado numa função de ativação sigmoidal com saída entre 

0 e 1, conforme x, na qual um resultado próximo de 0 representa que a 

informação será esquecida, e um resultado próximo de 1 a informação 

será mantida. 

 

 𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝜇𝑓) (10) 

 

• Portão de entrada (Input Gate): é usado para atualizar o estado da célula 

com novas informações. O estado oculto da célula anterior (ℎ𝑡−1) e a 

entrada no instante atual (𝑥𝑡) são aplicados simultaneamente a uma 

função sigmóide e a tangente hiperbólica, resultando em 𝑖𝑡 (conforme 

(11)) e �̃�𝑡 (candidato ao novo estado de célula). Em seguida 𝑖𝑡 e �̃�𝑡 são 

multiplicados e somados a multiplicação de 𝑓𝑡 com 𝑐𝑡−1 (estado da célula 

anterior), para gerar o novo estado de célula 𝑐𝑡, conforme (12). 

 

 𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝜇𝑖) (11) 

 

 𝑐𝑡 = 𝑓𝑡 ∙ 𝑐𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∙ �̃�𝑡 (12) 

 

• Portão de saída (Output Gate): determina que informações devem ir para 

o novo estado oculto. Essa operação consiste em 2 passos: primeiro o 

estado oculto da célula anterior e a entrada no instante atual são 

aplicados a função sigmoidal, conforme (13), segundo o estado da célula 

atual é aplicado a tangente hiperbólica e então os resultados são 

multiplicados para gerar ℎ𝑡, conforme (14). 

 

 𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝜇𝑜) (13) 

 

 ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ∙ tanh⁡(𝑐𝑡) (14) 
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A representação de uma unidade LSTM está conforme Figura 14. 

 

Figura 14 - Representação de uma unidade LSTM 

 

Fonte: Modificado de Phi (2018, p.8) 

Disponível em: https://towardsdatascience.com/illustrated-guide-to-lstms-and-gru-s-a-step-

by-step-explanation-44e9eb85bf21 

 

3.1.2.1.2 Gated Recurrent Unit (GRU) 

 

A unidade recorrente com portas (Gated Recurrent Unit, em inglês GRU), é 

outro tipo de RNN capaz de lidar com dependências de longo prazo. Sua estrutura foi 

proposta por Cho et al. em 2014 é similar a uma unidade LSTM, a GRU também possui 

uma estrutura interna contendo portões, mas diferente da LSTM que possui 3 portões 

a GRU possui apenas 2 portões (CHO et al., 2014; DUTTA, KUMAR e BASU, 2020; 

CHUNG et al., 2014; CHUNG et al., 2015). 

 

• Portão de atualização (Update Gate): é uma combinação do forget gate 

e do input gate da LSTM num único portão. Ele define quanto da 

memória passada deve ser descartada, e quanta informação nova deve 

ser adicionada. O update gate (𝑧𝑡), recebe a entrada no instante atual 

(𝑥𝑡) e o estado oculto passado (ℎ𝑡−1), que são multiplicados por matrizes 

de pesos e aplicados a função de ativação sigmoidal, conforme (15). 
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 𝑧𝑡 = 𝜎(𝑊𝑧 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡]) (15) 

 

• Portão de redefinição (Reset Gate): determina quanta informação do 

passado esquecer. Similar ao update gate, o reset gate recebe 𝑥𝑡 e ℎ𝑡−1, 

multiplica-os por uma matriz de pesos e aplica o resultado a função 

sigmoidal, conforme (16). 

 

 𝑟𝑡 = 𝜎(𝑊𝑟 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡]) (16) 

 

Com isso, para cada instante de tempo, o estado oculto (ℎ𝑡) é calculado 

conforme (17). 

 

 ℎ𝑡 = (1 − 𝑧𝑡) ∙ ℎ𝑡−1 + 𝑧𝑡 ∙ ℎ̃𝑡 (17) 

 

Sendo ℎ̃𝑡 o novo conteúdo da memória, que é calculado conforme (18). Onde 

𝑊1 e 𝑊2 são matrizes de pesos, e ⨀ representa a multiplicação elemento a elemento. 

 

 ℎ̃𝑡 = tanh⁡(𝑊1 ∙ 𝑥𝑡 + 𝑟𝑡⨀𝑊2 ∙ ℎ𝑡−1) (18) 

 

A representação de uma GRU está conforme Figura 15. 
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Figura 15 - Representação de uma GRU 

 

Fonte: Modificado de Kostadinov (2017, p.3) 

Disponível em: https://towardsdatascience.com/understanding-gru-networks-2ef37df6c9be 

 

Uma vantagem da GRU em comparação com a LSTM é que, por possuir menos 

operações internas, o treinamento de RNNs do tipo GRU são mais rápidas. Entretanto 

a GRU expõe totalmente a sua memória sem nenhum controle, enquanto a LSTM, 

através do output gate, controla quanta memória será vista ou usada por outras 

unidades na rede. Diante das semelhanças e diferenças entre ambas, é difícil concluir 

que tipo de rede (GRU e LSTM) performa melhor de maneira geral (CHO et al., 2014; 

DUTTA, KUMAR e BASU, 2020; CHUNG et al., 2014; CHUNG et al., 2015; 

HOCHREITER e SCHMIDHUBER, 1997; RODRIGUES, 2021). 
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4 METODOLOGIA 

 

Para as simulações realizadas neste trabalho, o código do Anexo A (Pedersen, 

2018) foi modificado, alterando-se a fonte dos dados, a estrutura da rede neural, o 

valor de determinados parâmetros do código, para construção dos códigos 

computacionais dos Apêndices B, C, D e E. 

Os códigos foram escritos na linguagem Python e utilizada a biblioteca 

Tensorflow, para implementação da RNN. Outras bibliotecas como: Matplotlib, 

Numpy, Pandas e Scikit-learn foram usadas para o processamento dos dados, 

visualização dos gráficos entre outros. 

 

4.1 Dados 

 

Foram utilizados 2 conjuntos de dados neste trabalho, os conjuntos 1 e 2 foram 

gerados a partir de 2 simulações feitas no simulador desenvolvido no LMMP PUC-Rio 

(Laboratório de Micro hidrodinâmica e Escoamento em Meios Porosos), que utiliza o 

método de diferenças finitas para resolver as equações de conservação de massa, 

energia e momento. 

Para as simulações, considerou-se um reservatório homogêneo, com 

porosidade única e que a lei de Darcy governa o escoamento. Com isso, foi imposto 

ao simulador um regime de vazão assim como as propriedades da rocha e do fluído 

(permeabilidade, porosidade, viscosidade etc.), e como resposta o simulador retorna 

os perfis de pressão e temperatura. 

Cada conjunto possui 105.121 valores referentes ao tempo (1 ano de duração), 

a vazão de produção, a temperatura e a pressão. Como visto na Figura 16, os valores 

de tempo estão em segundos, e representam o tempo de simulação de cada dado. 

Entretanto, por não estarem igualmente intervalados, houve a necessidade de 

fazer uma reamostragem dos dados, utilizando o código do Apêndice A, de modo que 

os dados tivessem um intervalo de 5 minutos e os novos valores de vazão, 

temperatura e pressão foram atualizados pela média dos valores dentro dos 5 

minutos, como visto na Figura 17. 
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Figura 16 - Pedaço do conjunto de dados 1 

 

Fonte: Autoria própria. 

 

Figura 17 - Pedaço do conjunto de dados 1 reamostrado 

 

Fonte: Autoria própria. 

 

4.2 Estrutura da rede neural 

 

Para definir a estrutura da rede neural que seria usada para os treinamentos 

de cada modelo, primeiramente foram realizadas algumas simulações utilizando o 

código do Apêndice B (referente ao modelo de rede LSTM 1), variando os parâmetros 
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da rede a fim de obter os valores os quais, maximizam o uso da GPU disponível 

(Nvidia GTX 1070). Dessa forma, os modelos LSTM 2 (Apêndice C), GRU 1 (Apêndice 

D) e GRU 2 (Apêndice E) foram construídos utilizando a mesma estrutura do modelo 

LSTM 1 (Apêndice B), conforme Tabela 1. 

 

Tabela 1 - Estrutura da rede neural 

Camada Tipo RNN Unidades 

1ª LSTM/GRU 375 

2ª LSTM/GRU 375 

3ª Densa 200 

4ª Densa 1 

Fonte: Autoria própria. 

 

4.3 Parâmetros utilizados 

 

Para realização das simulações, além da estrutura da rede, alguns parâmetros 

importantes foram definidos, para garantir uma padronização das simulações em 

todos os modelos (LSTM 1, LSTM 2, GRU1 e GRU 2). Os valores dos parâmetros 

estão conforme Tabela 2. 

Onde o número de passos deslocados representa quantos passos no futuro os 

modelos irão prever, o tamanho do batch representa quantas sequências de dados 

(entrada e saída) serão usadas para treinamento, o tamanho da sequência representa 

quantos valores cada batch possuirá, o número de épocas representa quantas 

iterações serão feitas nos batches e os passos por época são o número de passos 

necessários para considerar que uma época terminou. 
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Tabela 2 - Parâmetros importantes do código 

Parâmetro Valor Parâmetro Valor 

Passos deslocados 288 (1 dia) 
Fator de redução de 

α 
0.1 

Divisão de 

treinamento 
85% 

Taxa de 

aprendizado mínima 
1 × 10−6 

Tamanho do batch 150 Épocas 25 

Tamanho da 

sequência 
1440 (5 dias) Passos por época 300 

Taxa de 

aprendizado (𝛼) 
1 × 10−3   

Fonte: Autoria própria. 

 

4.4 Treinamento 

 

Todos os modelos utilizados (Apêndices B, C, D e E) foram treinados utilizando 

85% do conjunto de dados, sendo que os modelos dos Apêndices B e D, utilizaram o 

conjunto de dados 1 como fonte, e os modelos dos Apêndices C e E utilizaram o 

conjunto de dados 2. 

O treinamento da rede utiliza o método do gradiente descendente, de modo a 

encontrar os pesos que minimizam o erro (MSE), entretanto, o esforço computacional 

para calcular o gradiente utilizando todos os dados de treinamento (89.000 dados) é 

muito alto. Diante disso, foram criados 150 pacotes (batches) de entrada e saída, 

começando em índices aleatórios e contendo 1440 dados, de modo que o método de 

descida do gradiente fosse aplicado nos batches, reduzindo o esforço computacional. 

Além disso, para evitar que ao longo do treinamento dos modelos, eles 

passassem a “desaprender”, ou seja, que o erro aumentasse ou parasse de diminuir, 

foi utilizado o método de parada antecipada (Early Stopping), o qual interrompe o 

treinamento caso o erro não diminua em 5 épocas. Outro método aplicado, foi o da 

redução da taxa de aprendizado (𝛼), a qual seria multiplicada for um fator de 0,1 toda 

vez que o erro não diminua em 2 épocas, sendo que essa redução é feita até 𝛼 atingir 

o valor de 1 × 10−6. 
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Para garantir que os modelos utilizem sempre os pesos mais otimizados até o 

momento, o método do ponto de retorno (Checkpoint) foi utilizado, de modo que 

apenas os pesos que produzem o melhor desempenho (menor erro) são salvos. 

Dessa forma, mesmo que o erro aumente entre 2 épocas, os pesos ótimos não serão 

alterados. 

 

4.5 Teste e abrangência 

 

Para validação dos modelos treinados, os 15% restantes de cada conjunto de 

dados foram utilizados como dados de teste. Esses valores não foram utilizados, nem 

visualizados pelos modelos durante o treinamento. Diante disso, cada modelo recebeu 

os respectivos dados de teste de entrada, gerou a saída de cada modelo que foram 

comparadas com os dados de teste de saída, resultando em um valor de MSE dos 

dados de teste. 

Para verificação da capacidade de abrangência dos modelos, os conjuntos de 

dados opostos aos utilizados na etapa de treinamento foram utilizados para tal. E da 

mesma forma para os dados de teste, as entradas dos dados de abrangência foram 

passadas para os respectivos modelos, e a saída gerada por cada modelo comparada 

com a saída real dos dados de abrangência, resultando em um valor de MSE dos 

dados de abrangência. 

 

4.6 Previsão retroalimentada 

 

Para realização da previsão retroalimentada, foi implementado um 

procedimento iterativo, no qual uma janela móvel de 1440 dados foi utilizada como 

entrada para o método de previsão dos modelos. Na primeira iteração, foram 

utilizados os últimos 1440 dados de treinamento e o último valor de previsão da vazão 

gerado, foi inserido no lugar do 1º dado de vazão de entrada do conjunto de testes, 

assim como adicionado num vetor para análise das previsões. Em seguida, a janela 

avança um índice e o processo de geração da previsão, substituição do último dado 

de vazão na entrada de índice i+1 e adição no vetor das previsões se repete, até que 

o vetor de análise das previsões tenha a mesma quantidade de dados que os dados 

de teste de saída.  



29 

 

5 RESULTADOS 

 

Para comparação dos resultados, as saídas (previsões) dos modelos, assim 

como os valores de MSE foram divididos em 3 categorias: dados de validação (teste), 

dados de abrangência e dados da previsão retroalimentada. 

 

5.1 Dados de validação (teste) 

 

Os resultados (MSE) das previsões de cada modelo, em relação aos 

respectivos dados de teste (validação) estão conforme Tabela 3. Sendo possível 

perceber que, todos os resultados estão na mesma ordem de grandeza, mas os 

modelos do tipo LSTM apresentaram um desempenho ligeiramente melhor. 

 

Tabela 3 – Resultados (MSE) de cada modelo para os dados de validação 

Modelo MSE (Dados Teste) 

LSTM 1 6.178 × 10−4 

LSTM 2 6.434 × 10−4 

GRU 1 7.726 × 10−4 

GRU 2 7.150 × 10−4 

Fonte: Autoria própria 

 

A visualização da previsão de cada modelo pode ser vista na Figura 18 e na 

Figura 19. Na qual é possível observar que, todos os modelos conseguiram reproduzir 

o comportamento dos dados de validação. 
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Figura 18 - Gráfico da Vazão Real X Previsões dos dados Teste dos modelos LSTM 1 e 
GRU 1 

 

Fonte: Autoria própria 

 

Figura 19 - Gráfico da Vazão Real X Previsões dos dados Teste dos modelos LSTM 2 e 
GRU 2 

 

Fonte: Autoria própria 

 

5.2 Dados de abrangência 

 

A verificação da abrangência de uma rede neural indica se ela é capaz de, ao 

receber dados desconhecidos e diferentes dos dados de teste, manter o desempenho 

quanto aos dados de validação. Os resultados das previsões de cada modelo, em 

relação aos respectivos dados de abrangência estão conforme Tabela 4. 
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Tabela 4 - Resultados (MSE) de cada modelo para os dados de abrangência 

Modelo MSE (Dados Abrangência) 

LSTM 1 2.119 × 10−2 

LSTM 2 2.655 × 10−3 

GRU 1 1.146 × 10−2 

GRU 2 2.846 × 10−3 

Fonte: Autoria própria 

 

A partir dos dados da Tabela 4 é possível identificar que, os modelos treinados 

com o 2º conjunto de dados tiveram um desempenho melhor do que os treinados com 

o 1º conjunto, ainda sim todos os modelos apresentaram um desempenho 

considerado bom. 

As saídas (previsões) para os dados de abrangência são apresentadas nas 

Figura 20 e Figura 21. Sendo possível perceber que os modelos LSTM 1 e GRU 1, 

apresentaram algumas discrepâncias no comportamento inicial e final das previsões, 

como visto na Figura 20. O que não ocorreu com as saídas dos modelos LSTM 2 e 

GRU 2, conforme Figura 21. 

 

Figura 20 - Gráfico da Vazão Real X Previsões dos dados de Abrangência dos modelos 
LSTM 1 e GRU 1 

 

Fonte: Autoria própria 
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Figura 21 - Gráfico da Vazão Real X Previsões dos dados de Abrangência dos modelos 
LSTM 2 e GRU 2 

 

Fonte: Autoria própria 

 

5.3 Dados da previsão retroalimentada 

 

Os resultados (MSE) das previsões retroalimentadas de cada modelo, em 

relação aos respectivos dados de teste (validação) estão conforme Tabela 5. 

 

Tabela 5 - Resultados (MSE) de cada modelo para a previsão retroalimentada 

Modelo MSE (Previsão Retroalimentada) 

LSTM 1 2.228 × 10−2 

LSTM 2 5.754 × 10−5 

GRU 1 1.804 × 10−4 

GRU 2 4.559 × 10−5 

Fonte: Autoria própria 

 

A visualização das previsões retroalimentadas estão conforme Figura 22 e 

Figura 23. E é possível perceber que, todos os modelos foram capazes de reproduzir 

o comportamento dos dados reais, entretanto, o modelo LSTM 1 foi o que apresentou 

pior desempenho, como visto também na Tabela 5. 
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Figura 22 - Gráfico da Vazão Real X Previsão Retroalimentada dos modelos LSTM 1 e GRU 
1 

 

Fonte: Autoria própria 

 

Figura 23 - Gráfico da Vazão Real X Previsão Retroalimentada dos modelos LSTM 2 e GRU 
2 

 

Fonte: Autoria própria 
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6 CONCLUSÃO 

 

O presente trabalho buscou elaborar um modelo, capaz de estimar a vazão de 

produção de poços utilizando técnicas de inteligência artificial. Diante dos resultados 

obtidos, é possível concluir que os 4 modelos de rede elaborados (LSTM 1, LSTM 2, 

GRU 1 e GRU 2), foram capazes de estimar a vazão de produção com um nível de 

erro consideravelmente reduzido. 

Além disso, a performance das redes foi muito parecida, indicando que para 

esse caso, o tipo de RNN (LSTM ou GRU) pouco afetou o desempenho. Mas é válido 

ressaltar que, como o treinamento foi feito utilizando pontos iniciais aleatórios, que ao 

realizar outras simulações com os mesmos códigos, os resultados podem variar, tanto 

positivamente quanto negativamente. 
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APÊNDICE A – Código de reamostragem dos dados 

 

 



39 

 

 



40 

 

 

  



41 

 

APÊNDICE B – Código Do Modelo LSTM 1 
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APÊNDICE C – Código do Modelo LSTM 2 
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APÊNDICE D – Código do Modelo GRU 1 
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APÊNDICE E – Código do Modelo GRU 2 
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ANEXO A – TUTORIAL PREVISÃO DE SÉRIES TEMPORAIS 
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Fonte: https://github.com/Hvass-Labs/TensorFlow-Tutorials/blob/master/23_Time-

Series-Prediction.ipynb 


