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Resumo 

O trabalho almeja prever a produção de óleo em plataformas marítimas, fazendo uso de 

técnicas de simulação e análise de séries temporais. O estudo contempla o desafiador cenário 

de amadurecimento da bacia geográfica de Campos de grande empresa nacional de energia. A 

elaboração da modelagem orientada a dados é apresentada, observando as transformações 

realizadas durante o processo. Compara-se a aplicação de métodos estatísticos (ETS e 

ARIMA) e simulação (Bootstrap e Monte Carlo com decomposição e aplicação no resíduo) 

com a metodologia atualmente utilizada que não faz uso de simulação do histórico, realizando 

simulação Monte Carlo nas projeções dos especialistas. É verificado que os modelos 

identificam as incertezas e a escolha do modelo pode variar com a necessidade de tempo e 

acurácia. Os resultados obtiveram menores erros (MAPE) do que a metodologia atual, 

principalmente a simulação bagging com previsão ARIMA. 

Palavras-Chaves: Simulação. Séries Temporais. Produção de óleo.  

 

1. Introdução 

A formação do portfólio de uma empresa de Petróleo envolve complexas decisões devido ao 

ambiente de incertezas e é de extrema importância na definição do futuro estratégico da 

empresa. (ABATH, 2020). 

A necessidade de quantificar as incertezas em projetos de exploração da produção (E&P) 

surge naturalmente a partir do processo de modelagem, pois é impossível representar com 

precisão todas as propriedades de um sistema dinâmico real (GUIMARÃES, 2016). 
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Segundo Keith (2019) os modelos determinísticos ignoram a incerteza, e as distribuições de 

probabilidade são usadas para modelar a incerteza de modo estocástico.  

Apesar do conceito de incerteza apresentar variações, deve-se avaliar os atributos de entrada 

de modo a caracterizá-las em um modelo, a fim de gerir o risco. Nesse estudo são avaliadas às 

incertezas geológicas de reservatório e operacionais de produção. 

Suslick e Schiozer (2004) ressaltam que a maioria das organizações petrolíferas decidem usar 

procedimentos consistentes de análise de risco, buscando ferramentas para modelos de 

simulação mais complexos, estes irão estimular novos progressos à medida que melhores 

modelos e métodos tornam as ferramentas analíticas mais flexíveis e precisas.  

A partir do progresso de ferramentas analíticas, essa pesquisa estabelece procedimento para 

gerenciar riscos associados à previsão de produção de óleo. 

Segundo Bomfim (2017) a previsão de produção é uma das etapas mais críticas do processo 

de planejamento de curto prazo das empresas de exploração e produção de petróleo (E&P). O 

volume de petróleo que será produzido, denominado meta de produção, influencia 

diretamente todas as ações das empresas e tem um crítico impacto em relação ao mercado.   

A arbitrariedade dos reservatórios, aliada a alta complexidade de equipamentos de uma 

plataforma, provocam alta variabilidade para a previsão de produção, impactando em 

importantes decisões táticas e estratégicas, necessitando de uma análise de risco assertiva. 

 

1.1. Contextualização 

O estudo foi desenvolvido em empresa brasileira que atua no ramo de energia em diversos 

setores, estando dentre eles a área objeto deste estudo: a exploração e produção de petróleo.  

De acordo com a International Energy Agency (2021), o Brasil terminou o ano de 2021 como 

sétimo maior produtor de petróleo do mundo. No Brasil, os campos marítimos já produzem 

97% do petróleo nacional (ANP, 2022).  

O Brasil atualmente tem maior foco na exploração de petróleo dos campos marítimos, no pré-

sal e pós-sal. O trabalho analisa a região geográfica da Bacia de Campos, campo marítimo 

mais maduro brasileiro, com início da produção comercial em 1977, logo tem grande 

quantidade de dados históricos e pode servir como benchmarking para previsão das novas 

plataformas que devem enfrentar os mesmos desafios de declínio de potencial e ineficiência.  
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A Bacia Sedimentar de Campos ocupa uma área marinha de aproximadamente 100 mil 

quilômetros quadrados, localizada na região que vai do centro-norte do Estado do Rio de 

Janeiro até o sul do Estado do Espírito Santo.  

 

2. Objetivo 

O trabalho objetiva elaborar modelagem capaz de inferir as incertezas associadas aos dados 

históricos de potencial de produção e eficiência operacional, e de projeções em poços novos e 

paradas para manutenção, fazendo uso de séries temporais e simulação para aumentar a 

acurácia da distribuição de probabilidade que represente o risco em superar ou não as metas 

previstas relacionadas à produção de óleo em plataformas marítimas da Bacia de Campos.  

 

3. Revisão bibliográfica 

3.1. Análise de risco de previsão da meta de produção de óleo 

Castro et al. (2010) propôs modelo para avaliar o risco da previsão de produção considerando 

quatro entidades de entrada: Potencial produtivo implantado, entrada de poços novos, paradas 

programadas para manutenção e eficiência operacional. O simulador identifica e quantifica as 

incertezas para suportar o processo de determinação da meta de produção de óleo.  

Bomfim (2017) sugeriu melhorias para o mesmo modelo, principalmente para poços novos, 

avaliando a data prevista de entrada em produção a partir de um sistema lógico de inferência 

fuzzy que interpreta riscos associados a cada poço. O sistema é concebido e integrado ao 

modelo de simulação. Os resultados mostram maior acurácia das previsões de produção. 

Becerra (2012) analisa como as incertezas geológicas, de reservatórios, econômicas e 

tecnológicas afetam a tomada de decisões. Porém uma dificuldade é a variabilidade e 

complexidade dos dados históricos disponíveis para gerenciar a incerteza usando simulação 

numérica. Como o presente estudo, objetiva mostrar como o processo de calibração permite 

reduzir a incerteza dos parâmetros críticos e aumentar a confiança na previsão de produção. 

 

3.2. Simulação de séries temporais 

Estudos de simulação com séries temporais buscam melhorar conjunto de dados 

desbalanceados, redimensionando amostras de treinamentos. (VANHOEYVELD, 2018). 
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Guerillot (2017) observa que modelos geoestatísticos requerem milhares de simulações de 

várias horas, sendo assim, ele apresenta abordagem que consiste em substituir o simulador por 

um modelo aproximado, calculando a produção de petróleo com uso de Simulação Monte 

Carlo para aplicar método de previsão de produção, em seu caso com redes neurais. 

Outro trabalho que propõe combinação de simulação com séries temporais foi desenvolvido 

por Dantas & Oliveira (2018). Ele utiliza técnica de bootstrap aggregating (bagging) aplicada 

no resíduo da decomposição STL e transformação Box-Cox, para gerar séries sintética, e 

aplicar previsão, conforme proposto por Breiman (1996) e Bergmeir et al. (2016).  

O presente estudo combina séries temporais com simulação Monte Carlo e Bootstrap a fim de 

balancear a distribuição dos dados, almejando obter previsões com menores erros.  

 

4. Metodologia 

Adota-se a classificação da pesquisa conforme taxonomia proposta por Vergara (2007) que 

divide as pesquisas segundo dois critérios básicos: em relação aos fins e aos meios. 

Em relação à finalidade, consiste como uma pesquisa aplicada pois tem finalidade prática, 

motivada pela necessidade de minimizar o problema de previsão da meta de produção 

enfrentado por uma empresa de petróleo. Ainda quanto aos fins, caracteriza-se como pesquisa 

exploratória pois aborda temas na literatura para testar um modelo matemático desenvolvido 

como ferramenta de solução para o problema. Foram levantados trabalhos relacionados nas 

bases: Scopus, Science Direct, e Google Scholar, sobre os temas Simulation, Forecasting, Oil 

& Gas, e outros ligados às técnicas e métodos aplicados.  

Em relação aos meios, esta pesquisa pode ser descrita como bibliográfica pois teve 

fundamentação teórica realizada com base em material publicado e acessível ao público, 

como: livros, teses, dissertações e artigos; Documental visto que os materiais são de fontes 

primárias, compreendendo documentos oficiais da companhia; e estudo de caso por se tratar 

da observação de uma empresa única, apesar desse trabalho poder gerar benefícios para várias 

empresas com aplicação de análise de risco da meta prevista, ou que estão aplicando técnicas 

de simulação, séries temporais, principalmente em aplicações no ramo da produção offshore. 

A aplicação é desenvolvida em software R, versão 4.1.2. Os pacotes utilizados foram: dplyr, 

lubridate, ImputeTS, tidyverse, tsibble, forecast, extraDistr, triangle, ggplot2 e plotly. 
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Os dados utilizados são extraídos da ferramenta Power Bi que é integrada ao banco de dados 

corporativo. As entidades de entrada podem ser divididas em quatro: 

− Potencial implantado: capacidade de produção de óleo dos poços instalados; 

− Eficiência: eventos com perdas relacionados às falhas dos equipamentos que impedem 

que a sua produção seja igual ao Potencial. O percentual de eficiência é uma medida 

de desempenho operacional, sendo o quociente da produção pelo potencial; 

− Paradas: eventos de manutenção programadas. Corresponde a perda mais significativa 

e com maior previsibilidade de eficiência, sendo analisado a parte; 

− Poços novos: poços em implantação a serem interligados em plataforma já em 

produção. A contribuição desses poços aumenta o potencial produtivo da plataforma. 

A modelagem é estruturada baseada nas etapas da descoberta do conhecimento baseado em 

banco de dados (KDD) conforme preconizada por Fayyad et al. (1996) que o descreve como o 

processo não trivial de identificar padrões potencialmente úteis e compreensíveis em dados. O 

uso de um processo estruturado é fundamental para garantir o devido tratamento dos dados e 

extração do conhecimento. A figura 1 representa o framework da metodologia desenvolvida. 

Figura 1 –Metodologia proposta para análise de risco da previsão de produção. 

 

Fonte: Adaptado de Dantas (2020). 

4.1 Objetivo do domínio 

Analisar riscos da previsão da produção, conforme alinhado aos objetivos desse trabalho. 

 

4.2 Pré-processamento 

As atividades dessa etapa correspondem a: seleção dos dados; integração; limpeza; feature 

engineering; e tratar outlier.  
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Selecionar dados: Os conjuntos de dados podem ser divididos em: realizado histórico das 4 

entidades de entrada desde 2017 até 2022 (60 meses); e planejamento dos especialistas para 

2022 (12 meses) em relação as mesmas variáveis (dados que o modelo atual já utiliza).  

Os especialistas em planejamento da produção da empresa em estudo sinalizam investimentos 

significativos nos últimos 5 anos a fim de melhorar o desempenho operacional, não sendo 

indicado trabalhar com períodos anteriores. Os dados são de 24 plataformas, porém ao longo 

do trabalho foi decidido analisar as 5 de maior potencial produtivo, reduzindo o alto tempo de 

processamento para rodar as simulações. 

Integrar dados: é necessário tratamento para padronizar nomenclatura das plataformas e 

poços a fim de unir os dados de diferentes fontes.  

Limpar dados: pretende-se analisar o histórico das plataformas atualmente em produção. 

Foram retirados dados de 29 unidades pois foram vendidas ou hibernadas no período. 

Feature Engineering: Para todas as dimensões ocorrem extrações de novas características. 

Opta-se em destacar o tratamento no potencial de produção com a divisão da variável 

(splitting variable) para detalhar a sua análise. É possível verificar diferentes níveis de 

potencial na figura 2. O eixo Y foi retirado para garantir sigilo das informações da empresa. 

Figura 2 – Dados histórico do Potencial de produção da Bacia de campos. 

 

Fonte: Elaboração própria em Software R. 

O potencial pleno dos poços é mensurado pela área de reservatório, sendo representado pela 

linha verde. O potencial sem desinvestimentos é representado pela linha azul clara. A linha 

roxa é obtida após os ajustes do mês com outliers por COVID. A linha vermelha representa o 

potencial sem a entrada dos poços novos, apenas com a parcela já implantada, esse é o 

potencial simulado na entidade do potencial. Percebe-se alto desinvestimento até 2020, e 

maior investimento em poços novos a partir de 2019. 

Tratar outlier: Quatro plataformas tiveram poços fechados em abril/20 devido a casos com 

Covid. O tratamento imediato foi indicar não contar com seus potenciais. Como o intuito é 
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avaliar o potencial em mesmas condições que os demais períodos, foi necessário descartar os 

valores de potencial do período e imputar novos valores, utilizando média móvel 

exponencialmente ponderada (EWMA). Nela, os fatores de ponderação diminuem 

exponencialmente para cada período do tempo. (LIN, 2020).  

A escolha pela técnica foi por ter ampla aplicação em séries temporais na indústria e nos 

negócios (HAGHIGHATI, 2018). 

Foi definido usar média móvel dos últimos 4 meses em conjunto aos especialistas, os quais 

indicaram ter declínio relevante do potencial em períodos maiores. 

 

4.3 Modelagem 

O planejamento dos experimentos começa com a definição dos modelos a serem analisados.  

Em relação aos poços novos e paradas programadas, optou-se por manter a simulação Monte 

Carlo na projeção dos especialistas. Para potencial e eficiência são avaliadas combinações de 

simulações com métodos de previsão.  

Dois métodos de previsão estatísticos (ARIMA e ETS) são utilizados, sendo combinados com 

as seguintes possibilidades de simulação: 

− Monte Carlo: aplicada nos resíduos após de decomposição STL, com uso da 

distribuição normal. 

− Bagging: conforme proposta por Bergmeir et al. (2016), com aplicação da 

transformação Box-Cox e decomposição STL, e o resíduo sendo simulado através de 

“blocos móveis” (moving block bootstrap). 

− Sem simular histórico: previsão automática do método de previsão. 

As 3 possibilidades de simulação são combinadas com os 2 métodos de previsão, sendo 

avaliados 6 modelos em comparação ao modelo atual, totalizando 7 modelos em análise.  

A metodologia atual realiza simulação Monte Carlo com distribuição 30%/40%/30% nos 

dados de projeção dos especialistas, sem simulação dos dados históricos. 

 

4.4 Simulação 

As projeções probabilísticas são obtidas para cada entidade de entrada do modelo: eficiência, 

potencial implantado, poços novos, e paradas. O cálculo da produção é aplicado para todas as 

iterações, e plataformas, seguindo a mesma equação do modelo atual: 
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Equação 1 – Equação de cálculo para obter produção a partir das 4 entidades de entrada do modelo. 

Produção = ((Potencial Poços Novos + Potencial Implantado) – Paradas) * Eficiência 

A simulação resulta na média de produção diária calculada.  

 

4.5 Plano por entidade 

4.5.1 Potencial Implantado e Eficiência Operacional 

As entidades usam séries temporais, com aplicação de 2 métodos de previsão estatísticos 

bastante identificados na literatura: suavização exponencial e ARIMA. 

− Suavização exponencial: Autores como Hyndman e Athanasopoulos (2021) 

desenvolveram métodos com pesos exponenciais. Observações recentes recebem um 

peso relativamente maior do que as mais antigas (MEIRA, 2021).  

O método automático de previsão ETS usa trinta modelos e os distingue avaliando o 

erro (E), tendência (T) e sazonalidade (S); 

− ARIMA: conforme desenvolvido por Box e Jenkins (1970), combina componentes 

Autorregressivos (AR) entre uma observação e um número de observações defasadas 

(p), integrado (I) para tornar a série temporal estacionária medindo as diferenças de 

observações em diferentes tempos (d), e processos de Média Móvel (MA) levando em 

consideração a dependência entre as observações (q).  

Para uma maior eficácia no tempo de ajustes dos parâmetros foi utilizada a função ets e 

autoarima da biblioteca forecast da linguagem R que automatiza a otimização dos parâmetros. 

Treinamento: Após simular 100 amostras para os 60 meses do histórico, de cada plataforma, 

os dados são disponibilizados para cada método de previsão treinar as replicações.  

Testes: As previsões são testadas para a soma das 5 plataformas de maior potencial em 

relação ao realizado de 2022, indicando os melhores modelos. A comparação das previsões é 

verificada através do erro percentual absoluto médio (MAPE), devido a facilidade de 

interpretar porcentagens, sendo mais comum em aplicações corporativas.  

 

4.5.2 Poços Novos 

Propõe-se usar as projeções dos especialistas, sem análise da base histórica, mantendo a 

lógica já em uso pela empresa. Como cada projeto de interligação de novo poço já realiza 

análise criteriosa do cronograma de entrada, justifica priorizar outras análises.  
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Desse modo, mantém-se o processo que faz uso de Simulação Monte Carlo com distribuição 

triangular, sendo parametrizada pelas estimativas das datas de entradas para cada poço, no 

caso: conservador considera a data com maior risco de atraso; data mais provável de início da 

produção; e otimista considera plano de ação com maior oportunidade de antecipação. 

Os resultados estimam novas datas probabilísticas de entrada dos poços, causando 

deslocamento da contribuição de potencial atual. Essa prática de deslocamento não é a mais 

precisa por existir fatores de reservatório que interferem no potencial de um poço com o 

tempo, porém para decisões corporativas entende-se ser possível adotar a simplificação.  

 

4.5.3 Paradas programadas para manutenção 

A proposta é analisar o histórico, apurando diferenças entre duração prevista dos eventos em 

relação ao realizado. Um projeto de parada programada tem alta complexidade, por isso é 

comum precisar aumentar o escopo, com consequente realização de paradas além do previsto.  

O histórico de 5 anos por plataforma é baixo para análises estatísticas, dado que a quantidade 

de paradas programadas anual é pequena.  

Propõe-se agrupar os dados por plataformas similares através de clusterização. Para tanto, os 

especialistas indicaram analisar os dados de: volume de perda, duração média dos eventos, e 

idade atual da plataforma (alto correlacionamento com necessidades de manutenção).  

A definição do número de clusters foi de 4 clusters, com base nos índices do pacote NbClust. 

O ótimo foi recomendado pela largura média da silhueta (ASW) e o WSS, conforme figura 3. 

Figura 3 – Avaliação do número ótimo de clusters: Silhouette (esq.); Gap stat (centro); WSS (dir.) 

 

Fonte: Elaboração própria em software R. 

A clusterização foi realizada com o algoritmo k-means. Entre as formulações de agrupamento 

baseadas na minimização de uma função objetivo formal, talvez a mais amplamente usada e 

estudada seja o agrupamento k-means. (KANUNGO, 2002). 

O resultado é apresentado na figura 4, plotando a duração normalizada no eixo X, perda 

normalizada no eixo Y, e a idade como o tamanho da circunferência: 
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Figura 4 – Resultado da clusterização dos dados de paradas por plataforma 

 

Fonte: Elaboração própria em software Power Bi. 
Verifica-se a seguinte maior abrangência das plataformas por cluster: 

− Cluster 1: idade mais avançada, mas ainda não possuem duração alta de perdas. 

− Cluster 2: alto potencial de produção, porém com idade e duração não relevantes, 

merece atenção devido à possibilidade de alto impacto. 

− Cluster 3: menores durações médias, perdas, e plataformas mais jovens. Possui menor 

delta entre planejado e realizado. 

− Cluster 4: maior duração de perdas e com idades mais avançadas. Possui maior delta 

entre planejado e realizado. 

Os eventos semelhantes passam a ter histórico satisfatório, entre 26 e 40 por cluster. Para o 

simulador, os parâmetros estatísticos da triangular fazem uso do mínimo, média, e máximo 

por cluster, utilizando o delta entre o realizado e planejado da duração dos eventos históricos. 

Com base nos dias simulados para um evento, multiplica-se pela variável aleatória simulada 

do potencial da mesma iteração e mês, obtendo a projeção da perda do evento. 

 

5. Análise dos resultados 

Os resultados foram analisados para os sete modelos. A figura 5 mostram as 100 iterações 

projetadas com a contribuição P50 (mais provável), e o intervalo de confiança entre a P10 

(otimista com 10% de chance de atingir) e P90 (conservadora com 90% de chance de atingir).  
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Figura 5 – Resultado da previsão de produção: Top 5 (esq.); Unidade 2 (centro); Unidade 3 (dir.) 

 

Fonte: Elaboração própria em software R. 
O gráfico à esquerda mostra, como exemplo, os resultados das simulações com bagging ETS 

para a soma das 5 plataformas. Verifica-se paradas no início e final do ano, e incremento do 

potencial no meio do ano devido a entrada de poço novo. O detalhamento por plataforma 

(gráfico central e direita) evidência diferentes projeções, principalmente para: a parada da 

unidade 2, com base no histórico de seu cluster; e o início da produção do novo poço da 

unidade 3, alinhado aos riscos e oportunidades do projeto de interligação.  

Os resultados da acurácia são visualizados na figura 6. A projeção atualmente utilizada pela 

empresa apresenta erro de 17.5%, e as demais simulações com análise do histórico permitiu 

melhorar o erro das previsões. Destaque para o bagging com ARIMA com menor erro.  

Fígura 6 - Resultados dos Modelos 

 

Fonte: Elaboração própria em software Excel.  

A análise das projeções evidencia que o potencial obteve menores erros do que a eficiência 

(prioridade para melhorias), e mostra maior otimismo nas projeções de eficiência do modelo 

atual em relação aos modelos que projetam com base no histórico.  

Os resultados também permitem analisar as principais incertezas. Como exemplos: poço com 

alto potencial previsto entre abril e setembro, iniciou efetivamente em agosto; outro poço com 

previsão de postergação em até 6 meses, começou a produzir no quarto mês. Ambos 

evidenciam que as principais incertezas estão sendo realizadas dentro dos intervalos previstos. 
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6. Considerações Finais 

As comparações dos resultados mostram possibilidades de melhorias da acurácia do modelo. 

É verificado o benefício da aplicação de séries temporais para avaliar a tendência de declínio 

de potencial e eficiência, permitindo realizar análise crítica das projeções dos especialistas.  

Outro benefício identificado é simular antes de realizar a previsão, permitindo balancear os 

dados e melhorar a precisão das projeções. Por outro lado, também deve ser avaliado o 

aumento no tempo de processamento, variando a recomendação do modelo de acordo com a 

necessidade de tempo e acurácia. 

A análise exploratória das simulações permite interpretar as incertezas relevantes por 

plataforma, identificando os principais eventos que podem provocar variações nas projeções, 

permitindo priorizar e traçar planos de ações que os mitiguem.  

Recomenda-se para trabalhos futuros explorar a acurácia de diferentes métodos de séries 

temporais, modelos de simulação com menor tempo de processamento, e simulador para 

visualizar variações nos dados de entrada e análise de sensibilidade.   
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