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Introdução 

— Introdução 

Empresa de Petróleo envolve complexas decisões devido ao ambiente de incertezas  
(ABATH, 2020). 

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

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

 As distribuições de probabilidade são usadas para modelar a incerteza de modo estocástico  

 Avaliar os atributos de entrada, para caracterizá-las em um modelo, e gerir riscos associados 

Análise de incertezas na previsão de produção de petróleo 

A maioria das organizações petrolíferas decidem usar procedimentos consistentes de análise de risco, 

buscando ferramentas para modelos de simulação mais complexos. 
SUSLICK e SCHIOZER (2004) 

O volume de petróleo que será produzido, denominado meta de produção, influencia diretamente as   
ações das empresas e tem um crítico impacto em relação ao mercado. 

BOMFIM (2017) 



 Área marinha de aproximadamente 100 mil KM²; 

 Localização compreende do centro-norte do RJ até o sul ES;  

 Campo marítimo mais maduro brasileiro (1977) 

• Grande quantidade dados históricos 

• Pode servir como benchmarking para previsão de novas plataformas marítimas 

 Região há 5 anos realiza abaixo da meta (difere dos outros campos da empresa)  

97% 
plataformas 
marítimas 

 Produção de 
Petróleo no brasil: 

Fonte: ANP [2022].  

 Produção de petróleo 
brasileira no mundo: 

Fonte: IEA [2021].  

7º 

Contextualização 

O trabalho analisa a região geográfica da Bacia sedimentar de Campos na empresa Petrobras. 

Escopo na produção de óleo de plataformas marítimas: 



Introdução 

— 

Analisar incertezas da previsão de produção de óleo 

 

 

Objetivos 

 

 Desenvolver modelagem baseada em dados (foco no histórico) 

 Inferir as incertezas e riscos associadas às entidades de entrada 

 Aumentar acurácia da previsão: séries temporais e simulação 

 Subsidiar à definição das metas previstas 



Revisão bibliográfica 

Castro 

Elabora modelo 
probabilístico de produção 
integrando as variáveis: 
Potencial Produtivo, Entrada 
de Novos Poços, Parada 
Programada para 
Manutenção e Eficiência 
Operacional. 
 

Bomfim 

Sugere desenvolver a variável 
de poços novos do modelo.  

Recomenda avaliar a data 
prevista de entrada a partir 
de um sistema lógico de 
inferência fuzzy que 
interpreta riscos de cada 
poço.  

Resultados mostram que o 
sistema eleva acurácia das 
previsões de produção. 

2010 2017 2012 

Becerra 

Analisa como as incertezas 
geológicas, de reservatórios, 
econômicas e tecnológicas 
afetam a tomada de decisões. 

Porém uma dificuldade é a 
variabilidade e complexidade dos 
dados históricos disponíveis para 
gerenciar à incerteza usando 
simulação numérica.  

Análise de risco de previsão da meta de produção de óleo 

2023 



 Aplicação: 

 
 

 

 

 

 

 

 

Pré-processamento  

dos dados 

 

 

 

• Selecionar dados/Campos 

• Integrar dados 

• Feature Engineering 

• Limpar dados 

• Tratar outlier 

• Normalização 

 Preparação da base: 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Selecionar dados e campos 

 Integrar dados 

 Limpar dados 

 Feature Engineering 

 Tratar outlier 

Objetivo do 

domínio 

Pré-

processamento 

 Plano de Experimento: 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Modelagem 

 Avaliação dos Modelos: 

 
 

 

 

 

 

 

 

Análise dos 

resultados 

Simular 

produção 

Plano  

Poços novos 
Plano 

Paradas 

 Análise de erro das previsões 

 Interpretação de riscos 

 Suporte a definição da meta 

Plano por 

entidade 

Introdução 

— Desenvolvimento do aplicativo 

 Analisar riscos da  

previsão da produção Plano Séries 

temporais 

Simular 

entidades 

Disponibilizar 

aplicação 

Analisar 

dados 

Fonte: Adaptado de Dantas (2020). 



Introdução 

— Metodologia: Pré-Processamento 

O Pré-Processamento contém a seleção, integração, limpeza e tratamento dos dados iniciais.  

Curva de 

Poços Novos 

(a entrar) 

Eficiência 

Histórica 

Potencial 

Histórico 

Perdas 

Histórica 

Curva de 

Poços Novos 

(entraram) 

Tratar outlier: Mês 
com poços fechados 

(COVID) 

 

Potencial sem desinvestimentos 

   

Potencial Pleno Potencial Implantado 

• Dados: 22 Plataformas marítimas (2017 a 2021) 

• Integração: Padronizar nomenclatura Poços 

• Limpeza: 29 plataformas vendidas ou hibernadas 

• Outlier: Abr/20 devido COVID-19.  Imputação de 

dados por EWMA (4M) 

• Feature engineering: splitting variable do potencial  

 Seleção métodos de previsão: Potencial Implantado  

 Simulação: Potencial sem desinvestimentos 

Introdução 

— 
Desenvolvimento do aplicativo: Pré-processamento 



1. A] 

2. Ss 

 

 

3. Simulação 

Série Completa 

Experimentos com Hiperparâmetros 

Séries Temporais: Potencial produtivo e Eficiência operacional 

   

Modelagem 

de seleção 

Teste de 

seleção ~80% 

1. Modelagem 

 

 

 

 

 

 

2. Seleção dos Métodos 

20% 80% 

MAPE 

Observa generalização: média 

do total da bacia + 5 plataformas 

com maior potencial 

Introdução 

— Desenvolvimento do aplicativo: plano por entidade 

MODELO Média Eficiência Média Potencial Geral Classificação 

TBATS 7,90% 5,18% 6,54% 1 

ARIMA 8,09% 6,49% 7,29% 3 

ETS 7,91% 7,19% 7,55% 4 

Redes Neurais Artificiais Recorrentes 8,91% 6,91% 7,91% 5 

Prophet 10,63% 8,78% 9,70% 7 

Multilayer Perceptron Network 10,14% 15,29% 12,72% 8 

Radial Basis Function 9,64% 9,49% 9,56% 6 

Extreme Learning Machine 9,37% 4,94% 7,16% 2 

100  
Iterações 

Potencial 

Eficiência 

média 

lower upper 

média 

lower upper 



Obs.: único com base em projeção 

Experimentos com Hiperparâmetros 

Modelagem do simulador: dados das dimensões de entrada até a projeção probabilística 

   

Introdução 

— Desenvolvimento do aplicativo: modelagem 

Projeção 

Probabilística de 

Produção 

Mês 1 Mês 2 Mês 3 Mês 4 Mês 5 Mês 6 Mês 7 Mês 8 ... Mês 12 

1 

2 

3 

... 

100 

Potencial 

Eficiência 

Parada 

Poço 

P1 E1 

30d 

M7 

30d 

M3 

60d 

M4 

45d 

M4 

Dur. 

Media 

Dur. 

Min 

Dur.

Max 

Data 

Otimista 

Data 

Provável 

Data  

Pessimista 

   𝑷𝒐𝒕𝒆𝒏𝒄𝒊𝒂𝒍𝒑 𝒕  + 𝑷𝒐𝒕𝒆𝒏𝒄𝒊𝒂𝒍𝒊 𝒕   −  𝑷𝒂𝒓𝒂𝒅𝒂𝒊 𝒕  ∗  𝑬𝒇𝒊𝒄𝒊ê𝒏𝒄𝒊𝒂𝒊 𝒕  𝑻𝑷𝒑=𝟏𝑻𝒕=𝟏𝑵𝒏=𝟏  

média 

lower upper 

média 

lower upper 

P2 

P3 

P100 

E2 

E3 

E100 

Realizado      Média  

Simulação Monte Carlo 



Experimentos com Hiperparâmetros 

Plano Poços Novos 

   

Introdução 

— Desenvolvimento do aplicativo: plano por entidade 

Data + (Δ O&A * Fator) = 

Data ajustada 

Fator ajuste Probabilidade: 

• Baixa (50%); 

• Média (75%); 

• Alta (100%). 

Previsão Especialista 

(datas de entrada: 

Distribuição triangular) 
 𝑪𝒐𝒏𝒕𝒓𝒊𝒃𝒖𝒊çã𝒐𝑷𝒐ç𝒐 𝑲  ∗𝑴á𝒙(𝑫𝒂𝒕𝒂 𝒂𝒋𝒖𝒔𝒕𝒂𝒅𝒂𝑷𝒐ç𝒐 𝑲)𝒏
𝒌=𝟏  

Topside 

Anuência 

Projeto 

Recurso 

crítico 

Suprimento 
Simulação 

Monte Carlo 

Oportunidades e 

ameaças identificadas 

100  
Iterações 

Data 

Otimista 

Data 

Provável 

Data  

Pessimista 

Poço 

Δ 



1. A 

2. b 

1. a 

Experimentos com Hiperparâmetros 

Plano Paradas programadas para manutenção 

   

Introdução 

— Desenvolvimento do aplicativo: plano por entidade 

(a) Silhouette        (b) Gap stat               (c) WSS 

Histórico de 5 anos por plataforma é baixo para análises estatísticas (~1/ano): clusters por plataformas similares; 

Duração (x), Volume de perda (y) e Idade (circunferência) 

1. Identificar número de clusters: 4 (índices NbClust); 

2. Clusterização k-means: Duração, Volume Perda e Idade; 

3. Simular com distribuição triangular: mín., média e máx. por cluster 

(delta realizado e planejado da duração dos eventos históricos do cluster) 









Parada 
Dur. 

Media 

Dur. 

Min 

Dur.

Max 

100  
Iterações 



Experimentos com Hiperparâmetros 

Tela inicial da aplicação desenvolvida em Shiny 

   

Introdução 

— Desenvolvimento do aplicativo: sobre o aplicativo 



Experimentos com Hiperparâmetros 

Simular Produção: poços novos, paradas, potencial e eficiência 

   

Introdução 

— Desenvolvimento do aplicativo: simulação 

Ambiente para analisar iterações da curva mensal de produção 

Permite: 

• Visualizar erros (próximo entre exemplos);  

• Visualizar tempos (diferença em ~4min. entre exemplos). 

• Aumentar número de iterações: recomenda-se, ao final do processo de calibração das curvas, 
executar a simulação da produção com 1000 iterações 



Experimentos com Hiperparâmetros 

Análise do erro das previsões 

   

Introdução 

— Análise dos resultados 

Ambiente para comparar os 
métodos de previsão 

 Observa-se: 

• Erro das dimensões de entrada 
eficiência e potencial, e do 
resultado da produção; 

• TBATs apresentou maior acurácia 
para o cálculo da produção, com um 
erro de (5,3%) enquanto o ARIMA foi 
o segundo (7,6%); 

• Para todos os métodos utilizados, a 

variável de potencial apresenta 
menor erro do que a eficiência, o 
que denota maior assertividade do 
seu processo de previsão.   



Experimentos com Hiperparâmetros 

Interpretação de riscos: análise das entidades sem uso de séries temporais 

   

Introdução 

— Análise dos resultados 

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

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

• Poço 5 tem simulação mais 
próximas da data conservadora, 
logo tem maior ameaça de 
postergar a data de entrada; 

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

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

• plataformas 4 e 5 possuem 
indicação para considerar 
menores durações. 



Experimentos com Hiperparâmetros 

Suporte a definição da meta 

   

Introdução 

— Análise dos resultados 

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

• Permite comparar distribuição da simulação em relação à meta almejada 

• Necessidade do simulador: de acordo com os riscos identificados, simulador indica 0% de chances de atingir a 
meta determinística definida para 2022.  

• Eficácia do modelo: valor mais provável de produção (~521 Mbpd; 1000 iterações) se aproximou do valor que foi 
efetivamente realizado no ano de 2022 (526 Mbpd) 



Experimentos com Hiperparâmetros 
   

Introdução 

— Considerações finais 

•

•

•

•

CONCLUSÃO 

Processo com resultados preliminares mostra possibilidades de aprimorar acurácia 

• Histórico do potencial projeta baixo erro; 

• Realizado de eficiência ainda tem de expurgar paradas. 

• Outros Backlogs: comparar dados com realizado; detalhar inputs no resultado 

 

 

 

  

Modelo atinge os principais objetivos almejados: 

• Identifica principais ricos por plataforma e poço; 

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

 Trabalhos futuros: 

• Extrapolar a análise dos dados históricos para poços novos.  
• Processo de Eficiência (maior erro) seja aprimorado por meio de estudos 

de perdas históricas e mapeamento de mudanças nas projeções futuras. 
• Manter estudo com o realizado anual, como Ciclo PDCA 
• Utilizar outros parâmetros históricos e aplicar análise de sensibilidade.  
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