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Resumo

Santos, Daniela Mendonga; Seeling, Marcelo Xavier (Orientador);
Policarpo, Nara Angélica (Co-orientadora). Previsio da Producio de
Petréleo com Séries Temporais: Estudo de caso no campo Roncador.
Rio de Janeiro, 2025. 88p. Dissertagdo de Mestrado — Departamento de
Engenharia Industrial, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

A previsdo da producao de petrdleo em campos maduros € essencial para a
sustentabilidade técnica e econdmica da induastria de oleo e gis. Apesar da
relevancia do tema, observa-se uma lacuna na literatura quanto a aplicagdo pratica
de modelos estatisticos que integrem variaveis exdgenas em ambientes offshore
brasileiros, especialmente em campos maduros como Roncador. Grande parte dos
estudos concentra-se em abordagens baseadas apenas em séries enddgenas ou em
modelos geoldgicos complexos, que demandam alto custo e tempo de
processamento, limitando sua aplicabilidade em cendrios operacionais que exigem
respostas rapidas. Este estudo busca preencher essa lacuna ao analisar a produgao
do Campo de Roncador, um dos maiores ativos offshore do Brasil, aplicando
modelos estatisticos para prever sua producdo futura. A pesquisa adota uma
abordagem quantitativa, utilizando séries temporais mensais de producdo de
petroleo e agua entre 2015 e 2025. Foram testados seis modelos preditivos:
Suavizacdo Exponencial Simples (SES), Holt, Holt-Winters, ETS, ARIMA e
ARIMAX, sendo este Gltimo o Unico a incorporar varidveis exogenas. A analise
revelou que o modelo ARIMAX apresentou o melhor desempenho, com menor
erro quadratico médio (MSE) e maior aderéncia a série real, destacando-se como o
mais robusto para o cenario analisado. A inclusdo da variavel “producdo de agua”
como fator exdgeno foi determinante para a acurdcia do modelo, refletindo a
maturidade do reservatério e sua influéncia na producdo de petroleo. Os
resultados reforcam a importancia de modelos que considerem varidveis externas
e a necessidade de dados confidveis para decisdes operacionais € economicas.
Este estudo contribui para o aprimoramento das estratégias de previsdo em
campos maduros, oferecendo uma alternativa pratica e de menor custo frente as
abordagens tradicionais.

Palavras-chave

Previsdo de Producdo; Producdo de Petroleo; Séries Temporais; Eficiéncia

Operacional.



Abstract

Santos, Daniela Mendonga; Seeling, Marcelo Xavier (Advisor); Policarpo,
Nara Angélica (Co-advisor). Oil Production Forecasting with Time
Series: A Case Study in the Roncador Field. Rio de Janeiro, 2025. 88p.
Dissertagdo de Mestrado — Departamento de Engenharia Industrial,
Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Production forecasting in mature oil fields is essential for the technical and
economic sustainability of the oil and gas industry. Despite the relevance of the
topic, there is a gap in the literature regarding the practical application of
statistical models that integrate exogenous variables in Brazilian offshore
environments, especially in mature fields such as Roncador. Most studies focus on
approaches based solely on endogenous series or complex geological models,
which require high cost and processing time, limiting their applicability in
operational scenarios that demand quick responses. This study seeks to fill this
gap by analyzing the production of the Roncador Field, one of Brazil’s largest
offshore assets, applying statistical models to forecast its future output. The
research adopts a quantitative approach, using monthly time series of oil and
water production between 2015 and 2025. Six predictive models were tested:
Simple Exponential Smoothing (SES), Holt, Holt-Winters, ETS, ARIMA, and
ARIMAX, the latter being the only one to incorporate exogenous variables. The
analysis revealed that the ARIMAX model showed the best performance, with the
lowest mean squared error (MSE) and the highest adherence to the actual series,
standing out as the most robust for the analyzed scenario. The inclusion of the
“water production” variable as an exogenous factor was decisive for the model’s
accuracy, reflecting the reservoir’s maturity and its influence on oil production.
The results reinforce the importance of models that consider external variables
and the need for reliable data to support operational and economic decisions. This
study contributes to improving forecasting strategies in mature fields, offering a
practical and lower-cost alternative compared to traditional approaches.

Keywords

Production Forecasting; Oil Production; Time Series; Operational

Efficiency.
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1

Introducgao

O petréleo consolidou-se como a principal fonte de energia da sociedade
moderna, desempenhando papel fundamental no avango econdmico global a partir
do século XX. Conforme destaca Yergin (2010), essa matéria-prima ndo apenas
substituiu outras formas de energia, mas também passou a impulsionar a produgao
de combustiveis e a expansao da industria petroquimica. Em sua analise, o autor
compara o petroéleo a um monarca absoluto, cuja generosidade promoveu uma era
de crescimento, confianga e prosperidade, transformando profundamente a
estrutura econdmica e social. Essa influéncia marcante deu origem a chamada Era
do Homem do Hidrocarboneto (Yergin, 2010, p. 610).

O petréleo ¢ considerado um dos recursos naturais mais relevantes e
amplamente utilizados globalmente. Sua presenca ¢ marcante em diversos setores
da economia, como transporte e industria petroquimica, evidenciando sua
importancia estratégica. Além de ser indispensavel para o funcionamento dos
sistemas de transporte, o petroleo serve como matéria-prima para a fabricagao de
inimeros compostos quimicos e plasticos, essenciais em areas como agricultura,
saude, eletronicos e embalagens. A disponibilidade desses derivados ¢
fundamental para impulsionar o desenvolvimento e garantir a competitividade
desses segmentos econdmicos (MARTINS, 2023).

Considerando os custos associados as emissoes de gases de efeito estufa,
observa-se uma transicdo gradual da industria de petréleo e gas para fontes
alternativas, mais eficientes do ponto de vista ambiental. Esse movimento tem
impulsionado a diversificacdo da matriz energética e reduzido a dependéncia de
fontes ndo renovaveis (ENERDATA, 2023). Nesse contexto, além da expansao da
geracdo solar e eolica, destaca-se a importancia da implantacdo de sistemas de
armazenamento de energia, essenciais para mitigar os efeitos da intermiténcia e da
sazonalidade dessas fontes, cuja participagdo na matriz tem crescido de forma
significativa (ERBER; MOSSE, 2023).

Apesar dos avangos nas tecnologias de energia limpa, os combustiveis

fosseis continuam desempenhando papel central na matriz energética global,
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especialmente devido a sua ampla disponibilidade e ao custo relativamente baixo.
Estimativas indicam que, em 2014, mais de 80% do consumo mundial de energia
ainda era proveniente de fontes fosseis, como carvdo, petréleo e gas natural
(SILVA et al., 2023). Segundo a IEA (2024), petroleo, gas natural e carvao
continuam predominantes, especialmente em paises em desenvolvimento. A
transi¢ao energética exige superar essa dependéncia com investimentos em
tecnologias sustentaveis. Nos paises em desenvolvimento, o acesso continuo a
energia ¢ essencial para o progresso social e econdmico, especialmente em setores
como o agronegdcio, que depende de energia para irrigagdo, transporte e
processamento (IEA, 2025).

Globalmente, a matriz energética, conforme Grafico 1, estd segmentada
entre fontes de energia renovaveis e ndo renovaveis, em torno de 20% e 80%,

respectivamente.

Biomassa
Nuclear

Qutros

Hidraulica

8.8%
4.7% Gas Natural
31%
2.5%

23.1%

30.2%

Petrdleo e derivados

27.6%

Carvao Mineral

Gréfico 1: Matriz Energética Mundial 2022.
Fonte: Adpatado de International Energy Agency (IEA) (2023).

No caso brasileiro, a segmentacdo da matriz energética apresenta uma
configuracdo significativamente distinta, conforme ilustrado no Grafico 2, com

aproximadamente 49% provenientes de fontes renovaveis e 51% de fontes nado
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renovaveis (Matriz Energética Brasileira) (BEM) (EPE, 2025), o que e/videncia a

diversidade e o potencial do setor energético brasileiro

Outras renovaveis
Eclica ¢ solar

Lenha e carvio vegetal
Carvao mineral

N Nuclear
Outras nao renovaveis

B.6% Gas natural

9.6%

12.1%
35.1% Hidraulica

Petréleo e derivados

16.8%

Derivados da cana-de-aglcar

Grafico 2: Matriz Energética Brasileira 2023.
Fonte: Adaptado de Bem (2024).

No Brasil, o setor representa 10% do PIB industrial e continuara a
contribuir para o crescimento econdmico por meio de investimentos previstos em
Exploragao e Produgdo, que somam aproximadamente US$ 180 bilhdes entre
2022 ¢ 2031 (INSTITUTO BRASILEIRO DE PETROLEO E GAS - IBP, 2023).

Descoberto em 1996 pelo pogo RJS-436 o Campo de Roncador, conforme
Figura 1, esta localizado a aproximadamente 130 km da costa do estado do Rio de
Janeiro, na Bacia de Campos, em laminas d’agua que variam entre 1.500 ¢ 1.900
metros (COSTA et al., 2005). Segundo a Agéncia Nacional do Petrdleo, Gés
Natural e Biocombustiveis (ANP) (2024), a producao total acumulada do campo
até o ano de 2024 atingiu 1.766 MMboe. A sigla MMboe refere-se a “Milhdes de
Barris de Oleo Equivalente” (Million Barrels of Oil Equivalent), unidade de medida
que contabiliza ndao apenas volumes de oOleo, mas também de gas natural,
convertidos em barris de 6leo por equivaléncia energética.

A unidade de MMboe ¢ amplamente utilizada na inddstria para integrar
volumes de o6leo e gés natural com base em equivaléncia energética, permitindo

analises comparativas e consolidadas de produgdo e reserva. Essa padronizagado ¢
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essencial para a gestdo integrada de ativos, especialmente em ambientes offshore,
onde a variabilidade operacional e os custos logisticos impdem desafios adicionais
a previsibilidade da produc¢do. Ela também permite a consolidagdo e comparagao
de dados de producdo e reservas de forma integrada, sendo amplamente adotada

na industria de petréleo e gas (MONTEIRO, 2023).
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Figura 1: Localizagao da area de estudo no contexto da Bacia de Campos, com énfase
no campo petrolifero de Roncador.
Fonte: FURLAN, 2017.

Nas tultimas trés décadas, a Petrobras ampliou significativamente suas
atividades de exploragdo e produ¢do em dguas profundas e ultraprofundas,
especialmente nas bacias brasileiras. Ainda na década de 1990, foram descobertos
e desenvolvidos campos gigantes como Marlim, Albacora e Roncador, este ultimo
iniciando producao em 1999. Esses campos representam marcos na industria
petrolifera nacional e continuam sendo revitalizados e integrados a novas
tecnologias, mantendo sua importancia estratégica para o pais. Esse crescimento

rapido aumentou as reservas provadas brasileiras. Cerca de 88% dessas reservas e
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mais de 80% da producdo didria de 2 milhdes de boe vém de arenitos profundos
do Cretaceo e Tercidrio na Bacia de Campos (MUTTI; CARMINATTI, 2012).

Apesar de sua condicdo de maturidade, a Bacia de Campos permanece
como um dos principais polos de desenvolvimento da industria offshore brasileira.
De acordo com a ANP (2024a), a Bacia de Campos concentra cerca de 19% das
reservas provadas de petroéleo do Brasil. Em relacdo a producgdo, essa bacia é
responsavel por aproximadamente 22% do total nacional (ANP, 2024b).

A Petrobras ¢ a maior empresa de petréleo e gas do Brasil e uma das
lideres mundiais na exploragdo em aguas profundas e ultraprofundas (AGENCIA
PETROBRAS, 2024).

Em 2024, a Petrobras e a Equinor iniciaram com sucesso a produ¢do dos
dois primeiros pogos do projeto de Recuperagio Avangada de Oleo (EOR —
Enhanced Oil Recovery) em Roncador, marcando um avango significativo na
eficiéncia e sustentabilidade do campo. A producdo comegou cinco meses antes
do previsto e com metade do custo planejado, elevando a producdo didria para
aproximadamente 150 mil barris de 6leo equivalente (EQUINOR, 2022).

Sob a dtica macroecondmica, a produgdo de petréleo permanece como um
vetor estratégico para o desenvolvimento nacional. Projecdes da Organizacao dos
Paises Exportadores de Petroéleo (OPEP) indicam que a producao brasileira podera
atingir 4,4 milhdes de barris por dia em 2025, impulsionada por uma combinagao
de fatores, como a recuperacdo da atividade industrial, o aumento da demanda
energética e a expansao da capacidade instalada (CNN BRASIL, 2024).

Entretanto, em um ambiente competitivo e volatil, caracterizado por
rapidas mudangas nos padroes de consumo e pela influéncia de varidveis
macroecondmicas, a tarefa de prever com precisdo a demanda futura torna-se cada
vez mais desafiadora. A medida que as necessidades dos clientes se tornam mais
dinamicas e complexas, aumentam também as limitagdes dos modelos preditivos,
que frequentemente enfrentam a escassez de séries historicas robustas e a
dificuldade de capturar o comportamento erratico das varidveis envolvidas
(HOFMANN; RUTSCHMANN, 2018).

A previsao de producdo, nesse contexto, configura-se como uma etapa
critica no planejamento operacional e financeiro das empresas do setor de

Exploragio e Producio (E&P) de Oleo ¢ Gas. A utilizagdo de modelos estatisticos
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e computacionais permite antecipar o comportamento futuro dos campos,
subsidiando decisdes estratégicas relacionadas a alocagdo de recursos,
investimentos em infraestrutura e mitigagdo de riscos operacionais
(MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998). No caso do Campo de
Roncador, objeto de estudo do presente trabalho, a maturidade do reservatdrio e a
complexidade das operacdes tornam a previsao de produgdo importante para
garantir a sustentabilidade técnica e economica do ativo.

A previsdo da producdo desempenha papel central na avaliacdo da
viabilidade econdémica de empreendimentos petroliferos, sendo utilizada como
base para a estimativa de indicadores financeiros como o Valor Presente Liquido
(VPL), a Taxa Interna de Retorno (TIR) e o payback (FARIA, 2015).

A modelagem de séries temporais em ambientes industriais complexos,
como a produc¢ao offshore de petroleo, demanda abordagens que considerem tanto
a estrutura temporal dos dados quanto a influéncia de varidveis operacionais
externas. A identificagdo de padrdes como tendéncia e sazonalidade ¢ essencial
para a construcdo de modelos preditivos robustos, especialmente em campos
maduros, onde a variabilidade e a incerteza sdo elevadas (HYNDMAN et al.,
2008).

Nesse contexto, modelos estatisticos como AutoRegressive Integrated
Moving Average (ARIMA), Error, Trend, Seasonal (ETS)e suas extensodes,
incluindo o ARIMA with Exogenous variables (ARIMAX), tém sido amplamente
utilizados na literatura e demonstram desempenho satisfatério na previsao de
séries temporais com diferentes niveis de complexidade (MAKRIDAKIS;
WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998). O modelo ETS, por exemplo, permite a
combinagdo de diferentes formas de erro (aditivo ou multiplicativo), tendéncia
(nula, linear ou amortecida) e sazonalidade (aditiva ou multiplicativa), resultando
em uma estrutura altamente flexivel e adaptavel a diferentes padrdes de
comportamento da série (HYNDMAN et al., 2008).

Além disso, a incorporacdo de variaveis exodgenas, como o volume de dgua
extraido nos pogos durante o processo de producdo de petrdleo, por meio de
modelos como o ARIMAX, contribui significativamente para o aumento da
acuracia das previsdes. Segundo Yanrui (2022), essa abordagem permite capturar

relagdes deterministicas entre varidveis operacionais, o que ¢ particularmente
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relevante em sistemas de produgdo interdependentes. A producdo de agua, por
exemplo, ¢ um indicador critico do estdgio de maturidade do reservatorio e
influencia diretamente a eficiéncia da extragdo de petroleo (ABRAHAM-
ADEJUMO, 2018). A produc¢dao de agua impacta diretamente a eficiéncia da
elevagdo e o processamento primario, validando sua inclusdo como varidvel
exdgena no modelo ARIMAX. Ao integrar essa variavel ao modelo, ¢ possivel
antecipar padrdes de declinio e ajustar estratégias operacionais com maior
precisdo, o que ¢ essencial para a sustentabilidade técnica e econdmica de campos
maduros (DANTAS; PESSOA, 2020). A variabilidade da produgdo de agua pode
ser usada como indicador preditivo da produtividade do pogo, por meio da
extrapolagdo da RAO (Razio Agua-Oleo) e do declinio da fracdo de 6leo. Além
disso, o uso de varidveis exogenas permite que o modelo reaja de forma mais
sensivel a mudancas nas condi¢des do sistema, como intervengdes técnicas ou
variagcoes na pressao do reservatério, ampliando sua capacidade de adaptagao a
cenarios reais (BOX et al., 2015). Essa flexibilidade ¢ particularmente valiosa em
ambientes offshore, onde a tomada de decisdo precisa ser rapida, baseada em

dados confiaveis e com alto grau de previsibilidade (BIDGOLI, 2018).

1.1
Objetivo

O objetivo deste estudo ¢ analisar a aplicabilidade de modelos de séries
temporais para previsdo de produgdo de petréleo no Campo de Roncador como
um suporte adicional para tomada de decisdo. Para isso, sdo aplicados modelos
estatisticos Simple Exponential Smoothing (SES), Holt’s Linear Trend Method
(Holt), Holt-Winters Exponential Smoothing (Holt-Winters), Error, Trend e
Seasonality (ETS), ARIMA ARIMAX, com a finalidade de selecionar aquele que
apresenta maior acurdcia preditiva, visando apoiar decisdes estratégias e
operacionais em campos de petréleo offshore maduros.

Este trabalho contribui para a literatura do setor de 6leo e gas, com
aplicacdo pratica de métodos estatisticos de séries historicas para a previsao de

producdo de petréleo.
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1.2

Justificativa

A necessidade de novos modelos preditivos para o Campo de Roncador
decorre de sua condicao de maturidade e da complexidade operacional associada a
producdo em aguas profundas. Apos mais de duas décadas de operacdo, o campo
apresenta declinio acentuado na produgdo e aumento significativo da razdo agua-
6leo (RAO), fatores que impactam diretamente a eficiéncia e os custos
operacionais (DANTAS; PESSOA, 2020). As abordagens tradicionais, baseadas
em simulagdes geologicas ou modelos univariados, tém se mostrado limitadas
para capturar a influéncia de varidveis operacionais criticas, como a produgdo de
agua, que ¢ determinante para a tomada de decisdo em estratégias de recuperacao
avancada (ABRAHAM-ADEJUMO, 2018). Nesse contexto, torna-se essencial
aplicar modelos estatisticos que integrem varidveis exogenas, capazes de refletir a
dindmica real do reservatdrio e oferecer previsdes mais precisas para apoiar
decisdes estratégicas e operacionais (HYNDMAN et al., 2008). Essa necessidade
¢ reforcada pelo cendrio de transicdo energética e pressao por eficiéncia, no qual
previsoes confidveis permitem otimizar recursos, reduzir custos e mitigar riscos
(MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998).

A Bacia de Campos, apesar de sua maturidade, ainda representa parcela
significativa da produ¢do nacional, o que reforga a importancia de estratégias
preditivas robustas para garantir sua longevidade produtiva (ANP, 2024 a).

Neste contexto, este estudo contribui para a literatura sobre o tema e para
os profissionais da area oferecendo uma aplicacdo real de métodos de previsao
estatisticos aplicados a produgdo de petréleo em ambientes offshore, contribuindo
para a eficiéncia operacional e para o desenvolvimento de solugdes tecnologicas

alinhadas as demandas atuais da industria.

1.3

Estrutura da dissertagao

Este estudo estd estruturado em cinco capitulos. No Capitulo 1 de

introdugdo sdo apresentados o contexto e a relevancia do tema pesquisado, o
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objetivo do estudo, a justificativa da escolha do tema e a estrutura do trabalho.
No Capitulo 2 de Referencial Teoérico, sdo apresentados conceitos fundamentais
para a compreensdo da pesquisa, como produgdo de petroleo e técnicas estatisticas
de previsdo da produ¢do. No Capitulo 3, Método de Pesquisa, ¢ descrito o método
de pesquisa adotado neste estudo, incluindo os procedimentos de coleta e
tratamento dos dados, as limitacdes do estudo, bem como os critérios de sele¢ao e
avaliacdo dos modelos utilizados. No Capitulo 4, sdo apresentados os resultados
obtidos e discutido o desempenho dos modelos aplicados. Por fim, no Capitulo 5,
Conclusdo, sao apresentadas as conclusdes do estudo e sdo propostas sugestdes

para pesquisas futuras.
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Referencial teodrico

Neste capitulo ¢ apresentada a base teoérica utilizada para o
desenvolvimento do estudo, abordando conceitos fundamentais para a
compreensdo do tema. O capitulo estd estruturado em cinco topicos principais. O
primeiro topico trata das fases da produgdo de petrdleo, explorando suas
classificagdes, causas e impactos. O segundo aborda a previsdo de produgdo,
detalhando as fases que compdem o ciclo de resposta a esses eventos. O terceiro
topico trata dos métodos de previsdo explicando a importancia e diferencas entre
eles. O quarto discorre sobre séries temporais, destacando os modelos abordados
neste estudo. Por fim, o quinto topico apresenta as métricas de avaliacdo de

modelos.

21

Fases da producao de petréleo

Nos campos de petroleo, os pocos produtores atingem sua maxima
produgdo na forma de picos ou platés de vazdo que podem estar associados a
diversas causas. Apds esse estagio, ¢ natural que a producao entre em uma fase de
declinio, tornando essencial a aplicacdo de métodos de recuperagdo para manter a
producdo economicamente viavel. Portanto, ¢ necessario prever a produgdo futura
desses campos (SILVA et al., 2023).

Métodos de recuperacao de petroleo sdo técnicas aplicadas para aumentar
a extracdao de 6leo de um reservatorio, dividindo-se em trés tipos: a recuperacao
primdria, que utiliza a energia natural do reservatorio, ou seja, sua pressao interna;
a secunddria, que injeta 4gua ou gas para manter a pressdo que empurra o 6leo
para a superficie; ¢ a terciaria, que emprega agentes quimicos, térmicos ou
biologicos para mobilizar o 6leo residual (FREITAS, 2013). E h4 os métodos de
estimulacdo que sdo técnicas aplicadas diretamente nos pogos para aumentar a
produtividade, principalmente por meio da reducdo da resisténcia ao fluxo de

fluidos. Destacam-se a acidificag@o, que remove obstrugdes minerais nas rochas, e
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o fraturamento hidraulico, que cria fraturas artificiais para facilitar o escoamento
do dleo. Essas praticas sdo comuns em pogos com baixa produtividade (CASTRO
et al., 2011). Os campos petroliferos, assim como os pogos que o compde, t€m um
periodo de pico de producdo e depois decaem até o fim de suas vidas produtivas.
Isso ocorre, pois a quantidade de oOleo da reserva vai esgotando e
consequentemente a extracdo vai diminuindo. A vida 1til dos campos e pogos
pode variar muito, fatores como o volume de reserva, a estrutura instalada e a
tecnologia disponivel para produzir o hidrocarboneto (DANTAS; PESSOA,
2020).

A fase de produgdo ¢ a etapa crucial na exploragdo de petroleo, onde a
extracdo ocorre de maneira continua. O petroleo ¢ extraido do subsolo utilizando
sistemas de elevagdo artificial ou a pressdo natural dos reservatorios, que forga o
petréleo a subir a superficie. Para aumentar a pressdo no reservatorio e otimizar a
producdo, diversas tecnologias podem ser empregadas, como a injecdo de agua,
gas ou outros agentes. Quando um campo petrolifero chega ao fim de sua vida
util, ¢ necessario proceder com a desativacdo e o abandono. As plataformas de
perfuracdo, os pogos e outras estruturas sdo desativadas, e a area ¢é restaurada ao
maximo possivel para assegurar que nao ocorram vazamentos ou contaminagdes

(NAVSUPPLY, 2024).

211
Recuperagao primaria: producgao inicial baseada na energia natural

do reservatorio

Conforme Abraham-Adejumo (2018), a recuperagdo primaria corresponde
ao estagio inicial da producdo de petroleo, no qual a extracao ocorre por meio da
energia natural contida no reservatorio, como a pressao do gas, a expansao do
6leo ou a presenca de 4gua associada. Essa energia ¢ responsavel por impulsionar
os hidrocarbonetos até a superficie, sem a necessidade de intervengdes externas.
essa etapa apresenta uma eficiéncia limitada, com recuperacao estimada entre 5%
e 15% do volume original de 6leo, variando conforme as propriedades petrofisicas
da rocha e a pressdo inicial do sistema. A conectividade entre os poros e a

mobilidade dos fluidos s@o fatores determinantes para o desempenho dessa fase.



23

Santos (2024) ressalta que a previsao da producdo durante essa etapa ¢
essencial para o planejamento da infraestrutura de superficie e para a avaliagdo da
viabilidade econdmica do empreendimento. A modelagem de parametros como a
transmissibilidade e o corte de 4gua (water cut) permite antecipar o
comportamento do reservatdrio e orientar decisdes operacionais. Bidgoli (2018)
destaca que, em ambientes offshore, a simulacdo de plantas de processamento
deve considerar os limites da recuperagdo primdaria para evitar
subdimensionamentos ou investimentos desnecessarios. O autor ainda recomenda
o uso de ferramentas de simulacdo numérica e andlise de sensibilidade para

avaliar o desempenho da producao sob diferentes cenarios.

21.2
Recuperagao secundaria: técnicas de injecao para sustentagcao da

pressao

A recuperacdo secundaria ¢ introduzida quando a energia natural do
reservatorio se torna insuficiente para manter a produgdo em niveis
economicamente sustentaveis. Essa fase ¢ caracterizada pela injecdo de fluidos,
como agua ou gas, com o objetivo de manter a pressdo do reservatorio e deslocar
0 6leo remanescente em direcdo aos pogos produtores (ABRAHAM-ADEJUMO,
2018). Ainda segundo o autor a injecdo de agua ¢ amplamente empregada em
reservatorios com boa conectividade e permeabilidade, sendo eficaz na
recuperagdo de volumes adicionais de dleo.

A recuperagao secundaria ¢ aplicada quando a produgdo primaria se torna
ineficaz, utilizando a inje¢do de agua ou gas para aumentar a pressdo do
reservatorio. Essa técnica pode atingir cerca de 33% de eficiéncia em relagdo ao
volume original de 6leo in situ (Perera et al., 2016). Além disso, conforme
Abraham-Adejumo (2018), a literatura técnica destaca a importancia da
integracdo de dados sismicos, petrofisicos e operacionais para prever o avango da
frente de fluido e evitar a canalizagdo A recuperacdo secundaria, portanto,
representa uma etapa estratégica para prolongar a vida util dos campos e

maximizar o retorno sobre o investimento.
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Davolio et al. (2024) propuseram uma metodologia para calibrar o peso
entre dados de produgdo e sismica 4D, demonstrando melhorias significativas na
previsdo de desempenho de reservatdrios. Essa abordagem ¢ especialmente eficaz
em campos maduros com historico de inje¢dao de d4gua, como Roncador.

O projeto de EOR em Roncador, conduzido pela parceria entre Petrobras
e Equinor, exemplifica a aplicagdo bem-sucedida de técnicas avancadas de
recuperacdo. Os dois primeiros pogos adicionaram cerca de 20 mil barris por dia a
produ¢do do campo, e os 18 pocos planejados devem fornecer recursos
recuperaveis adicionais de 160 milhdes de barris. A experiéncia tecnoldgica
combinada dos parceiros foi essencial para reduzir os custos em 50% nos

primeiros pocos (EQUINOR, 2022).

21.3
Recuperacgao terciaria: métodos avangados para mobilizagcao do 6leo

residual

Segundo Neves (2014), a recuperacdo terciaria, também denominada
recuperagao avangada de petrdleo (EOR — Enhanced Oil Recovery), ¢ aplicada
quando essa técnica se mostra mais adequada para aumentar a eficiéncia de
extragdo do oleo presente no reservatorio. Essa fase envolve o uso de agentes
quimicos, térmicos ou bioldgicos que modificam as propriedades do 6leo ou da
rocha, facilitando o escoamento dos hidrocarbonetos.

Estudos indicam que a recuperagdo tercidria pode elevar a eficiéncia total
de extracdo para até 60% do volume original de 6leo (SANTOS, 2024). A escolha
da técnica mais adequada depende de varidveis como profundidade do
reservatorio, composi¢do do O6leo e condigdes de temperatura e pressao. A
literatura recente enfatiza a importancia de testes piloto e simulagdes numéricas
para avaliar a viabilidade técnica e econdmica da aplicagdo de EOR (BIDGOLI,
2018).

Neves (2014) destaca que a inje¢ao de vapor € particularmente eficaz em
reservatorios com Oleos pesados, pois reduz a viscosidade do fluido e aumenta sua

mobilidade. Por outro lado, os métodos quimicos, como a injecdo de surfactantes
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e polimeros, t€ém como finalidade reduzir a tensdo interfacial entre o 6leo e a agua,
melhorando a eficiéncia da varrida.

As técnicas de recuperacdo de petréleo, abordadas no contexto da
engenharia de reservatorios, sdo fundamentais para ampliar a eficiéncia produtiva
em campos maduros. Elas possibilitam a extracdo de volumes adicionais de 6leo,
contribuindo para a extensdo da vida util dos ativos e para a maximizac¢ao do

aproveitamento das jazidas (ROSA et al., 2006).

21.4

Estimulagao de pogos: técnicas para aumentar a produtividade local

A estimulacdo de pocos ¢ uma técnica complementar as fases de
recuperagdo, aplicada diretamente nos pocos produtores com o objetivo de
aumentar sua produtividade, especialmente em formagdes de baixa
permeabilidade. Entre os métodos mais utilizados destacam-se a acidificagdo, que
visa dissolver obstru¢cdes minerais nos poros da rocha, e o fraturamento
hidraulico, que consiste na criagdo de fraturas artificiais para facilitar o
escoamento dos fluidos (TAKINAMI, 2024).

O fraturamento hidraulico tem sido amplamente empregado em formacgdes
ndo convencionais, como o shale gas, gas aprisionado em rochas de xisto, devido
a sua capacidade de ampliar significativamente a area de drenagem do poco
(NEVES, 2014). No entanto, essa técnica levanta preocupag¢des ambientais, como
o risco de contaminagdo de aquiferos e a inducdo de sismos, o que tem motivado a
busca por alternativas menos invasivas (TAKINAMI, 2024). Entre essas
alternativas, destaca-se a estimulagdo por ultrassom, que apresenta menor impacto
ambiental e custos operacionais reduzidos. A escolha da técnica de estimulacao
deve considerar aspectos como a geologia local, a composi¢do dos fluidos e os
objetivos de produgdao (SANTOS, 2024). A integracdo de dados geomecanicos,
petrofisicos e operacionais ¢ essencial para o sucesso dessas intervengdes,
garantindo maior eficiéncia e seguranga no processo produtivo.

Em estudo recente, Davolio et al. (2025) propuseram um modelo fisico

para estimar a rigidez da matriz rochosa em carbonatos, contribuindo para a



26

previsdo do comportamento mecanico em reservatorios sujeitos a reinjecao de

agua.

2.2

Previsao da producao

Segundo Bonfim (2017), a previsdo de producdo ¢ uma das etapas mais
criticas do processo de planejamento de curto prazo das empresas de Exploracao e
Producdo (E&P) de Petroleo. A precisdo das previsdes de producdo pode
influenciar diretamente a eficiéncia operacional, a satisfacdo do cliente e a
rentabilidade de uma empresa (MAKRIDAKIS ET AL., 1998).

Os principais fatores que levam ao inicio do declinio da producdo do
campo sdo a queda de pressdo, ou deplecdo do reservatorio, ¢ a produgdo de
concomitante de outros fluidos (gés ou agua). A producdo entra em uma fase de
reducdo gradual, que pode tornar a exploragdo invidvel economicamente
(DANTAS; PESSOA, 2020). De acordo com Souza & Silva (2016), a industria
petrolifera € caracterizada por ser intensiva em capital, apresentado altos riscos
nas atividades de exploracdo, elevados investimentos no desenvolvimento da
producdo e longos periodos de maturagdo do investimento. Conforme esses
autores, cada decisdo, desde a aquisicdo de um bloco exploratorio até o inicio da
produgdo do campo, deve ser fundamentada em avaliagdes econdmicas robustas.
Obidike et. al. (2014) afirmam que a previsao da producao de um campo ¢ um
dado essencial para determinar a viabilidade econdémica do projeto e,
consequentemente, para a tomada de decisdes na empresa. Segundo Oyekunle
(2011), além da curva de producdo, existem outros parametros importantes para
definir a viabilidade econdmica de um campo de petrdleo, como a previsao dos
investimentos necessarios (capital expenditures — CAPEX) e das despesas
operacionais (operational expenditures — OPEX), o modelo fiscal e a previsao de

precos de venda dos produtos (6leo e gas).
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2.2.1

Previsao de Produgcao no Planejamento Operacional

A previsdo constitui uma etapa fundamental no planejamento operacional
das empresas do setor de exploracao e producao (E&P) de petroleo, uma vez que
fornece subsidios técnicos e estratégicos para a tomada de decisdo em ambientes
marcados por elevada incerteza. Conforme argumentam Makridakis et al. (1998),
a capacidade de antecipar o comportamento futuro da produgdo ¢ determinante
para a competitividade organizacional, especialmente em setores com alta
volatilidade de mercado. Modelos estatisticos como o SARIMA, conforme
demonstrado por Santos (2024), tém se mostrado eficazes na modelagem de séries
temporais de produgdo, permitindo a identificagdo de padrdes sazonais e
tendéncias de longo prazo. Além disso, Hamacher e Ferreira Filho (2015)
destacam que a previsibilidade da producdao impacta diretamente a gestdo da
cadeia de suprimentos, a aloca¢do de recursos e o planejamento logistico. No
contexto offshore, Bidgoli (2018) ressalta que a acuracia das previsdes ¢ essencial
para a otimizagdo de plantas de processamento, evidenciando a interdependéncia
entre previsdo e operacdo. Dessa forma, a previsao de producdo ndo apenas
orienta decisdes operacionais, mas também sustenta o planejamento estratégico e
financeiro das empresas petroliferas.

Fernandes et al. (2025) destacam que a previsdo confiavel da producao ¢
essencial para o planejamento operacional e a gestdo de reservatorios,
especialmente em campos maduros. O autor propde uma abordagem baseada em
aprendizado de maquina, utilizando apenas dados de producdo e inje¢do, sem
depender de modelos geoldgicos ou propriedades de fluidos, o que torna o método
agil e aplicavel em ambientes com restrigdes de dados.

Dessa maneira, torna-se imprescindivel dispor de projecdes acuradas que
possibilitem as equipes operacionais atuarem de forma estruturada, assegurando a
entrega de servicos com qualidade, dentro dos pardmetros de eficiéncia e com a
alocagdo adequada de recursos. Para tanto, ¢ recomendavel a implementagdo de
rotinas sistematicas de geracdo de previsdes, as quais devem ser incorporadas de
forma continua aos processos decisoOrios organizacionais. Idealmente, essas

projecdes devem ser produzidas com base em um volume minimo de dados, o que
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favorece sua geracdo de maneira agil, simplificada e com custos reduzidos

(WINTERS, 1960).

222

Fatores que Influenciam o Declinio da Produgao

O declinio da produgdo de petroleo ¢ um fendomeno inerente a dindmica
dos reservatorios, sendo influenciado por uma série de fatores técnicos,
geologicos e operacionais. Entre os elementos mais relevantes estdo a redugdo da
pressao do reservatorio, o aumento da razao géas/6leo (ROG) e a intrusdao de agua
nos pogos produtores, os quais comprometem a eficiéncia da recuperagdo de
hidrocarbonetos (DANTAS; PESSOA, 2020). A razdo 6leo/gas ¢ um indicador
técnico que expressa a propor¢dao entre o volume de 6leo e o volume de gas
produzido em um reservatério, sendo utilizada para avaliar o tipo de fluido
predominante e orientar estratégias de produgdo (DOU; WEN; WANG, 2024).

A andlise de séries temporais, conforme demonstrado por Santos (2024),
permite identificar padrdes de declinio e antecipar a necessidade de intervencdes
técnicas. Abraham-Adejumo (2018) enfatiza que parametros como o corte de agua
e a transmissibilidade do reservatério sdo cruciais para a avaliagdo da
continuidade da producgdo. Além disso, falhas na gestdo integrada do reservatorio,
corrosao de equipamentos e alteragcdes nas condigdes operacionais podem acelerar
o processo de declinio.

A literatura especializada recomenda o emprego de técnicas de
recuperacdo secunddria e terciaria, como a injecao de dgua ou gés, para mitigar os
efeitos do esgotamento natural ¢ prolongar a vida util dos campos (ORDONEZ,
2025). A compreensdo aprofundada desses fatores €, portanto, essencial para a
sustentabilidade técnica e econdmica dos projetos de E&P.

A iniciativa de recuperacdo avangada em Roncador também visa mitigar
os efeitos do declinio natural da produgdo, com foco em aumentar os recursos
recuperaveis em até 1 bilhdo de barris de 6leo equivalente. Essa estratégia esta
alinhada com a tendéncia de prolongar a vida util dos campos maduros por meio

de inovagdo tecnoldgica e parcerias estratégicas (EQUINOR, 2022).
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2.2.3

Previsao de Séries Temporais de Producgao de Petréleo

Modelos estatisticos como o Suavizamento Exponencial Simples (SES),
Holt, Holt-Winters, ETS e ARIMAX sdo amplamente utilizados para identificar
padrdes de producao, tendéncias e sazonalidades, permitindo maior precisdo na
tomada de decisdo. Estudos recentes indicam que modelos que incorporam
decomposicdo de séries temporais — como o ETS — apresentam desempenho
superior ao extrair componentes de tendéncia e sazonalidade de forma explicita, o
que ¢ particularmente relevante em ambientes com comportamento ciclico ou
sazonal (SONG et al., 2025, p. 51).

A produgdo de petrdleo em campos maduros frequentemente apresenta
padroes ciclicos e ndo estacionarios. Modelos como Holt-Winters ¢ ETS sao
eficazes na captura de tendéncias e sazonalidades, pois conseguem identificar
padrdes repetitivos e variagdes ao longo do tempo. A revisdo destaca que modelos
capazes de lidar com dependéncias de longo prazo e padrdes sazonais sdo mais
adequados para tarefas de previsdo em séries temporais complexas (SU et al.,
2025, p. 8).

No setor energético, a previsdo de séries temporais ¢ utilizada para
planejar estratégias de producdo e consumo, com destaque para fontes como
eletricidade, energia solar e edlica. A producao de petroleo, por exemplo, depende
fortemente da capacidade de prever padrdes de longo prazo e sazonalidades,
especialmente em campos maduros offshore (KONG et al., 2025, p. 5079).

A aplicagdo desses modelos permite identificar padrdes de demanda e
oferta, sendo diretamente aplicavel a industria do petréleo (KONG et al., 2025, p.
5100). Essa abordagem ¢ diretamente aplicavel a induastria do petroleo, onde
prever a producdao futura de campos maduros ¢ essencial para decisdes
operacionais e de investimento (SU et al., 2025, p. 15).

Além disso, modelos como o ARIMAX, que incorporam variaveis
exdgenas, continuam sendo relevantes, especialmente quando fatores operacionais
ou ambientais influenciam diretamente a producdo. A analise comparativa entre

esses modelos, com base em métricas de erro, permite selecionar aquele com
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maior capacidade preditiva, contribuindo para o planejamento de longo prazo e a
otimizacao da produ¢dao em campos maduros (SONG et al., 2025, p. 50-51).

A sele¢do do modelo mais adequado para previsdo deve considerar
métricas que sdo amplamente utilizadas para avaliar a acuracia preditiva. Essas
métricas permitem comparar o desempenho de modelos como ARIMAX, ETS ¢
Holt-Winters em diferentes horizontes de previsdao, sendo fundamentais para

aplicagdes praticas em campos de petroleo (SU et al., 2025, p. 18).

2.2.4

Aspectos Econdémicos e Decis6es Baseadas na Previsao

Moraes (2013) argumenta que, no contexto do pré-sal brasileiro, a previsao
de producgdo ¢ essencial para estimar os impactos econdmicos de longo prazo,
inclusive sobre a arrecadacao fiscal e a balanga comercial. Maluf (2023) reforca
que decisdes como a perfuragdo de novos pogos e a contratagdo de servigos
logisticos dependem diretamente da confiabilidade dos modelos preditivos.

Além disso, Ordonez (2025) alerta que a auséncia de planejamento
baseado em previsdes robustas pode levar a dependéncia externa e a instabilidade
fiscal em paises exportadores. A previsdo também subsidia a formulacdo de
politicas de hedge e a negociacdo de contratos de fornecimento, contribuindo para
a mitigagdo de riscos financeiros em um mercado caracterizado por oscilagdes

frequentes nos precos do barril.

2.3

Séries Temporais

De acordo com Hyndman et al. (2008), séries temporais podem ser
descritas como uma composicdo de quatro componentes principais: tendéncia,
sazonalidade, ciclo e erro. A tendénciarepresenta o comportamento de
crescimento ou decrescimento da série ao longo do tempo. A sazonalidade refere-
se a flutuacdes que se repetem em intervalos regulares, como meses ou trimestres.
Ainda segundo o autor, de forma semelhante, o ciclo também envolve padroes de

repeticao, porém sem uma periodicidade definida. Por fim, o erro corresponde aos
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fatores imprevisiveis que afetam a série, representando a variabilidade nao
explicada pelos demais componentes.

Além desses elementos, ¢ importante considerar o nivel da série, que
representa o valor médio em torno do qual os dados oscilam. Quando esse nivel ¢
acompanhado por um padrio de crescimento ou declinio, forma-se a tendéncia.
Portanto, uma série que apresenta apenas o nivel, sem variagdes sistematicas ao
longo do tempo, ndo possui tendéncia (HYNDMAN et al., 2008).

A depender da abordagem utilizada para previsdo, essas componentes
podem ser organizadas em estruturas de espago de estados. Nessa representagao,
0s parametros sao armazenados em vetores que descrevem o estado do sistema em
diferentes momentos, permitindo a modelagem dindmica da série ao longo do
tempo (HYNDMAN et al., 2008).

Séries temporais consistem em valores numéricos registrados ao longo do
tempo, com intervalos regulares. As séries temporais podem ser usadas para
inferir valores futuros baseadas nas analises de correlacao dos dados coletados. As
observacgdes vizinhas sdo geralmente dependentes, o que torna a ordem dos dados
crucial para andlise. Andlise de séries temporais utiliza dados histdricos para criar
modelos de previsao, buscando identificar padrdoes que permitam fazer previsdes
precisas (FERREIRA & MATIAS, 2011). Como parte das andlises da viabilidade
econdmica, os modelos de previsdo usando séries temporais permitem ter
estimativas dos valores futuros da produgdo (SANTOS, 2024).

No contexto do presente trabalho, Marques (2023) empregou técnicas de
previsdo usando séries temporais das variagdes historicas da produgdo de petroleo
nas operagdes de pocos, utilizando dados de 65 pogos situados na Bacia Denver-
Julesburg, nos Estados Unidos.

Nas analises preditivas usando séries temporais existem diversos métodos
estatisticos que podem ser usados, entre os quais podem-se citar diversos modelos
estatisticos para a previsao de séries temporais, cada um com suas caracteristicas e
aplicacdes especificas e chegando até os mais sofisticados como ETS sdo
utilizados para capturar padroes mais elaborados em séries temporais, incluindo

tendéncias e sazonalidades (JAIN, 2012).
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2.31

Decomposicao STL

Segundo Carmo (2017), a decomposicdo Seasonal and Trend
Decomposition using Loess (STL) é uma técnica que permite separar uma série
temporal em seus trés componentes principais de tendéncia, sazonalidade e

residuo (CARMO, 2017). Essa abordagem ¢ descrita pela Equagdo 01:

.=T+ 5 + R (01)

Em que Yt é o valor observado da série temporal no tempo t, Tt ¢é
componente de tendéncia, mostra o comportamento de longo prazo, St € o
componente sazonal, representa padrdes que se repetem periodicamente e Rt € o
componente residual, inclui variagdes aleatorias ou ndo explicadas.

Essa decomposicdo facilita a andlise da série temporal ao isolar o
comportamento individual de cada componente. Nao ¢ esperado que se observe
um padrao sazonal na produ¢ao de petroleo, embora pudesse haver na demanda do
seu mercado, mas optou-se por manter os modelos que também tratam de
sazonalidade junto com os demais, oferecendo um quadro mais completo das
ferramentas, deixando que sejam descartados naturalmente, conforme os
resultados.

A propriedade de estacionariedade em uma série temporal refere-se a
estabilidade de seu comportamento estatistico ao longo do tempo. Em termos
praticos, isso significa que, ao se comparar dois intervalos distintos, porém de
mesma duragdo, os padrdes observados devem ser semelhantes. Nesses casos, o
valor esperado da série permanece constante, independentemente do momento em
que ¢ observado (MONTGOMERY et al., 2008). Modelos estacionarios assumem
que o processo analisado opera sob um equilibrio estatistico, no qual as
caracteristicas probabilisticas, como média e variancia, ndo se alteram com o
tempo. Tais modelos sdo reconhecidos por apresentarem oscilagdes em torno de
um valor médio fixo e por manterem uma variancia constante ao longo de toda a

série (BOX et al., 2016).
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Séries temporais que exibem tendéncia ou sazonalidade nao atendem ao
critério de estacionariedade, pois essas componentes introduzem variagoes
sistemdticas ao longo do tempo. Em contrapartida, séries com padrdes ciclicos
podem ser consideradas estaciondrias, desde que esses ciclos ndo apresentem
periodicidade fixa e ocorram de forma intermitente (HYNDMAN;

ATHANASOPOULOS, 2021).

2.3.2

Horizonte x Intervalo de Previsao

De acordo com Montgomery (2008), no processo de construcao de
previsdes estatisticas, dois elementos fundamentais devem ser definidos
previamente: o horizonte ¢ o intervalo de previsdo. O horizonte, também
conhecido como lead time, refere-se a quantidade de periodos futuros que se
deseja estimar, enquanto o intervalo diz respeito a frequéncia com que as
previsdes serdo atualizadas.

A escolha adequada desses parametros deve considerar os objetivos
estratégicos das areas que utilizardo os dados, garantindo que as projecdes geradas
sejam uteis e relevantes para a tomada de decisdo. Em contextos operacionais, ¢
comum adotar uma abordagem de horizonte moével, na qual as previsdes sdo
atualizadas em intervalos regulares, mesmo que o horizonte de previsdo seja mais
longo (MONTGOMERY et al., 2008).

Essa estrutura permite que as organizagdes se adaptem a mudangas no
ambiente de negdcios, mantendo a acurdcia das estimativas ao longo do tempo.
Além disso, a defini¢dao do horizonte e do intervalo estd diretamente relacionada a
natureza da série temporal e ao comportamento das varidveis envolvidas. Segundo
Box e Jenkins (1976), a eficacia de um modelo preditivo depende ndo apenas da
qualidade dos dados, mas também da adequacdo do modelo ao contexto temporal
e operacional em que sera aplicado. Assim, a integragdo entre planejamento
estratégico ¢ modelagem estatistica ¢é essencial para garantir previsdes

consistentes e alinhadas as necessidades organizacionais.
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2.3.3

Funcao de Autocorrelagao

A funcao de autocorrelagdo (FAC) é uma ferramenta estatistica essencial
na analise de séries temporais, utilizada para quantificar o grau de dependéncia
linear entre os valores de uma série e suas proprias defasagens (ou lags). Em
termos praticos, a FAC mede a correlagdo entre a série original e versdes
deslocadas dela mesma ao longo do tempo, permitindo identificar padroes
estruturais como tendéncia, ciclos e, especialmente, sazonalidade (VENABLES;
RIPLEY, 2002; BOX et al., 2015). Matematicamente, a autocorrelagcdo no lag k ¢

definida como:

5=t (R s’ (70— Pl os — F)

Pe = maxix —mdn{Tw’ (Fe— Frx] (02)

Onde y; representa o valor da série no tempo ¢, ¥ ¢ a média da série, e 7' ¢

o numero total de observagdes. Essa medida varia entre -1 e 1, indicando
respectivamente correlacdo negativa perfeita, auséncia de correlacao e correlagdo
positiva perfeita.

A andlise da FAC ¢ particularmente util na etapa de diagnostico e
especificagdo de modelos de séries temporais, como ARIMA ¢ ARIMAX. Por
exemplo, a presenca de autocorrelagdes significativas em lags especificos pode
sugerir a necessidade de incluir termos autorregressivos (AR) ou de média movel
(MA) no modelo (HYNDMAN; ATHANASOPOULOQOS, 2021).

Além disso, padrdes periddicos na fun¢do de autocorrelagdo (FAC) podem
indicar a presenca de sazonalidade, mesmo quando ndo explicitamente visivel na
série original. J& a funcdo de autocorrelacao parcial (FACP) ¢ uma ferramenta
estatistica utilizada na andlise de séries temporais para medir a correlacio entre os
valores da série e suas defasagens, eliminando a influéncia das defasagens
intermediarias. Ao contrario da FAC, que considera todos os efeitos acumulados,
a FACP revela apenas o impacto direto de cada lag sobre o valor atual da série,

sendo especialmente util na identificagdo da ordem dos componentes
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autorregressivos (AR) em modelos como o ARIMA. Por exemplo, se a FACP
mostra correlacao significativa até o lag 2 e insignificante a partir do lag 3, isso
sugere que um modelo AR(2) pode ser adequado (BOX; JENKINS, 2008).

Em conjunto com a FAC, a FACP permite construir modelos mais
precisos, ajudando a distinguir entre padrdes reais ¢ ruido, e contribuindo para
previsoes mais confiaveis, ou seja, a funcao de autocorrelagdo parcial (FACP) ¢
frequentemente utilizada em conjunto com a FAC para distinguir entre efeitos
diretos e indiretos de defasagens multiplas, sendo fundamental na identificacdo da
ordem dos componentes autorregressivos (AR) que representa a influéncia
dos valores passados da propria série sobre o valor atual. e média moével (MA)
que representa a influéncia dos erros de previsdo anteriores sobre o valor atual
(MONTGOMERY et al., 2008).

Em contextos industriais, como a previsao de produgdo de petrdleo, a FAC
permite avaliar a persisténcia temporal da série e a presenga de choques
estruturais ou mudangas de regime (BOX et al.,, 2015). Segundo Abraham-
Adejumo (2018), a andlise de autocorrelacdo ¢ particularmente relevante em
campos maduros, onde a variabilidade da producdo pode refletir tanto fatores
operacionais quanto fenomenos geoldgicos.

Por fim, a interpretagdo da FAC deve considerar os limites de significAncia
estatistica, geralmente representados por bandas de confianca de 95% em graficos
de correlograma. Autocorrelagdes que ultrapassam essas bandas indicam
dependéncia estatisticamente significativa, justificando a inclusao de componentes

adicionais no modelo preditivo (SHUMWAY; STOFFER, 2017).

2.4

Métodos de previsao

Conforme Hyndman et al. (2008), os modelos estatisticos de previsdo
permitem a constru¢do de uma distribuicdo de probabilidade completa para
projegoes futuras, baseada em um processo estocastico subjacente. Essa
distribuicao contempla os diversos cendrios possiveis para a variavel em analise, e
a partir dela € possivel extrair uma previsdo pontual, como a média ou a mediana,

que representa o valor esperado para um periodo futuro.
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Ja Montgomery, Jennings ¢ Kulahci (2008) destacam que esses modelos
também possibilitam a estimativa de intervalos de previsdo, os quais indicam,
com um nivel de confianca previamente definido, a faixa na qual os valores
futuros tendem a se situar. Esses intervalos refletem a incerteza inerente ao
processo de previsdo, sendo fundamentais para a tomada de decisdo em ambientes
sujeitos a variabilidade.

Ao incorporar tanto a estimativa pontual quanto os intervalos de previsdo,
os modelos estatisticos oferecem uma abordagem mais completa e informativa,
pois consideram ndo apenas o valor esperado, mas também a dispersdo dos
possiveis resultados (HYNDMAN et al., 2008). Nesse cenario, os modelos E7S e
ARIMA destacam-se como ferramentas amplamente reconhecidas e eficazes na
modelagem e previsdo de séries temporais, especialmente em contextos
hierarquicos (HYNDMAN et al., 2024).

Diante disso, este capitulo aborda os modelos de Suavizagao Exponencial
(SES, Holt, Holt-Winters), o modelo Error, Trend, Seasonality (ETS) e a
Regressao Dinamica (ARIMAX).

241

Suavizagao exponencial (SES, Holt, Holt-Winters)

Segundo Hyndman et al. (2008), a Suavizacdo Exponencial ¢ uma técnica
que aplica uma média ponderada aos dados historicos, atribuindo maior peso aos
valores mais recentes. Montgomery e Jennings (2008) destacam que a suavizagao
exponencial separa o padrao do ruido, permitindo uma estimativa mais precisa.
Essa abordagem ¢ amplamente reconhecida por sua simplicidade e eficacia.

Existem trés principais variagdes do método de suavizagdo exponencial:
a Suavizacao Exponencial Simples (SES), adequada para séries sem tendéncia ou
sazonalidade, que atribui pesos exponencialmente decrescentes as observacdes
passadas (HYNDMAN; ATHANASOPOULOQOS, 2021); o Modelo de Holt, que
estende o SES para séries com tendéncia linear (HOLT, 2004); e o Modelo Holt-
Winters, que incorpora componentes sazonais a estrutura de Holt, permitindo
previsdes mais precisas em séries com sazonalidade (WINTERS, 1960). A

Suaviza¢do Exponencial Simples (SES) ¢ uma técnica de previsdo que aplica uma
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média ponderada aos dados historicos, dando mais peso aos dados mais recentes.
E ideal para séries temporais sem tendéncia ou sazonalidade (LIMAVERDE
FILHO et al., 2022). O Modelo Holt estende a SES ao incorporar uma tendéncia
linear. De acordo com Silva (2023), esse modelo ¢ adequado para séries com
tendéncia constante ao longo do tempo, oferecendo previsdes mais realistas do
que a SES em contextos com crescimento ou declinio.

O Modelo Holt-Winters ¢ uma extensdo do modelo de Holt, que incorpora
sazonalidade, sendo ideal para séries sazonais bem definidas (SOUZA, 1983).
Jain (2012) e Hyndman e Athanasopoulos (2018) destacam sua ampla aplicagdo
em previsdes de demanda devido a sua flexibilidade e precisdo. Embora o modelo
Holt-Winters tenha sido incluido por completude tedrica, sua aplicabilidade foi
limitada neste caso, dada a auséncia de sazonalidade significativa na série de

produgdo. A formulagdo deste modelo segue o padrao da Equacao 03:

Srap ™ Mo 1 BT | Seapominers (03)

Ny = a(Zy — Spop) + (L — )} (Nemy + Ty ) (3.1

T, =8N — Ny ) + (1 - BT,y (3.2)

8 = Y&y —Newy —Temt) + (1718 (3.3)
h—1y

h= m::u-d( —) (3.4)

Onde Zr+ € o valor previsto da série temporal para o tempo futuro 7+4
Nt ¢ o nivel da série no tempo t; Tt ¢ a tendéncia da série no tempo t; St ¢ a
sazonalidade da série no tempo t; o ¢ o parametro de suavizagdo de nivel
(0<a<1); B ¢ o parAmetro de suavizagdo de tendéncia (0<B<1); B € o
parametro de suavizagdo de tendéncia (0 < < 1); y € o pardmetro de suavizagdo
de sazonalidade (0 <y <1); h ¢ o horizonte de previsdao; e m ¢ o periodo de
sazonalidade.

Neste método, os pardmetros o, B e y sdo ajustados por meio da
minimizagdo da soma dos erros quadrados entre os valores previstos e observados,

pratica comum na modelagem de séries temporais.
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24.2
Modelo Error, Trend, Seasonality (ETS)

O modelo ETS combina suavizagdo exponencial com uma estrutura de
espaco de estados, permitindo representar diferentes combinagdes de erro,
tendéncia e sazonalidade (Error, Trend, Seasonality). Ele pode assumir formas
mais aditivas ou multiplicativas, sendo ajustado automaticamente aos dados
(HYNDMAN et al., 2008).

Diversos métodos eficazes de previsdo de séries temporais fundamentam-
se na técnica de Suavizagdo Exponencial, reconhecida por sua simplicidade
operacional e desempenho robusto em diferentes contextos aplicados
(HYNDMAN et al., 2008). Conforme apontam Montgomery e Jennings (2008), a
suavizagdo consiste, essencialmente, em um procedimento que isola o padrio
sistematico do ruido aleatdério presente nos dados, permitindo que o modelo
funcione como um filtro, resultando em estimativas mais precisas do
comportamento subjacente da série.

A Suavizagdo Exponencial, ou Exponential Smoothing, ¢ um algoritmo
que calcula médias ponderadas dos dados histéricos, atribuindo pesos
decrescentes as observacdes a medida que se distanciam no tempo. Dessa forma, a
influéncia das informacgdes passadas diminui exponencialmente, o que torna o
método particularmente eficaz para capturar padrdes recentes e projeta-los em
horizontes futuros (WINTERS, 1960).

Holt (2004) destaca como principais vantagens dessa técnica sua
flexibilidade, baixo custo computacional e reduzida exigéncia de grandes volumes
de dados historicos. Tais caracteristicas tornam a Suavizacdo Exponencial
especialmente adequada para ambientes como o varejo, nos quais ha demanda por
multiplas previsdes simultaneas e, frequentemente, limitagdo no histérico de
dados disponivel.

O modelo ETS (Erro, Tendéncia e Sazonalidade), por sua vez, estrutura-se
a partir da decomposicdo da série temporal nesses trés componentes
fundamentais. Cada um deles pode ser especificado de forma aditiva ou
multiplicativa, resultando em diferentes configuragdes possiveis (HYNDMAN et

al., 2008). Na Tabela 1 sdo apresentadas as diferentes combinagdes possiveis para
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as componentes de tendéncia e sazonalidade. A componente de erro, por sua vez,
pode ser incorporada a cada uma dessas configuragdes tanto de forma aditiva
quanto multiplicativa. A combinacdo entre essas variacdes gera até 30 modelos
distintos, incluindo os classicos modelos de Holt e Holt-Winters. Embora modelos
com erro aditivo e multiplicativo possam produzir previsdes pontuais idénticas,
eles diferem na construcao dos intervalos de confianga, o que impacta diretamente

na avaliagdo da incerteza associada as projecdes (HYNDMAN et al., 2008).

Tabela 1: Estrutura de Modelos Temporais: Tendéncia, Sazonalidade e Erro.

Sazonalidade
Tendéncia (T) Nenhuma (N) Aditivo (A) Multiplicativo (M)

Nenhuma (N) (N,N) (N,A) (N,M)
Aditiva (A) (AN) (AA) (A,M)
Aditivo amortecido (Aa,N) (Aa,A) (Aa,M)

(Aa)

Multiplicativa (M) (M,N) (M,A) M,M)
Multiplicativo (Ma) (Ma,N) Ma,A) Ma,M)

Fonte: Adaptado de Hyndman e Athanasopoulos (2021).

A andlise da Tabela 1 permite identificar que, em determinadas
configuracdes, as componentes de tendéncia e sazonalidade podem estar ausentes.
Em outros casos, essas componentes se manifestam de forma aditiva ou
multiplicativa. Além disso, ha situagdes em que a tendéncia ¢ modelada com
amortecimento, uma estratégia desenvolvida para representar séries que
apresentam crescimento ou declinio, mas cuja continuidade desse comportamento
ao longo do tempo ¢ incerta. Nesses casos, quanto mais distante estiver o
horizonte de previsdo, menor serd a influéncia da tendéncia observada nos dados
historicos (HYNDMAN et al., 2008).

A configuracdo mais simples do modelo ETS ¢ aquela em que ndo ha
tendéncia nem sazonalidade, conhecida como Suaviza¢do Exponencial Simples
(SES). Nesse modelo, a previsdo para o proximo periodo baseia-se na média
ponderada entre o valor observado e a previsdo anterior. Embora seja uma

abordagem amplamente utilizada devido a sua simplicidade e adaptabilidade, sua
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aplicacdo pode comprometer a acurdcia das previsdes em séries que apresentam
padrdes de tendéncia ou sazonalidade. Portanto, seu uso ¢ recomendado apenas
quando tais componentes nao estdo presentes de forma significativa. Na pratica, a
previsdo para o tempo T+I1corresponde ao nivel estimado no periodo Tr,
calculado por meio da Equagao (4), na qual o pardmetro aa, com valor entre 0 e 1,

determina o peso atribuido as observagdes mais recentes (WINTERS, 1960).

Y1 = Le= aY1 + (1-0)Ley = 0¥ + a(1-0)Yer + 0(1-0) Yeo + ... + 0(1-0)® Yea (04)

Segundo Silva (2023), o modelo ETS ¢ altamente flexivel e eficaz para
capturar padrdes complexos em sé€ries temporais, sendo uma alternativa robusta
aos modelos tradicionais de suaviza¢do. O modelo E7S pode ser representado pela

seguinte Equacao:

Observagdo: ¥, = £_, + b_, + 85, + =t (05)
Nivel: €, = £_, + b, +a=t (06)
Tendéncia: b, = b,_, + B=t (07)
Sazonalidade: §, = 8, + ye_t (08)

Onde: ¥, = valor observado na série no tempo ¢; £, = nivel da série; b, =
tendéncia; §,= componente sazonal; s_t= erro aleatorio; &, &, ¥= pardmetros de

suaviza¢do; m= periodo da sazonalidade.
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243
ARIMA e Regressao dindmica (ARIMAX)

O ARIMA, conforme descrito por Box & Jenkins (1976), Hyndman &
Athanasopoulos (2018) e Morettin & Toloi (2006), ¢ indicado para séries
temporais que apresentam autocorrelagdo e ndo estacionariedade, permitindo
capturar padrdes de tendéncia e sazonalidade por meio de componentes
autorregressivos (AR), de integracdo (I) e de médias moveis (MA). Esse modelo ¢
particularmente 1til quando se deseja prever uma série com base exclusivamente
em seus valores passados, sem considerar varidveis externas.

A regressdo dinamica ¢ um tipo de modelo que integra a analise de séries
temporais com os efeitos de varidveis explicativas exogenas. Esse tipo de
abordagem ¢ especialmente indicado quando h4 uma relagdo de dependéncia entre
a variavel de interesse e as variaveis causais, € quando a estrutura de correlagao da
série temporal indica que ndo se pode assumir a independéncia dos erros (BOX et
al., 2015; GOODRICH, 1989;).

O modelo ARIMAX (AutoRegressive Integrated Moving Average with
Exogenous Variables) representa uma extensao dos modelos ARIMA,
incorporando varidveis explicativas externas (exogenas) ao processo de
modelagem de séries temporais. Essa abordagem ¢ particularmente eficaz quando
se deseja capturar ndo apenas a estrutura autocorrelacionada da série temporal,
mas também os efeitos de varidveis externas que influenciam diretamente a
variavel de interesse (BOX; JENKINS, 1976). Segundo Box et al. (2015), o
ARIMAX ¢ apropriado quando os residuos do modelo ndo podem ser
considerados independentes e quando ha evidéncia de causalidade entre variaveis.
Goodrich (1989) ja havia destacado que a regressdao dinamica ¢ ttil para modelar
relagdes entre séries temporais € variaveis exdogenas, especialmente em contextos
econdmicos e industriais.

Estudos recentes reforcam a aplicabilidade do ARIMAX em diferentes
dominios. Chian (1993) também explora a regressdo dindmica como ferramenta
para analise de varidncia em séries temporais, destacando sua utilidade na
modelagem de dependéncia temporal com multiplos regressores. Além disso,

Nacinben (2023) discute a incorporagdo de varidveis exogenas em modelos de
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volatilidade estocastica, o que reforga a versatilidade do ARIMAX em aplicagdes
financeiras e estatisticas.

O estudo de Fernandes et al. (2025) reforca a importancia da escolha
adequada das janelas de observacdo e da reconfiguragdo periddica dos modelos
preditivos, especialmente em séries temporais sujeitas a deriva de conceito. A
abordagem proposta inclui regressoes lineares com regularizacdo, regressao
Ridge, introduzida por Hoerl e Kennard (1970), aplica uma penalizagao
quadratica aos coeficientes, sendo especialmente util em situacdes de
multicolinearidade. J& aregressdo Lasso, desenvolvida por Tibshirani (1996),
utiliza uma penalizagdao absoluta que permite a selegdo automatica de variaveis,
tornando o modelo mais parcimonioso. Ambas as técnicas tém sido amplamente
aplicadas em contextos de séries temporais e aprendizado de maquina, inclusive
em cenarios com deriva de conceito. Estudos recentes, como o de Passos et al.
(2021), reforcam a importancia da escolha adequada das janelas de observacao e
da reconfiguracdo periddica dos modelos preditivos, destacando o uso de janelas
moveis e reamostragem temporal como estratégias para melhorar a acuracia em
ambientes dinamicos. A estrutura do modelo ARIMAX permite que os
coeficientes das varidveis exdgenas sejam estimados simultaneamente com os
pardmetros autorregressivos e de média modvel, o que o torna uma ferramenta
robusta para previsdo e inferéncia. A modelagem adequada requer testes de
estacionariedade, identificagdo da ordem dos componentes ARIMA e analise da
significancia das varidveis exogenas (YAHYAOUI et al., 2022).

Davolio et al. (2023) propuseram uma abordagem baseada em importancia
de atributos e modelos de ensemble para descobrir relagdes causais em séries
temporais. Essa técnica pode ser aplicada na previsao de producdo em Roncador,
ao identificar variaveis exdgenas com maior impacto na série alvo.

Conforme pode ser observado pelos estudos citados, o ARIMAX ¢ uma
alternativa robusta para modelagem de séries temporais com multiplos fatores
explicativos, aplicada em muitos estudos classicos e contemporaneos.

O termo “dindmico”, conforme Korstanje (2021), refere-se a inclusdo de
defasagens na série temporal e nas variaveis causais, € ndoa variacdo dos
parametros ao longo do tempo. Esses modelos podem ser representados, de forma

resumida, pela seguinte Equagao (09):
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p(B)y =B + (09)

Onde:

e y:=variavel dependente no instante t;

e [ = vetor de coeficientes das varidveis causais, que serd estimado
por minimos quadrados;

e x: = vetor de varidveis causais (exdgenas) no instante ¢
independentes e identicamente distribuidos com densidade N
(0,02);

e @(B) = polindbmio autorregressivo de ordem p definido conforme

Equacao (10), sendo B o operador de atraso (BOX et al., 2015).
QPEB)= 1 - @B - E-I:"SH:‘:_--._ QPE_HF (10)
A equagdo completa do modelo ARIMAX pode ser expressa como:

wi=a+t I, @ ¥t Iy Qo + Dho B it (1)

(HYNDMAN & ATHANASOPOULOS, 2018).
Onde:

e v, representa o valor do item que se deseja prever no tempo , ;

e x, —, representa a varidvel explicativa exdgena com impacto no resultado
com defasagem | ;

e (p, sdo os coeficientes autorregressivos (AR);

e B, sdo os coeficientes da média movel (MA);

e [, sdo os coeficientes associados a variavel explicativa exogena;

e g ¢ o0 termo de erro branco.

Esse modelo ¢ particularmente til quando se deseja prever uma série temporal

com base ndo apenas em seus proprios valores passados, mas também em
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varidveis externas que influenciam seu comportamento (HYNDMAN &

ATHANASPOULOS, 2018; MORETTIN & TOLOI, 2006).

2.5

Métricas de avaliagao de modelos

As métricas de avaliagdo de modelos de previsdao desempenham um papel
fundamental na andlise de desempenho de algoritmos preditivos, sendo
ferramentas estatisticas essenciais para quantificar a discrepancia entre os valores
observados (ou reais) e aqueles estimados por um modelo. Essas métricas
permitem ndo apenas avaliar a acuracia das previsoes realizadas, mas também
comparar diferentes modelos entre si, auxiliando na escolha da abordagem mais
adequada para determinado problema ou conjunto de dados. Dentre as mais
utilizadas estdo Erro Quadratico Médio, Erro Percentual Absoluto Médio (Mean
Absolute Percentage Error - MAPE) e o Erro Quadratico Médio (Mean Squared
Error - MSE) (MAKRIDAKIS, WHEELWRIGHT & HYNDMAN, 1998).

2.51

Mean absolute percentage error (MAPE)

Segundo Tichy (2023), o Erro Percentual Absoluto (APE — Absolute
Percentage Error) ¢ determinado pela razdo entre o desvio absoluto da previsao
em relag@o ao valor real e o proprio valor real. O MAPE, por sua vez, corresponde
a média dos APEs calculados ao longo de todo o horizonte de previsao. O MAPE
mede a precisdo das previsdes em termos percentuais. Um MAPE baixo indica
previsoes mais precisas, sendo um indicador crucial na selegdo do modelo mais
adequado para uma determinada série temporal (MAKRIDAKIS;
WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998). Segue a féormula do MAPE:

MAPE = 100 | g
R v, (12)

Onde:
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n : representa o numero total de periodos ou observacdes no horizonte de

previsao;

e, . erro de previsdo no tempo ,, ou seja, a diferenga entre o valor previsto e o

valor real;

y,: valor real observado da varidvel no tempo;
2, :soma dos erros percentuais absolutos ao longo de todos os periodos.

De acordo com Hyndman e Athanasopoulos (2021) e Tichy (2023),
embora o MAPE seja amplamente adotado, especialmente em ambientes
corporativos, devido a sua linguagem acessivel e a facilidade de interpretagdo dos
resultados, sua aplicagdo apresenta limitagdes importantes. Em contextos com
volumes reduzidos de dados ou em séries temporais com comportamento
intermitente, o desempenho dessa métrica pode ser significativamente
comprometido. Além disso, o MAPE possui a tendéncia de amplificar
determinados ruidos enquanto oculta outros, o que pode levar os tomadores de
decisdo a preferirem modelos com viés sistematico, comprometendo a qualidade
das previsdes.

Tichy (2023) ressalta, portanto, que o MAPE nao deve ser utilizado de
forma isolada ou sem considerar o contexto especifico da andlise. Ainda assim,
uma de suas principais vantagens ¢ a independéncia de escala, o que permite a
comparagdo entre erros de previsdo de diferentes categorias, mesmo quando os
dados analisados estdo em escalas distintas. Essa caracteristica torna o MAPE
particularmente util em andlises comparativas entre diferentes segmentos ou

produtos.

2.5.2

Mean squared error (MSE)

O Mean Squared Error (MSE) é uma métrica estatistica amplamente
utilizada para mensurar a precisdo de modelos de regressao. O MSE ¢ obtido
calculando-se a média dos quadrados das diferengas entre os valores previstos e o0s

valores reais observados nos dados de treinamento, sendo sensivel a grandes
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desvios e amplamente utilizado na avaliacdo de modelos de regressdao (LUKE;
PORTER; SANTHANAM, 2022).

O célculo do MSE consiste em obter a média dos quadrados das diferencas
entre os valores estimados pelo modelo e os valores efetivamente observados nos
dados de treinamento ou teste. Essa abordagem de elevagdo ao quadrado tem
como principal consequéncia a penalizacdo mais severa de erros maiores, 0 que
torna o MSE particularmente sensivel a outliers ou desvios extremos
(WILLMOTT; MATSUURA, 2005). Em outras palavras, quanto maior a
discrepancia entre a previsdo e o valor real, maior sera a contribuicdo desse erro
para o valor final do MSE.

Essa caracteristica pode ser vantajosa em contextos em que grandes erros
sdo inaceitaveis e devem ser fortemente penalizados, como em aplicagdes
financeiras, médicas ou industriais. No entanto, essa mesma sensibilidade pode
ser uma limitagao em cenarios onde os dados apresentam variabilidade natural ou
ruidos que ndo devem ser supervalorizados (CHAIL; DREW, 2014).

Além disso, o MSE ¢ uma métrica dependente da escala dos dados, o que
significa que seu valor absoluto ndo pode ser diretamente comparado entre
diferentes conjuntos de dados ou varidveis com unidades distintas. Por esse
motivo, ¢ comum que o MSE seja complementado por outras métricas, como o
Root Mean Squared Error (RMSE) e o Mean Absolute Error (MAE), que
oferecem diferentes perspectivas sobre o desempenho do modelo. O MAE, por
exemplo, € menos sensivel a pontos fora da curva (outliers), enquanto o RMSE
mantém a penalizacdo de grandes erros, mas com a vantagem de estar na mesma
unidade da varidvel de interesse (CHAI; DREW, 2014). O MSE pode ser
calculado pela Equacao (13).

1 1+
MSE = Ez::}& — {7)F (13)
imdl

Onde:

n: numero total de observagdes

y; :valor observado (real) na posigao ;



47

-

y; :valor previsto (estimado) na posicao ;
(¥y — $#)°: erro quadratico entre o valor observado e o previsto

> : somatorio dos erros quadraticos para todas as observacoes

L. oo ”
- : média dos erros quadraticos
n

2.6

Modelos Preditivos em Campos Maduros

A previsdo de producdo em campos maduros ¢ um desafio estratégico para
a industria de 6leo e gas, especialmente em ambientes offshore, onde o declinio
natural dos reservatérios e a variabilidade operacional exigem modelos robustos e
adaptaveis. A literatura apresenta diferentes abordagens, que podem ser agrupadas
em trés categorias: modelos estatisticos classicos, modelos com varidveis
exdgenas e modelos baseados em aprendizado de maquina e hibridos. Este estudo
concentra-se nos modelos estatisticos, por sua aplicabilidade pratica e menor
custo computacional, mas reconhece outras abordagens como parte do estado da

arte.

2.6.1

Contexto e Relevancia dos Campos Maduros

Campos maduros apresentam caracteristicas especificas que impactam
diretamente a previsdo de produgdo, como declinio acentuado, aumento da razao
agua-oleo (RAO) e maior complexidade operacional. Esses fatores tornam a
previsdo uma ferramenta essencial para decisdes estratégicas e operacionais,
permitindo otimizar recursos e mitigar riscos (DANTAS; PESSOA, 2020). A
Bacia de Campos, onde se localiza o Campo de Roncador, ¢ um exemplo
emblematico, pois concentra ativos com alta maturidade e relevancia econdmica

(ANP, 2024).
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2.6.2

Modelos Estatisticos Aplicados a Previsao

Os modelos estatisticos sdo amplamente utilizados para previsdo de séries
temporais na industria de petroleo, devido a sua simplicidade, baixo custo
computacional e capacidade de capturar padrdes histéricos. Entre os mais
conhecidos estdo os métodos de Simple Exponential Smoothing (SES), Holt’s
Linear Trend Method (Holt), Holt-Winters Exponential Smoothing (Holt-
Winters), Error, Trend e Seasonality (ETS) e os modelos da familia ARIMA
(AutoRegressive Integrated Moving Average), que se destacam pela flexibilidade
na modelagem de séries com tendéncia e sazonalidade (HYNDMAN et al., 2008;
BOX etal., 2015).

Em campos maduros, onde ha declinio acentuado da produ¢do e aumento
da RAO, a previsao baseada apenas em séries endogenas pode ser insuficiente.
Por isso, estudos recentes apontam para a necessidade de incorporar varidveis
exogenas que reflitam a dindmica operacional do reservatério. O modelo
ARIMAX, uma extensdo do ARIMA, permite incluir varidveis externas, como a
producdo de &gua, melhorando significativamente a acuracia das previsoes
(OYINEBIFUN et al., 2024, ABRAHAM-ADEJUMO, 2018). Pesquisas
internacionais reforcam essa abordagem, validando sua aplicabilidade em

ambientes complexos.

2.6.3

Limitagcoes, Lacunas e Perspectivas Futuras

Apesar da ampla utilizagdo, os modelos estatisticos apresentam limitagdes,
como dependéncia de séries histéricas extensas, sensibilidade a mudancgas
abruptas e auséncia de  aprendizado  adaptativo (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2021). A literatura indica escassez de estudos aplicando
ARIMAX com varidveis exdgenas em ambientes offshore brasileiros,
especialmente em campos maduros, onde grande parte das pesquisas concentra-se
em modelos geoldgicos complexos ou abordagens univariadas (YANRUI et al.,

2022; BIDGOLI, 2018). Embora este estudo ndo utilize aprendizado de maquina
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ou modelos hibridos, é importante reconhecer sua presenca na literatura como
alternativas para cenarios com alta complexidade e grandes volumes de dados
(FERNANDES et al., 2025). No entanto, essas abordagens demandam maior
custo computacional e bases extensas, justificando a escolha por modelos

estatisticos neste trabalho.
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Método de pesquisa

Este trabalho de pesquisa caracteriza-se como um estudo de caso aplicado.
Para Yin (2009), o estudo de caso ¢ definido como pesquisa de carater empirico
que investiga fendmenos contemporaneos inseridos em ambientes da vida real.
Assim, tem como objetivo investigar, detalhar e explicar o evento, fornecendo
uma compreensao ampla e profunda. Para tanto, sdo analisados os dados concretos
de um campo de producao de petréleo, Roncador, e as projecdes e os resultados
sdo obtidos e discutidos com base nos instrumentos encontrados na literatura.
Sobretudo, o estudo adota uma abordagem quantitativa cujos desdobramentos

mensuraveis sao fortalecidos por uma estrutura matematica (Gil, 2008).

3.1
Etapas

Segundo Gil (2008), a construcdo de um estudo de caso envolve o
cumprimento de sete etapas, sendo elas:
1. Formulacio do problema
A formulagdo do problema constitui a etapa inicial de uma pesquisa
cientifica e, geralmente, resulta de um processo aprofundado de
reflexdo e andlise critica, fundamentado em fontes bibliograficas

pertinentes ao objeto de estudo.

2. Defini¢ao da unidade de analise
A unidade de andlise refere-se a delimitagdo do objeto empirico da
investigagdo, representado por um individuo, grupo ou entidade
inserido em um contexto especifico e relevante para os objetivos da
pesquisa.
A unidade-caso deste estudo ¢ o Campo de Roncador, localizado na
bacia de Campos, operado pela Petrobras, considerado o quinto maior

ativo de produgdo de petréleo no Brasil, em operacao desde 1999.
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3. Determinac¢iao do numero de casos
O estudo de caso pode ser desenvolvido com base em um Unico caso ou
em multiplos casos. A utilizagdo de multiplos casos € mais comum, pois
permite maior robustez analitica, embora exija maior rigor
metodoldgico e mais tempo para a coleta e analise dos dados. Por sua
vez, o estudo de caso Unico ¢ recomendado quando hé restrigdes no
acesso a informag¢do ou quando o fendmeno investigado apresenta

caracteristicas singulares que justificam sua analise isolada.

4. Elaboracao do protocolo de pesquisa

O protocolo de pesquisa consiste em um documento estruturado que retine
os instrumentos de coleta de dados e define os procedimentos a serem
seguidos durante a investigagdo. Trata-se de um recurso essencial para
assegurar a confiabilidade do estudo de caso. Conforme Yin (2001, p.
89), o protocolo deve conter: (i) uma visdo geral do projeto, com a
explicitacdo dos objetivos e do contexto da pesquisa; (ii) os
procedimentos de campo, incluindo o acesso as organizagdes e
informantes, bem como os materiais e orientagdes gerais; (iil) a
definicdo das questdes de investigagdo, acompanhadas das possiveis

fontes de evidéncia; e (iv) um guia para a elaboragdo do relatorio final.

5. Coleta de dados
A coleta de dados deve ser realizada por meio de multiplas fontes e
técnicas, com o objetivo de promover a triangulagdo das informagdes e,

assim, aumentar a validade e a confiabilidade dos resultados obtidos.

6. Analise dos dados
A andlise dos dados, em estudos de caso, ¢ predominantemente
qualitativa. Por esse motivo, o pesquisador deve adotar uma postura
critica e cautelosa na interpretagdo dos achados, evitando conclusdes

precipitadas ou generalizagdes indevidas.
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7. Redacao do relatorio
A redacao do relatério final deve seguir uma estrutura logica e coerente,
contemplando a apresentacdo do problema, a descricdo da metodologia
adotada, a analise dos dados, a discussdo dos resultados e as conclusdes
da pesquisa. O relatério de pesquisa é a presente dissertacdo de

mestrado.

3.1.1

Entrevistas

Foram realizadas entrevistas com especialistas da area de Exploragdo e
Producao (E&P), por meio de questiondrio técnico estruturado. O objetivo foi
coletar percepcdes praticas sobre o campo Roncador e validar os achados
quantitativos do estudo.

As entrevistas foram conduzidas de forma online com profissionais
atuantes em diferentes funcgdes estratégicas da Petrobras e da academia, conforme

descritos na Tabela 2.

Tabela 2: Relacao de Profissionais e Pesquisadores Entrevistados.

Cargo/Funcdo Empresa Area de atuagiio
Especialista ~ sénior  em | Petrobras | Engenharia de Reservatorios de
reservatorios Poco de Petroleo

Gerente da area de producdo | Petrobras | Producao Offshore
do Campo de Roncador

Especialista =~ Master  em | Petrobras | Engenharia de Reservatorios de

Reservatorios Poco de Petroleo

Especialista sénior em | Petrobras | Engenharia de Reservatorios de
reservatorios, elevacdo e Poco de Petroleo

escoamento

Diretora associada do centro | UNICAMP | Pesquisa Académica em E&P

de estudos em energia e
petrdleo (CEPETRO)

Fonte: Autora (2025).

As entrevistas foram utilizadas como fonte qualitativa complementar, com
o objetivo de validar os achados quantitativos e reforcar a triangulacdo

metodoldgica, conforme Gil (2008). As percepg¢des dos especialistas foram
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integradas ao corpo do texto, conforme categorizagao tematica das respostas.

Os dados obtidos nas entrevistas foram analisados por meio de leitura
interpretativa, com categorizagdo temadtica das respostas. As falas dos especialistas
foram incorporadas ao corpo do texto como forma de complementar e validar os
achados quantitativos, promovendo a convergéncia entre diferentes fontes de
evidéncia. Essa abordagem estd em conformidade com os principios de reforcar a
consisténcia e e a profundidade da andlise por meio da combinagdo de dados

qualitativos e quantitativos conforme descritos por Gil (2008).

3.1.2

Analise de dados

Os dados utilizados para treinamento e validacdo dos modelos de previsao
de séries temporal foram extraidos dos Painéis Dindmicos de Producdo de
Petroleo e Gas Natural da Agéncia Nacional do Petroleo, Gas Natural e
Biocombustiveis (ANP) (2025), organizados em planilha no formato de arquivo
xlsx. Esses painéis estdo acessiveis publicamente no site oficial da ANP, por
meio do seguinte link:
O https://www.gov.br/anp/pt-br/centrais-de-conteudo/paineis-dinamicos-da-
anp/paineis-dinamicos-sobre-exploracao-e-producao-de-petroleo-e-gas

Os dados foram organizados em planilhas no formato .xlsx e
posteriormente importados e tratados no software R, versdo 4.4.3, utilizando o
pacote readxl. As variaveis de interesse, totalizando 360 observacdes mensais,
foram convertidas em séries temporais com frequéncia mensal, abrangendo o
periodo de janeiro de 2015 a fevereiro de 2025.

A variavel dependente considerada foi a produg¢ao de petroleo em metros
cubicos (m?), enquanto a produ¢ao de adgua foi utilizada como varidvel explicativa
exdgena nos modelos de regressdao dindmica. As séries foram divididas
sequencialmente em aproximadamente 80% para treinamento (janeiro/2019 a
fevereiro/2024) e 20% para validacao (marco/2024 a fevereiro/2025).

A analise exploratoria foi realizada por meio de graficos de linha, seasonal

and trend decomposition using Loess (STL) e funcdo de autocorrelacdao (FAC),
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utilizando os pacotes de software ggplot2, zoo, e forecast no R versdo 4.4.3. A
decomposi¢cdo STL permitiu identificar componentes de tendéncia, sazonalidade e
ruido.

As informagdes obtidas nas entrevistas foram trianguladas entre si para
garantir confiabilidade e também cruzadas com a pesquisa da literatura, dando
embasamento para validacdo do método de previsao escolhido e interpretacao dos

resultados.

3.1.3

Modelagem dos dados coletados

O software R foi a linguagem escolhida para o desenvolvimento da
aplicagdo pratica em cada etapa deste projeto. As bibliotecas utilizadas, conforme
descritas na Tabela 3, foram selecionadas com base em sua relevancia para a
analise de séries temporais, conforme indicado por Hyndman (2022) em seus

métodos implementados na linguagem R.

Tabela 3: Descrigao e Finalidade das Bibliotecas R Utilizadas na Analise.
Biblioteca R Finalidade

Ecdat Fornece conjuntos de dados economicos e financeiros amplamente utilizados

para ensino e pesquisa em econometria.

Dplyr Ferramenta poderosa para manipulagdo de dados. Permite filtrar, selecionar,

agrupar e transformar dados de forma eficiente e legivel.

Forecast Usada para modelagem e previsdo de séries temporais. Inclui fungdes como

auto.arima(), ets(), e forecast().

Zoo Suporte para séries temporais irregulares e regulares. Muito util para

manipulagdo de dados indexados no tempo.

ggplot2 Sistema de visualiza¢do de dados baseado na gramatica dos graficos. Permite

criar graficos sofisticados e personalizados.

MASS Conjunto de fungdes e dados do livro Modern Applied Statistics with S.

Inclui métodos estatisticos classicos e modernos.

Dynlm Permite estimar modelos de regressdo linear dindmica, especialmente teis

em econometria com séries temporais.

Readxl Leitura de arquivos Excel (.xIs e .xlsx) diretamente no R, sem necessidade de

Java ou Excel instalado.
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Tidyr Complementa o dplyr para transformar dados entre formatos 'long' e 'wide',

além de limpar e organizar dados.

GGally Extensdo do ggplot2 que facilita a criagdo de graficos de pares, correlagdes e

visualizagdes multivariadas.

Ggcorrplot Especializada em visualizagdo de matrizes de correlagdio com ggplot2,

incluindo mapas de calor e anotagdes.

Metrics Fornece métricas de avaliacdo de modelos, como MSE, RMSE, MAE, R?,

entre outras.

gridExtra Permite combinar multiplos graficos ggplot2 em uma unica visualizagdo

organizada em grades.

Knitr Ferramenta para geracdo de relatorios dindmicos em R Markdown,

combinando cddigo, texto e resultados.

Grid Sistema grafico de baixo nivel usado por ggplot2 e outras bibliotecas para

controle detalhado de layouts graficos.

Scales Fornece fungdes para formatar e escalar eixos em graficos ggplot2, como

transformar valores em porcentagens, log, etc.

Tseries Conjunto de ferramentas para analise de séries temporais, incluindo testes

estatisticos como Dickey-Fuller e KPSS.

Fonte: R CORE TEAM. R: A language and environment for statistical computing. Vienna:
R Foundation for Statistical Computing, 2025.

O software R foi a linguagem de programagdo estatistica adotada para o
desenvolvimento da aplica¢do pratica em todas as etapas deste projeto, devido a
sua ampla aceitacdo na comunidade cientifica, a sua natureza de codigo aberto e a
sua robustez para andlise de dados e modelagem estatistica. Desenvolvido
inicialmente por Ross Thaka e Robert Gentleman na Universidade de Auckland, o
R evoluiu para se tornar um dos principais ambientes computacionais para analise
estatistica, sendo mantido atualmente pela R Foundation for Statistical
Computing (R CORE TEAM, 2024).

A linguagem R oferece uma vasta gama de pacotes especializados, que
permitem desde tarefas bésicas de manipulacdo de dados até modelagens
estatisticas avancadas, aprendizado de maquina e visualizacdo grafica de alta
qualidade. Sua arquitetura extensivel e a forte comunidade de desenvolvedores
contribuem para a constante atualizagdo e expansdo de suas funcionalidades.

No contexto especifico da andlise de séries temporais, o R destaca-se por

oferecer bibliotecas amplamente reconhecidas, como “Forecast” e “tseries”, que
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implementam métodos classicos ¢ modernos de previsdo, como ARIMA, ETS,
modelos sazonais e decomposi¢ao de séries. A obra de Hyndman e
Athanasopoulos (2021) ¢ uma das principais referéncias nesse campo,
apresentando uma abordagem pratica e tedrica para previsdo estatistica com
exemplos implementados diretamente em R.

As bibliotecas utilizadas neste trabalho, conforme descritas na Tabela 3,
foram selecionadas com base em sua relevancia metodologica e aderéncia as boas
praticas recomendadas na literatura especializada. A integrag¢@o entre os pacotes e
a linguagem R permitiu a construg¢do de um fluxo analitico reprodutivel,
transparente e cientificamente fundamentado.

Para atingir esse objetivo, foram empregados conceitos e técnicas de
analise de séries temporais, incluindo modelos de suavizagdo exponencial e
regressao dinamica, que sdo amplamente aplicados na literatura e na pratica de
previsdo de producao (YANRUI et al., 2022). Os modelos de previsao aplicados
foram os modelos de suavizagdo exponencial (SES, Holt, Holt-Winters e E7S) e a
Regressao Dinamica (ARIMAX), cada um com suas caracteristicas e capacidades
de ajuste aos dados. Estes métodos sdo utilizados para capturar padrdes mais
elaborados em séries temporais, incluindo tendéncias e sazonalidades (JAIN,
2012). Ainda que ndo seja esperado observar sazonalidade na producdo de
petrdleo, embora possa haver na sua demanda foram mantidos o modelos que
tratam também de sazonalidade junto com os demais, deixando que sejam

descartados naturalmente, conforme os resultados, se for o caso.
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Normalizacao das séries temporais

Para possibilitar uma comparagdo direta entre as séries temporais de
producdo de petroleo e dgua, foi aplicada a técnica de normalizagdo min-max, que
transforma os valores originais de cada série para uma escala comum entre 0 e 1.

Essa transformagdo ¢ definida pela seguinte equagao:

X =mmiixy

= EI.'IDI'IH} = rax( xi=rabnixh (14)



57

A normalizagdo min-max ¢ especialmente 1util quando se comparam
variaveis com escalas muito diferentes, como a produgdo de petroleo e de agua.
Essa técnica transforma os dados para um intervalo comum (geralmente entre 0 e
1), permitindo representa-los no mesmo grafico e facilitando a andlise visual de
padroes. Segundo Han, Kamber & Pei (2011), trata-se de uma transformagao
linear que mantém as propor¢des originais dos dados, sendo amplamente utilizada

em minera¢do de dados e modelagem estatistica.

3.1.5

Modelos de previsao adotados

Foram ajustados cinco modelos de previsdo no R: SES, Holt, Holt-
Winters, ETS e ARIMAX. Os modelos de suavizagdo exponencial foram
implementados com o pacote “Forecast”, enquanto o modelo ARIMAX foi
ajustado por meio da fung¢do auto.arima(), utilizando a varidvel exdgena "dgua"
por meio do argumento xreg. As previsdes foram geradas para o periodo de
validagdo (12 meses), ¢ os resultados foram avaliados com base nas métricas
MAPE e MSE.

A configuragdo do modelo ARIMAX foi definida automaticamente pela
funcdo auto.arima() do pacote “Forecast”, com base nos critérios AIC e BIC.
Utilizou-se a produ¢do de 4gua como variavel exodgena (xreg), resultando em um
modelo ARIMA (0,1,0), sem termos AR ou MA significativos.

Com o objetivo de capturar a influéncia de varidveis externas sobre a
produ¢do de petroleo, foi ajustado automaticamente, por meio da
func¢do auto.arima() do pacote “Forecast”, um modelo ARIMAX (AutoRegressive
Integrated Moving Average with Exogenous Variables), com estrutura
ARIMA(0,1,0). A configuragao foi selecionada com base nos critérios AIC e BIC,
indicando a necessidade de uma diferenciacdo de primeira ordem, sem termos
autoregressivos ou de média moével significativos. A produgdo de agua foi

utilizada como variavel exdgena.



58

3.1.6
Aplicacao e avaliagao de modelos SES, Holt, Holt-Winters, ETS e
ARIMAX

Apbs o ajuste dos modelos de previsdo descritos no topico anterior, foram
geradas projecdes para o periodo de validagdo, compreendido entre marco de
2024 e fevereiro de 2025. As previsdes foram realizadas com base nos modelos
SES, Holt, Holt-Winters, ETS e ARIMAX, previamente calibrados com os dados
de treinamento.

As previsdes geradas por cada modelo foram posteriormente avaliadas
com base em métricas de desempenho, como o MAPE e o MSE, cujos resultados

e analises comparativas sao apresentados no Capitulo 4.
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Resultados e discussoes

Neste capitulo, sdo apresentados e discutidos os resultados dos passos
descritos na metodologia. Os resultados obtidos ao aplicar, no problema em
estudo, os métodos de previsdo detalhados no Referencial Tedrico sdo, portanto,
apresentados e avaliados.

Além da andlise quantitativa, este capitulo integra percepgdes qualitativas
obtidas em entrevistas com especialistas, visando validar e enriquecer a
interpretacdo dos resultados. Essa triangulacdo permite compreender ndo apenas
os padrdes estatisticos, mas também os fatores operacionais que influenciam a

producao.

41

Analise da série histoérica

No Grafico 3, pode-se observar o pico de producao de petrdleo entre os
anos 2018 e 2019, proximo a 60.000 m*/d. Apds 2019, observa-se uma tendéncia
de queda continua. Esse comportamento ¢ tipico de campos maduros de petrdleo,
como o de Roncador, conforme apontado pelo especialista sénior em
reservatorios, elevacdo e escoamento, que destaca a chegada de agua como
principal gatilho do declinio produtivo indicando possivel esgotamento natural
dos pocos ou reducdo de investimentos, ou seja, campos maduros frequentemente
experimentam declinio na produ¢do devido ao esgotamento do reservatorio e

desafios operacionais.
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Produgio de Petréleo (2015-2025)
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Grafico 3: Série Temporal da Produgao de Petréleo (m3/d).
Fonte: Autora (2025).

Esse comportamento foi confirmado pelo especialista sénior em
reservatorios, que apontou a chegada de 4gua como principal gatilho do declinio
produtivo, indicando possivel esgotamento natural dos pogos ou reducdo de
investimentos. Essa percep¢do reforca a importancia de considerar variaveis
operacionais no processo de previsao.

O Grafico 4 apresenta a decomposicdo da série temporal, o que facilita sua
analise ao permitir a observa¢ao isolada de cada componente. Foram identificados
trés componentes principais: tendéncia, sazonalidade e residuo. A tendéncia
reflete variagdes de longo prazo, a sazonalidade evidencia padrdes ciclicos anuais
e o residuo representa flutuacdes aleatérias ndo explicadas pelos demais

componentes.
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Gréfico 4: Decomposigéo da Série Temporal (m3/d).
Fonte: Autora (2025).

Para andlise dos resultados, foram aplicados modelos de suavizacdo

exponencial (SES, Holt, Holt-Winters e ETS) e modelos ARIMA, incluindo sua
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extensdo com variavel exdégena (ARIMAX), cada um com suas caracteristicas ¢
capacidades de ajuste aos dados.

No Grafico 5 sdo apresentadas a evolugdo historica e as projegdes de
produgio de petrdleo, expressa em metros cubicos (m*), no periodo compreendido
entre os anos de 2015 e 2025. A série historica, representada pela linha preta
continua, evidencia um pico de producao em 2016, seguido por um declinio
acentuado a partir de 2017, que se mantém ao longo dos anos subsequentes. A
partir de 2023, sdo exibidas as projecdes geradas pelos modelos SES, Holt, Holt-
Winters, ETS, ARIMA e ARIMAX, representadas por linhas coloridas e
tracejadas para facilitar a comparagao visual.

Podemos notar no Grafico 5 que os modelos de suavizagdo exponencial
(SES, Holt e Holt-Winters) tendem a seguir padrdes lineares ou suavizados,
enquanto ETS incorpora componentes de tendéncia e sazonalidade, oferecendo
maior flexibilidade. O ARIMA, por sua vez, captura dependéncias temporais sem
variaveis externas, enquanto o ARIMAX se destaca por considerar a influéncia da
variavel exdgena “agua”, resultando em ajustes mais aderentes a dindmica
operacional. Essa diversidade metodoldgica ¢é relevante para decisdes estratégicas,
pois previsdes mais precisas contribuem para o planejamento de
descomissionamento, otimizacdo logistica e mitigacdo de riscos financeiros,
reforcando a importancia da escolha adequada do modelo conforme o contexto e
0s objetivos da andlise.

Previsbes de Produgdo de Petroleo (2015-2025)
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Gréfico 5: Previsao de Producao de Petroleo (2015-2025).
Fonte: Autora (2025).
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Ap6s a normalizagdo min-max, de acordo com o Grafico 6, observaram-se
padrdes distintos entre as séries de producdo de petrdleo e dgua. Enquanto o
petrdleo apresentou tendéncia de queda, a producdo de agua mostrou alta
variabilidade. A andlise destaca a importancia da normalizagdo para comparar
variaveis com escalas diferentes e reforca o papel da variavel “agua” como fator
exdgeno em modelos como o ARIMAX, especialmente em estratégias voltadas a

restaurar a produtividade dos pogos ou reduzir a producao de adgua.
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Gréfico 6: Séries de Petréleo e Agua (Normalizadas).
Fonte: Autora (2025).

De acordo com o Grafico 7, a analise da Correlagdo Cruzada (CCF) entre
as séries de producdo de petrdleo e agua revelou padrdes relevantes para a
compreensdo da dindmica do reservatorio. Observa-se correlacdo positiva
significativa em defasagens proximas de zero, indicando que aumentos na
producdo de dgua tendem a ocorrer simultaneamente ou com pequena defasagem
em relagdo a reducdo da producao de petrdleo. Esse comportamento é coerente
com a literatura, que associa o avango da frente de agua a maturidade do
reservatorio e ao declinio da producao de 6leo.

Em defasagens maiores, a correlacdo tende a diminuir, sugerindo que os
efeitos da producao de agua sobre a produgdo de petroleo sdo mais pronunciados
no curto prazo. Essa evidéncia reforca a importancia da inclusdo da varidvel
“agua” como fator exdgeno em modelos preditivos, como o ARIMAX, pois sua
influéncia direta sobre a série alvo contribui para melhorar a acurdcia das

previsdes. Além disso, a correlagdo positiva em lags iniciais indica que estratégias
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operacionais, como controle da injecdo de adgua, podem impactar rapidamente a
producdo de petroleo, justificando sua consideragdo em analises de planejamento

¢ otimizacao.

Correlagdo Cruzada (CCF) entre Petréleo e Agua
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Gréfico 7: Correlagdo Cruzada (CCF) entre Petréleo e Agua.
Fonte: Autora (2025).

No Grafico 8, ¢ apresentada a Fungdo de Autocorrelagdo (FAC) aplicada a
série de treinamento da produgdo de petréleo. Observa-se que a maioria dos
coeficientes de autocorrelagdo encontra-se dentro dos limites de confianca de
95%, o que indica auséncia de autocorrelagdo estatisticamente significativa em
grande parte dos /ags analisados. Esse comportamento sugere que os residuos da
série ndo apresentam estrutura temporal relevante, sendo compativeis com ruido
branco. A presencga pontual de autocorrelagdes significativas em lags iniciais, no
entanto, justifica a utilizacdo de modelos autorregressivos e de média movel,
como o0 ARIMA, que sdo capazes de capturar essas dependéncias de curto prazo.
Assim, a analise da FAC refor¢a a adequacdo do modelo ARIMA para a previsao
da série, uma vez que este modelo € projetado para lidar com séries estacionarias e

com padrdes de autocorrelacdo limitados.
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Grafico 8: Fungao Autocorrelacdo da Série Alvo — Periodo Treinamento.
Fonte: Autora (2025).
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Conforme Grafico 9, a produgao de petroleo apresenta uma tendéncia geral
de queda, com oscilagdes ao longo do tempo. Esse comportamento destaca a
importancia de modelos preditivos capazes de capturar tanto a tendéncia negativa
quanto variagcdes sazonais. Modelos como ARIMA, ARIMAX, ETS e Hol-
Winters sdo apropriados para esse tipo de série, pois lidam bem com componentes
de tendéncia e suavizacdo. A analise do periodo de treinamento ¢ essencial para

garantir previsdes confidveis no futuro.

Produgao de Petrdleo (m3) - Periodo de Treinamento

Produg8o (m3)

Ano
Grafico 9: Producao Periodo de Treinamento.
Fonte: Autora (2025).

O Grafico 10 apresenta a Fung¢do de Autocorrelagdo Parcial (PACF)
aplicada a série temporal de produgdo de petrdleo equivalente (boed), no periodo
de janeiro de 2019 a fevereiro de 2024, utilizado como conjunto de treinamento
para os modelos preditivos.

A PACF mede a correlacao direta entre o valor atual da série (Xt) e seus
valores defasados (Xt—k), eliminando os efeitos das defasagens intermediarias
(Xt—1, Xt-2, ..., Xt—(k—1)). Essa abordagem permite identificar com precisao os
lags que influenciam diretamente o comportamento da série, sendo essencial para
definir a ordem autorregressiva (AR) em modelos como o ARIMA.

A andlise revelou que os lags 1 e 2 apresentam correlagdes
estatisticamente significativas, indicando que os dois meses anteriores tém
influéncia direta sobre a producao atual. Os lags subsequentes nao demonstram
correlacdo relevante, o que justifica a ado¢do de um modelo AR(2). Essa escolha
contribui para otimizar o processo de previsdo, reduzindo a complexidade do

modelo e aumentando sua eficiéncia e acuracia.
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Do ponto de vista pratico, a identificagdo dos lags mais relevantes orienta
a tomada de decisdo operacional. Gestores podem priorizar o monitoramento de
variaveis criticas nos dois meses anteriores ao planejamento de agdes como
perfuracdo de novos pogos, ajustes logisticos ou estratégias de
descomissionamento. Essa abordagem fortalece a capacidade de resposta as
variagOes produtivas e melhora a alocagdo de recursos em um setor caracterizado

por alta volatilidade, como o de petroleo e gés.
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Grafico 10: Fungao Autocorrelagcao da Série Alvo — Periodo Treinamento.
4.2

Avaliagao dos Modelos

O Grafico 11 apresenta a comparagdo entre os valores reais de producao de
petroleo e as previsdes geradas pelos modelos estatisticos SES, Holt, Holt-
Winters, ETS, ARIMA e ARIMAX ao longo do periodo de validagiao

compreendido entre margo de 2024 e fevereiro de 2025.



66

Produg&o Real vs Previsdes (Mar/2024 - Fev/2025)
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Grafico 11: Produgéo Real vs Previsdes (Mar/2024 — Fev/2025).
Fonte: Autora (2025).

O modelo SES (Suavizagdo Exponencial Simples) apresentou uma linha
praticamente constante ao longo do periodo de validagdo, refletindo sua limitagao
em capturar tendéncias ou padrdes sazonais. Esse comportamento ¢ esperado,
dado que o SES nao incorpora componentes de tendéncia nem de sazonalidade.
Em contraste, os modelos Holt ¢ ETS demonstraram maior sensibilidade a
tendéncia da série, embora com variagdes menos acentuadas que a série real. O
modelo Holt-Winters, que incorpora componentes sazonais, apresentou oscilagdes
moderadas, mas ndo conseguiu acompanhar os picos observados nos meses
centrais do periodo.

Observa-se ainda que o ARIMAX apresentou maior variabilidade,
aproximando-se parcialmente da dinamica real, enquanto o ARIMA manteve uma
trajetéria quase estavel, evidenciando sua limitacao frente as oscilagdes abruptas
da série.

O modelo ARIMAX ajustado estimou coeficientes estatisticamente
significativos tanto para a tendéncia (drift = -473,63; p = 0,0053) quanto para a
variavel exogena “dgua” (coeficiente = 0,6817; p < 0,001), ambos ao nivel de
significancia de 5%. Esses resultados indicam que tanto a tendéncia temporal
quanto a producdo de agua exercem influéncia relevante sobre a produgdo de

petréleo, justificando sua inclusdo no modelo.
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A qualidade do ajuste foi avaliada com base na andlise dos residuos,
resultando em um Erro Quadratico Médio (MSE) de 1.728.584 e um Erro
Percentual Absoluto Médio (MAPE) de 3,37% no conjunto de treinamento. O
modelo também apresentou um coeficiente de determinacdo aproximado (R?) de
0,9756, sugerindo que cerca de 97,56% da variabilidade da série foi explicada
pelos componentes do modelo.

A diretora associada do CEPETRO destacou que a previsdo em campos
maduros exige considerar interagcdes entre pogos € variaveis operacionais, como a
produgdo de agua, corroborando a superioridade do ARIMAX observada nos

resultados quantitativos.

Tabela 4: Pardmetros do Modelo de Previsdo Multivariado de Regressao Dinamica.

Descrigiao Valor Erro.Padriao Significancia
Drift -473.6317 169.8136 o
variavel Exogena (xreg) 0.6817 0.0705 e
Erro padréo residual 1314.756
R?# aproximado 0.9756
MSE 1728584
MAPE 3.3673%

Teste de Ljung-Box (p-valor) 0.5153

Fonte: Autora (2025).

4.3
Validagao dos Modelos

A avaliagdo dos modelos preditivos foi baseada nos indicadores MSE e
MAPE, permitindo identificar o modelo mais preciso no periodo de validacao
(Mar/2024 — Fev/2025). O especialista master em reservatorios reforcou que a
reinjecdo de dgua impacta diretamente a injetividade dos pocos, justificando a
inclusdo dessa varidvel no ARIMAX. Essa percep¢do pratica estd alinhada com a
reducao do erro observada nesse modelo.

Os resultados, apresentados no Grafico 12 e na Tabela 5, evidenciam
diferencas significativas entre as abordagens.

O modelo ARIMAX apresentou o melhor desempenho, com menor MAPE

(=9,5%) e menor MSE (=4,49 milhdes), confirmando sua superioridade frente aos
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demais modelos. Essa performance reforca a relevancia da inclusdo da variavel
exdgena “adgua”, que contribui para capturar a dindmica operacional da produgao.
Em comparagdo, os modelos ETS e Holt também apresentaram erros
relativamente baixos (MAPE =~9,3%), enquanto Holt-Winters obteve o pior
resultado, com MAPE acima de 12% e MSE proximo a 8,87 milhoes,
evidenciando limita¢des na previsao para s€ries com comportamento irregular.
Segundo o especialista master em reservatdrios, a reinje¢cdo de agua
impacta diretamente a injetividade dos pogos, justificando sua utilizagdo como
varidvel explicativa no ARIMAX. Essa andlise demonstra que a escolha do
modelo deve considerar ndo apenas a estrutura estatistica, mas também fatores

operacionais que influenciam a série historica.

Comparagéo de MAPE entre Madelos Comparagéo de MSE entre Modelos
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Gréfico 12: Comparacao de MAPE e MSE entre os modelos — Periodo Validagéo.
Fonte: Autora (2025).
Tabela 5: Métricas de Acuracia.
Modelo MAPE_Treino MSE_Treino MAPE_Valid MSE_Valid
ARIMA 4.85 % 3025684 12.04 % 8254652
ARIMAX 4.72 % 2920542 951 % 4492787
ETS 497 % 3252408 9.37 % 5196150
Holt 497 % 3252408 9.37 % 5196335
Holt-Winters 4.76 % 2932037 12.52 % 8874093
SES 5.08 % 3838133 10.47 % 6432794

Fonte: Autora (2025).
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Acredita-se que pode ser possivel gerar resultados ainda mais precisos se o
trabalho for realizado em parceria com a empresa operadora, utilizando dados e
informagdes internos, como, por exemplo, registros de paradas de producdo, uma
vez que esses dados podem fornecer séries temporais explicativas adicionais, com

maior correlagdo com a série temporal alvo da produgao.

4.4
Desempenho do Modelo ARIMAX

Conforme evidenciado no Grafico 13, a linha correspondente ao ARIMAX
(em azul escuro) apresenta maior aderéncia a série real (em laranja), com menor
dispersao ao longo do periodo analisado. Essa proximidade visual é corroborada
pelas métricas quantitativas, nas quais o ARIMAX obteve o menor erro
quadratico médio (MSE), indicando maior precisdo em termos absolutos.

O especialista sénior em reservatdrios afirmou que, embora ndo utilize
diretamente modelos estatisticos como o ARIMAX, reconhece a relevancia da
produgdo de adgua como varidvel preditiva, pratica ja consolidada em métodos

tradicionais de previsao de reservatorios.

Previsdo com ARIMAX (Mar/2024 - Fev/2025)
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Grafico 13: Previsdo de Modelo ARIMAX.
Fonte: Autora (2025).

Embora ndo tenha utilizado diretamente o modelo ARIMAX, a diretora

associada do Centro de Estudos de Energia e Petroleo (CEPETRO), acredita que a



70

inclusdo da produgdo de agua como variavel exdgena tem potencial para melhorar
a acuracia dos modelos preditivos, especialmente em campos maduros.

Dessa forma, o modelo ARIMAX destaca-se como o mais robusto entre os
avaliados para este caso, sendo o mais adequado para aplicagdes preditivas em
séries temporais de producao industrial com influéncia de varidveis externas.

A metodologia de Fernandes et al. (2025) foi aplicada com sucesso em
campos do pré-sal brasileiro, demonstrando que modelos baseados em séries
temporais e aprendizado supervisionado sdo capazes de antecipar comportamentos
indesejados, otimizar pardmetros de produgdo e apoiar decisdes operacionais. Os
resultados obtidos com regressdao Ridge e redes neurais mostraram desempenho
superior em cendarios com alta variabilidade e complexidade.

A analise dos resultados obtidos ao longo do periodo de validacdo
evidencia diferencgas relevantes entre os modelos avaliados. O modelo ARIMAX,
ao incorporar varidveis exogenas, apresentou o menor Erro Quadratico Médio
(MSE), o que indica maior precisdo em termos absolutos. Esse desempenho ¢
particularmente relevante em contextos em que a minimiza¢do de grandes desvios
¢ prioritaria, como na previsdo de producao industrial com influéncia de fatores
externos.

Por outro lado, os modelos Holt e ETS obtiveram os menores valores de
Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE), ambos com 9,37%, sugerindo
desempenho mais consistente em termos relativos. Essa caracteristica pode ser
vantajosa em aplicagdes onde a acuracia percentual ¢ mais relevante do que o erro
absoluto.

O modelo Holt-Winters, teoricamente mais adequado para séries com forte
componente sazonal, apresentou o pior desempenho entre os avaliados, tanto em
MSE quanto em MAPE. Isso pode indicar que a série de produgdo de petroleo
analisada ndo possui uma sazonalidade significativa, como realmente era o
esperado no caso do esgotamento de um pogo de petréleo, ou ainda que o modelo
tenha superajustado os dados, tornando-se excessivamente sensivel a flutuagdes
pontuais.

Visualmente, conforme ilustrado nos Graficos 9 e 10, observa-se que os
modelos Holt e ETS seguem uma trajetoria de queda suave, alinhada ao

comportamento recente da série. O modelo SES, por sua vez, mantém uma linha
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praticamente constante, refletindo sua limitacdo em capturar tendéncias. J& o
modelo Holt-Winters projeta uma queda mais acentuada, o que reforga a hipdtese
de sobreajuste. O modelo ARIMAX, ao incorporar a varidvel exogena “agua”,
apresenta uma trajetoria mais oscilante, refletindo maior sensibilidade a variagdes
externas.

A variabilidade da produg¢do de agua reforca sua importdncia como
variavel exdgena em modelos preditivos. A entrevista com o especialista sénior
em reservatorios, elevacdo e escoamento destaca que os principais desafios na
previsdo de producdo em campos maduros incluem o tratamento de problemas
operacionais ¢ a melhoria da previsibilidade em cenérios com injecao de agua.
Esse resultado ¢ corroborado pela entrevista com o especialista sénior em
reservatorios, que destacou a producdo de agua como fator critico para o declinio
da producido e para a tomada de decisdo operacional. A percep¢do do especialista
master em reservatorios sobre a reinjecao de agua e sua influéncia na injetividade
dos pocos reforca a relevancia da variavel “agua” como componente exdgeno no
modelo ARIMAX. Estratégias para restaurar a produtividade dos pogos ou reduzir
a producdo de adgua sdo fundamentais para melhorar a eficiéncia da producao de
petroleo, sendo bem representadas por modelos como o ARIMAX, que capturam
essas influéncias externas com maior precisdo. Apesar de o modelo Holt-Winters
ter apresentado boa aderéncia visual em determinados trechos, os resultados
quantitativos confirmam a superioridade do ARIMAX em termos de precisdo
absoluta. A linha de previsaio do ARIMAX aproxima-se mais da série real ao
longo do periodo de validagdo, com menor dispersdao, o que ¢ corroborado pelo
menor MSE (4.492.787).

Os modelos ETS e Holt, embora menos precisos em termos absolutos,
ainda oferecem desempenho satisfatorio quando a prioridade for a acuracia
percentual. Ja os modelos SES e Holt-Winters mostraram-se menos adequados
para a dinamica especifica da série em questdo. Ainda que os modelos Holt e ETS
tenham apresentado melhor desempenho percentual, a robustez do ARIMAX o
posiciona como a abordagem mais confiavel para o cenario analisado.

Portanto, a andlise combinada dos resultados estatisticos e visuais sugere

que o modelo ARIMAX ¢ o mais robusto entre os avaliados, sendo o mais
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indicado para aplica¢des preditivas em séries temporais de produgdo de petroleo
com influéncia de variaveis externas.

O especialista sénior em reservatdrios afirmou que, embora ndo utilize
diretamente modelos estatisticos como o0 ARIMAX em seu dia a dia, reconhece o
valor da producdo de dgua como varidvel preditiva. Ele ressaltou que métodos
tradicionais de previsdo de reservatorios ja consideram essa variavel como
essencial para entender o comportamento dos fluidos e prever o acumulado de
producdo. A inclusdo da dgua como varidvel exdgena, portanto, ¢ coerente com
praticas consolidadas na industria.

O especialista master em reservatorios mencionou o uso do sistema SAR
(Sistema de Andlise de Reservatorios), desenvolvido internamente pela Petrobras,
como ferramenta complementar para previsdes de curto prazo. O SAR incorpora
métodos estatisticos e tem sido utilizado em areas como aguas profundas,
oferecendo agilidade na tomada de decisdo. Embora ndo substitua a simulacao
numérica, o SAR representa uma alternativa promissora para cenarios com alta
variabilidade e necessidade de resposta rapida.

O modelo ARIMAX previu 223.432,84 m* contra 186.004,08 m® reais,
superestimando em 20,12%, mas ainda foi o mais proximo dos valores
observados. Foi considerado o mais confidvel para decisdes operacionais e
econdmicas no Campo de Roncador. A andlise indica sua robustez para previsdes
entre mar/2024 e fev/2025 com variaveis externas.

A relevancia da variavel “producdao de agua” como fator exogeno foi
corroborada pelo especialista sénior em reservatorios, que afirmou que a
variabilidade da producdo de dgua pode ser usada como indicador preditivo da
produtividade do pogo. Métodos como a extrapolacdo da RAO e o declinio da
fracao de 6leo sdo baseados na analise conjunta da producgdo de dgua e oleo.

Segundo o especialista master em reservatorios, a reinjecado de agua
impacta diretamente a injetividade dos pocgos, o que reforca sua inclusdo como

variavel exdgena no modelo ARIMAX.
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Conclusao

O objetivo deste estudo foi identificar padrdes e tendéncias de produgao
de petroleo do Campo de Roncador, por meio dos modelos estatisticos SES, Holt,
Holt-Winters, E7S, ARIMA e ARIMAX onde foi selecionado aquele com maior
acuracia preditiva, com foco na aplicacdo pratica em campos de petréleo offshore
maduros. Para alcangar esse objetivo, foram empregados conceitos e técnicas
avangadas de andlise de séries temporais, incluindo modelos de suavizacao
exponencial e regressao dindmica.

A andlise comparativa demonstrou que, embora o ARIMA tenha
apresentado desempenho satisfatério, sua limitagdo em nao considerar variaveis
externas resultou em menor aderéncia a série real. O ARIMAX, por outro lado,
destacou-se como o modelo mais robusto, com menor erro absoluto € maior
capacidade de capturar a influéncia da producdo de agua, varidvel critica em
campos maduros. Essa evidéncia reforca a importancia de incorporar variaveis
exdgenas em modelos de previsdo, especialmente em cenarios onde fatores
operacionais impactam diretamente a produgao.

A convergéncia entre os resultados estatisticos e as percepgdes dos
especialistas e profissionais entrevistados refor¢a a confiabilidade das conclusdes
e a aplicabilidade pratica do modelo ARIMAX, especialmente para previsdes
realizadas com rapidez para o curto prazo. O modelo ARIMAX foi o mais
adequado para previsdo, entre técnicas como SES, Holt, Holt-Winters e ETS.

Avaliando os modelos pelos indicadores MSE ¢ MAPE, o ARIMAX se
destacou como o mais preciso, com MAPE de 4,72% e MSE de 2.920.542 na fase
de treinamento, mantendo bom desempenho na validagdo (MAPE de 9,51% e
MSE de 4.492.787). A inclusdo da variavel exdgena “4dgua” contribuiu
significativamente para explicar a variabilidade da série, superando modelos
puramente endogenos.

O modelo ARIMAX apresentou o melhor desempenho neste estudo,
considerando a série historica do campo de Roncador e a inclusdo da varidvel

exdgena ‘producdo de agua’. No entanto, sua replicagdo para outros campos deve
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ser avaliada caso a caso, considerando as caracteristicas especificas de cada
reservatorio e a disponibilidade de variaveis explicativas relevantes.

A previsdo neste estudo foi realizada utilizando dados especificos da
producao de petroleo do campo de Roncador. Embora os resultados obtidos com o
modelo ARIMAX tenham sido promissores, sua aplicagdo em outros campos deve
ser cuidadosamente avaliada, considerando as particularidades operacionais e
geologicas de cada ativo, bem como a disponibilidade de varidveis exdgenas
relevantes.

A implementacdo do projeto EOR em Roncador representa um exemplo
concreto de como a tecnologia € a cooperagao internacional podem impulsionar a
recuperacdo de campos maduros. Os resultados obtidos até o momento indicam
ganhos significativos em produgdo, eficiéncia e sustentabilidade, reforcando a
relevancia de estratégias preditivas e colaborativas para o futuro da industria de
petroleo (EQUINOR, 2022).

No geral, este caso de estudo, reforca sua robustez, contribui para uma
compreensdo das dindmicas de produ¢do no campo Roncador e oferece uma base
para futuras pesquisas e aplicagdes praticas na otimizacdo da produgdo de
petroleo.

Para pesquisas futuras, sugere-se avaliar métodos especificos do setor de
petréleo e gés, incorporando dados dos reservatorios, como pressao, temperatura,
injetividade e caracteristicas do fluido, que sdo determinantes para a dindmica de
producdo. Essa abordagem possibilitaria a inclusdo de variaveis com maior
relevancia fisica e operacional, conferindo maior robustez aos modelos e elevando
a confiabilidade das previsdes. Além disso, recomenda-se abordagens de machine
learning.

A entrevista realizada com a diretora associada do Centro de Estudos de
Energia e Petroleo (CEPETRO) reforgou a complexidade da previsdo de producao
em campos maduros, destacando a influéncia de varidveis operacionais, interagdes
entre pogos € o papel da producdo de dgua como fator critico para decisdes
estratégicas.

As entrevistas realizadas com especialistas e profissionais da area de E&P
reforcaram os achados quantitativos do estudo, especialmente no que diz respeito

a influéncia da produg¢do de dgua na previsao de petroleo. A percepgao técnica dos
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profissionais validou o uso de varidveis exogenas e¢ destacou a importancia da
analise econdmica e operacional para a tomada de decisdo em campos maduros
como Roncador.

A entrevista com o especialista master em reservatdrios reforga a
importancia de considerar varidveis operacionais como a injetividade dos pogos ¢
a qualidade da agua reinjetada na modelagem preditiva. Além disso, destaca a
relevancia de ferramentas internas como o SAR, que podem complementar os
modelos estatisticos tradicionais, especialmente em previsdes de curto prazo.
Essas contribui¢des evidenciam que a integragdo entre conhecimento técnico e
ferramentas analiticas € essencial para a sustentabilidade da producao em campos
maduros.

A entrevista com o especialista sénior em reservatorios reforca a
importancia da integracdo entre modelos estatisticos e conhecimento técnico-
operacional. Sua visao sobre a complexidade do Campo de Roncador, a relevancia
da producdo de agua como varidvel preditiva e os desafios da reinjegdo
contribuem para validar os achados do estudo. Além disso, sua sugestdo de
considerar multiplos cendrios e curvas de previsdao (P10, P50, P90) aponta para
caminhos promissores na gestao da incerteza.

O especialista sénior da 4rea de reservatorios, elevagdo e escoamento da
considera que modelos como o0 ARIMAX podem ser eficazes em situagdes mais
controladas, desde que se evite o uso de dados futuros na previsdo. Martins
(2024), por exemplo, compara o desempenho de modelos ARIMA, ARIMAX e
redes neurais recorrentes Long Short-Term Memory (LSTM) na previsdo de séries
temporais, demonstrando que a inclusdo de varidveis exdgenas melhora a acuracia
dos modelos em contextos com multiplos fatores explicativos.

As entrevistas realizadas com especialistas da Petrobras e da UNICAMP
revelaram convergéncias importantes, especialmente quanto a relevancia da
producdo de dgua como variavel preditiva e ao uso de técnicas de recuperagdo
secundaria. Todos os profissionais destacaram a complexidade operacional do
Campo de Roncador e a necessidade de modelos preditivos robustos para apoiar a
tomada de decisdo. A triangulacdo entre os resultados estatisticos e as percepcoes

dos especialistas reforga a robustez das conclusdes, evidenciando que a inclusdo
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da variavel ‘produgdo de 4gua’ ndo apenas melhora a acuracia preditiva, mas

também reflete praticas consolidadas na industria.
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Apéndice A — Protocolo e Questionario de Entrevista

Primeiramente, os entrevistadores e apresentam, realizam um breve
resumo dos principais objetivos do trabalho de conclusdo de curso e explicam o
tipo de informacdo que buscam absorver com a entrevista. Em seguida, os
entrevistados se apresentam e explicam um pouco sobre as suas fun¢des dentro de
suas areas na industria de 6leo e gas. A entrevista € iniciada pelos entrevistadores

e segue os topicos abaixo por blocos:

Bloco 1 — Producgao e Declinio

1. Quais sdo, na sua experiéncia, os principais fatores que influenciam o inicio do
declinio da produ¢@o em campos como Roncador?

2. Quais sdo as técnicas de recuperacdo secundaria e recuperagdo terciaria
utilizadas?

3. Como voce avalia a eficicia das técnicas de recuperacdo secundaria e terciarias
aplicadas no Roncador?

4. Qual o papel da produgdo de agua na producdo do campo?

5. A producao de agua tem sido um desafio relevante no campo? Como ela tem
sido monitorada e gerenciada?

6. Vocé acredita que a variabilidade da produgdo de agua pode ser usada como
indicador preditivo da produtividade do campo? Por qué?

7. Como podemos caracterizar até quando o poco € economicamente viavel? Que

indicativos temos?

Bloco 2 — Previsao de Producgao

8. Sua equipe utiliza modelos estatisticos ou computacionais para prever a

produgdo de petroleo? Se sim, quais?

9. Ja teve contato com modelos que utilizam variaveis exogenas (como
ARIMAX)? Como avalia sua aplicabilidade no contexto do Roncador?

10. Como vocé¢ avalia o final da produgao util do pogo?
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Das andlises de tendencias realizadas ¢é possivel identificar fatores de

sazonalidade tendencias, variacoes aleatdrias na composicao da previsao? Por que

existem variacoOes aleatorias?

12. Vocé identifica sazonalidade no grafico abaixo?

Grafico 4: Decomposi¢do da Série Temporal (m?*/d)
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13. Em sua opinido, quais varidveis externas (exdgenas) mais impactam a

produgdo de petroleo no Roncador?

14. Vocé considera que a inclusdo da producdo de agua como variavel exdgena

melhora a acuracia dos modelos de previsao?

15. Como vocé avalia o uso de modelos como ETS, Holt-Winters ¢ ARIMAX em

campos maduros? Algum deles ja foi testado por sua equipe?

Bloco 3 - Estratégia, Dados e Tomada de Decisao e Consideragoes

Finais

16. Como as previsdes de producdo influenciam decisdes operacionais e de

investimento no campo?

17. Quais sdo os principais desafios enfrentados atualmente na previsdo de

producdo em campos maduros como Roncador? 18. Que sugestdes vocé daria

para melhorar a acuricia e aplicabilidade dos modelos preditivos no contexto do

campo Roncador?
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