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Resumo — Estimar valores futuros, em fungdo de valores pssaem se tornado um assunto de especial ingeress
academia e na industria, com aplicag6es em plaeej@mnde producdo, matriz energética e mercado @esagdentre outras.
Este trabalho prop6e a utilizagé@o de redes neartiigiais Perceptron Multicamadas com o treinamerttackpropagation em
conjunto com a técnica de janela de tempo TDNi¥é Delay Neural Network) para previsdo de séries temporais. Com o
objetivo de estimar a producao de campos de pefrétiore os dados histéricos de producéo obtidasstexda ANP para os
campos de petréleo explorados comercialmente. Celmate previsao ira fornecer os volumes de produeg&essario para o
calculo dos royalties e participacdes especiaitaderma a complementar o sistema de distribulg@arendas petroliferas.

Palavras-chave — rede neural, previsdo de séries temporais, prodigfetroleo.

Abstract — Estimate future values as a function of past valbhas become a subject of special interest in acpdmnd
industry, with applications in planning productioratrix energy and the stock market, among othéris paper proposes the
using neural networks Multilayer Perceptron ar@iovith backpropagation in training together witie technique of time
window TDNN (Time Delay Neural Network) for previgime series. To estimate the production of oidfseon the historical
data production obtained at the site of ANP todiidields operated commercially. The forecastingdal will provide the
data necessary for the production calculation ghltees and appearances, thus serving as a compieamehe distribution
system of oil rents.
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1 Introducao

O petréleo é um dos recursos naturais mais valiqaesexiste, hoje, no mundo. Sendo motivo de inamerises e guerras
entre paises. Até o fim de 2011, o consumo murttiapetroleo atingira a marca de 90 milhdes de ddiérios e o seu
consumo seguird crescendo e passara, em dez andf)0dmilhées de barris de petrdleo por dia segumddgéncia

Internacional de Energia - AIE. O Brasil ha pouempo se tornou um produtor auto-suficiente. Estasuficiéncia foi grata
a tecnologias empregadas na exploragdo em aguasgas, local onde esta localizada a maioria dservas de petréleo
nacional.

Hoje o petroleo é a principal energia utilizadanmando. Este recurso € um bem limitado e atualntaiema grande
dependéncia do seu uso. Seja uma dependéncia apdadedos seus derivados como combustiveis lubriisae matérias-
primas para inddstrias petroquimicas para a fafwale plasticos, resinas, solventes e outros {wequesentes em nosso
cotidiano. E a dependéncia financeira, onde é feita remuneracdo a sociedade pela exploragdo dessesos, que sdo
escassos e nao renovaveisrmglties e as participacdes especiais também chamadogstitdf@gdes Governamentais (PG).

Os municipios dos estados exploradores de petedtio cada vez mais dependentes do petréleo, au dug
royalties gerados. Atualmente, as PGs tém sido uma grande @ renda para muitos estados e municipiose@ssos
provenientes das PGs ndo sédo investidos de formarantir uma economia diversificada com o objetilo reduzir a
dependéncia desses repasses. Varios estudos vémrsafizados em torno dessa distribuicdo de v&|@ara saber ao certo
se estdo, realmente, sendo bem investidos pelcefitirios. Seja em fungdo do volume de recursomleitios nestes
repasses, seja em fungéo da sua elevada conceneapacial, existe uma forte demanda reprimida gomhecimento
historico e atual sobre a distribuicdo destas t@sei

1.1 Objetivo

Este artigo visa estimar os volumes de producaosmdecampo de petréleo, utilizando Redes Neuraisfigigis
aplicada a previsdo de Séries Temporais. Esse mdégbrevisao fornecera volumes de producdo necesgmra o calculo
das PGs.

1.2 Motivacao

Os volumes de produgédo estimados por este modgloegiesdo ird complementar o sistema GEORoyalGée [9].
Este sistema realiza o calculo e a distribuicio aticipagfes governamentais para os beneficiidosstado do Rio de
Janeiro. Para o célculo das PGs é necessario medlia producdo do campo. Com o objetivo de facititalanejamento
orgamentario dos beneficiarios, para subsidiarlmtteacerca de regras alternativas de rateio ddaselo petrdleo e uma
maior transparéncia facilitando o acompanhamemrtiospliversos organismos da sociedade, das repttatiferas vindouras.

A organizacao do trabalho é como segue. A fundaagénttedrica com os conceitos de RN e séries teispér
apresentada na Secdo 2. A Secdo 3 descreve a togtadatilizada no desenvolvimento do modelo devigéo de série
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temporal dos campos de petrdleo. Na secdo 4 apaesesistema desenvolvido e é feito um estudo de edinalizando na
Secdo 5, onde sdo apresentadas as consideragissifirtrabalho.

2 Fundamentacao Teorica

2.1 Rede Neural

Segundo [1], uma RNA é um processador paralelo srildiido, constituido de unidades de processamsimples
(neurdnios), que tem a propensao natural para amaazonhecimento experimental e torna-lo dispdpaea uso.

Os neurdnios que compdem uma rede neural execudloulas matematicos que simulam o comportamento dos
neurdnios biolégicos, fazendo com que essa redsap@prender” e se adaptar de acordo com a neadssi@® neurdnio
artificial, como mostra a Figura 1, similarmenteratural, recebe um ou mais sinais de entrada @wdeum U(nico sinal de
saida, que pode ser distribuido como sinal de sldd@de ou como sinal de entrada para outros mesréOs dendritos e
ax6nios sdo representados apenas pelas sinapsetersidade da ligacédo é representada por umaegardenominada peso
sinaptico. Os valores de entrada sdo multiplicauads peso, ao final, 0 neurdnio totaliza os pros@m resultado é passado
para uma funcéo de ativacao.

b
X @ Funcao de ativagao
Entradas X o f() Y
Saida
Somador
X,
Pesos
Figura 1 - Neurdnio artificial
Sk = Y, Xi Wi (1)

Em uma rede neural a primeira camada é a camaeatidgla, a qual recebe os atributos de cada umpattiées que
serdo processados pelas camadas intermediariagrtactiemadas de camadas ocultas. Nas camadas tligmiaeé onde
ocorre a maior parte do processamento de uma RISAlados sdo recebidos através das sinapses es deppiocessados,
sdo enviados a camada de saida. A camada de seffmasavel pela apresentacdo do resultado gi#ldgprocessamento da
RNA. Os resultados obtidos pela rede séo, entdopamdos com os resultados e o erro é calculadwo. l&2se no erro, os
pesos entre os neurdnios das trés camadas séadajisto processo continua, ate que uma regraaeapseja atendida.

2.1 Série Temporal

Uma série temporal € uma representacao de valameéritos no tempo, onde as observacfes estéo ignraspacadas, em
intervalos horarios, diarios, mensais, trimestoaisanuais com o objetivo de prever valores futa®aima série temporal a
partir do conhecimento de seus valores passados.

Segundo [2] uma caracteristica importante dassé&emporais € que as observagfes vizinhas saajeeah
dependentes. Enquanto em modelos de regresséexgraplo, a ordem das observagdes é irrelevanteapamalise, em séries
temporais a ordem dos dados é crucial. Portantonodo simples de se estudar o comportamento deSties € a partir da
andlise e da modelagem destas dependéncias.

O estudo de séries temporais requer o uso de &&cespecificas. Algumas caracteristicas das stetiegorais:
observacdes correlacionadas séo mais dificeisalesane requerem técnicas especificas;

e aordem temporal das observacdes deve ser corgaglera
» & dificil de lidar com observacfes perdidas e cadod discrepantes devido a natureza seqtiencial;

» fatores complicadores, tais como a presenca deéeras e a variacdo sazonal ou ciclica podem $ieeidi de
estimar ou remover.

Deste modo, a aplicacéo de séries temporais utilenealiagdo dos dados histéricos para obter medigrevisdo. O
objetivo da andlise de séries temporais pode abizae previsdes de valores futuros enquanto emagat estrutura da série ou
sua relagdo com outras séries pode ser o intgueasgal.

Segundo [3] o objetivo fundamental da analise de w@rie temporal é determinar suas componentesalasi
buscando identificar um padréo de comportament®da que possibilite fazer previsoes.
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2.1.2 Avaliacao da precisao

Em problemas de previséo de séries temporais, mpariante tarefa € a de quantificar a qualidaderedicdo obtida. Isso
permite, por exemplo, comparar diversos algoritmdssersas estruturas de modelos utilizando inadleedesempenho. Um
dos critérios muito utilizados para se escolherethor modelo € o critério do Erro Percentual AbsoMédio de Previsédo
(Mean Absolute Percentile Error - MAPE). O MAPE indica o valor médio do erro petaeal das previsdes sobre todo o
conjunto de teste. Esta medida € o critério maigado nas engenharias e administracdo, devidmd&gil interpretagao.
Através deste indice é possivel saber quanto estdde em termos percentuais. Quanto menor o MARES proximo do

valor real estara nossa previsdo. Pela equacéon@y; valor atual da sérig; valor previsto e n quantidade de
amostras utilizadas na previsao.

1 n
MAPE (%) = ;Z

i=1

|%| x 100 )

3 Metodologia

Os dados de producéo dos campos de petréleo dtibzsao fornecidos pela ANP atravésside (http://www.anp.gov.br/), no

periodo agosto de 1998 a dezembro de 2009 par@ngzos de petréleo explorados comercialmente. Ossdsiib fornecidos

em periodos mensais e corresponde a producéo rdéepet gas natural em metros cubicos. O sisterssupem seu banco de
dados, informacgdes de producdes de 84 campos idegpetPara cada campo possui dados de produgdetrddeo e gas.

Para o conjunto de dados de cada campo, séo disidith duas partes, uma parte corresponde ao teibaitia rede e
a segunda metade corresponde ao teste da redequRapossa ser realizado o treinamento, os dadssaipapor um pré-
processamento sendo normalizados no intervalo,dg fPara a normalizacéo foi utilizado a equacdo (3

Xi— Xmin
_—--min 3

¥n= Xmax~ Xmin ( )

Os volumes de producéo sofrem alteracbes em starevaevido as paradas de producdo nas platafatenpstréleo
gue podem ser por motivo de greve, manutencdoredenitros. Esses eventos sdo dificeis de serenisfmeve geram
oscilacBes nos valores da série e interferem rnoatrento. Segundo [4], aaitliers sdo observacBes aberrantes que estdo
distantes do resto de uma série de dados, ousdejmontos discrepantes ao longo de uma série tampo

As séries histéricas dos campos possuem diferaxapgportamentos, alguns campos no inicio de suaupéad
apresentam uma produgéo crescente, atingem umagdmandxima um pico, em seguida um declinio deywaa depois no
inicio de sua produgdo como € o caso do campo mi&ilgura 2. HA campos que possui uma producao negisar e outros
que ja atingiram o pico no inicio de sua produc@@em apresentando uma queda ao longo dos anos,@@nTe no campo
Albacora Figura 3.
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Figura 2 — Série historica do campo Marlim.



10th Brazilian Congrss on Computational Intelligence (CBIC'2011), Novengtr 11, 2011, Fortaleza, Ceara Br
© Brazilian Society on Computational Intelligencé(S)

Grafico

Producao m3

153
1
Y]

19

=1

1000 2000 2001 2002 o002 2004 2005 2006

Meses

. . i -
Figura 3 - Série historica do campo Albacora.

3.1 Redes Neurais em Séries Temporais

As RNAs, dentre as muitas técnicas que surgiramhaam especial atencdo pela habilidade de aprendizado e sua
capacidade de generalizacdo, associagdo e busslalpaEste qualidades as tornam capazes de identificar e dassias
caracteristicas mais marcantes siases e extrair conhecimer

As redes MLP foram originalmente cobidas para executar tarefas de natureza es nado foram, portanto,
idealizadas para tratar problemas temp, ou sejando possuem a estrutura adequada para lidar cordgsadinamico
portanto, sdo necessarios alguns ajustes em seantent. O método de janela de temfm a primeira adaptacdo da rede
MLP treinada contackpropagation (ou algoritmos derivad deste) para processamento dindmico. Para aco treinamento
das redes MLP a tarefas dinamicas, ja que ndo apresentam uma arquitetuespecifica para lidar com esse tipc
problema, é necessaiitroduzir o atraso no tempo através dos padrdenttad, para isso foi utilizada ur TDNNs (Time
Delay Neural Networks). A esta técnica que introduz atr nos padrdes de entrada chamaijanela de tempo. Quando
gueremos usar redes neurais Mi#&a previsdo de séries temporais, definimos cartrada um conjunto de valores passe
ordenados no tempo e como saidalonosterior a esta seqiién[1]. Tomemoscomo base a sérX(1), X(2), X(3), X(4), ...,
X(n), com o tempo variando de haDurantto treinamento, a idéia é fornecer como entradaseslsucessivos da série,
exemplo, os valores d€§(1), X(2) e X(3), e definir que a saida desejada é o vAld). Na segundaeracao, os valores das
entradas seriam(2), X(3) e X(4) e a saida desejaX(5) e assim sucessivameara o restante dos pontos da série, confi
a Tabela 1.

Tabelal - X, o
Entrada Saida desejada
X(1), X(2), X(3) X(4) X, Yo,
X(2), X(3), X(4) X(5)
X(3), X(4), X(5) X(6)
X

;(n-3), X(n-2), X(n-1) ;{(n)

Figura 4 — Topologia de rede com janela tempo

O numero de valores passados usados como entradf@sm@do de ordem de linha ati ou janela. No exemplo
citado, usamos 3 valores para prever o proxima,lagjanela foi d ordem 3. A arquétura mostrada na Figu4 é um
exemplo de MLP que poderia ser aplic a esse problema quantidade de unidades de entrada varia de aamnoo
tamanho da janela adotad@omo acontece em redes MLP convencionais, os néardada de entrada ndo reem nenhum
processamento sobre os padrdes de ent

A RNA escolhida para reprentar o modelo de previsdo foi a MLEBom quatro entradas na primeira cam
correspondente aos quatmeses sucessivos, representando as producdes. asnaaa intermediarisom 9 neurdnios. Um
neurdnio na camada de saida (n), representandodagéio estimada no tempo n, a comparado com o valor real y(n)
mesmo tempo nA utilizacdo do conjunto de treinamento, permitirdede neural extrair 0 conhecime necessario para
prever os valores futuros, cuja capacidade poderiestada em um conjul de teste.

A apresentacéo dos valores de entrada da redeisgrdeés da metodologia de jal de tempo, com uma janela de
tamanho 4, onde s&o relacionados as entradas ccaidasdesejadas para a etapa de aprendizado supervigioRack
previsdo de um valor em x(t+1),valor desejado, relacionara valores passadogtaténclusive. De forma analoga, um ve
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alvo em x(t+2) utilizara dados histéricos até x{tiskeguindo assim sucessivamente para os demais gawalores, conforme
a Figura 5.

»
Valor
allvo /
‘ N W
XET) XX 1) >

Tempo
conjunto de teste

conjunto de treino
Figura 5 — Janela de tempo na série temporal

Redes com atraso no tempo ou TDNNs sdo estruterasbnhecidas para realizar processamento tempoadih-se
de redes de multiplas camadas cujos neurbnios ataadas intermediéria e de saida sdo replicadosngo ldo tempo. A
topologia da rede TDNN, mostrado na Figura 4, échasente a de uma rede MLP onde cada conexdo possumemoria
associada. O treinamento dessa rede cria, a Gadadb, uma rede estatica equivalente atravésdtinlimento da rede no
tempo. Essa etapa do treinamento introduz a caistcta temporal a rede neural, pois, a cada &erags sinais fornecidos na
iteracdo anterior como entrada para as camadataoeule saida sdo considerados. Ao replicar asdzesnam modelo
dindmico de RNA é criado. Para treinar esse novdehg usa-se um algoritmo de aprendizagem supemadd em que a
cada instante de tempo a saida desejada é commanada resposta da rede. Um algoritmo destinadoeamamento dessas
redes é doackpropagation temporal [7].

4 Sistema Desenvolvido

Para realizar da previsdo da producdo dos campgzetéleo, foi desenvolvido um sistema utilizanddinguagem de
programacédo Java para a implementacdo da RNA.ig3agpossui como entrada o campo de petrdlexaad@merro da RNA,
guantidade de passos a frente (meses), tamanhingmto de treinamento e o tipo de producao do cadeppetréleo 6leo ou
gas. O resultado da previsédo apresentado de faidfiaay a producéo real do campo e a producdogieegitambém de forma
tabular e o célculo do MAPE.

4.1 Estudo de Caso

Nesta secdo sera apresentado o funcionamentotdmaig a previsdo da producao de 6leo e gas paampo Vermelho. A
utilizacdo do programa se inicia com a escolhaatopo de petréleo. Para cada campo, € gerado e@cifim a sua producao
gue pode ser: de 6leo ou de gas, a sequir é inftrmaaxa de erro 0.09, a quantidade de passesta:f24 meses, o tamanho
do conjunto de treinamento: 50%. O sistema utilizea taxa de aprendizado de 0.1.

Apb6s o preenchimento dos paradmetros de entradesteams realiza a previsdo. A Figura 6 mostra oltasdo da
previsao para a série de 6leo.

—

|2 ProdSim - Previsdo da producio de campos petroliferos o

Dados Entrada

Saida

Campo  [VERMELHO

= lteragdo: 6106

Taxadeerro  [0.09

Meses futuros [24

| Erro: 0.08999891779124215

Tamanho conjunto treinamento (%) |50 |+ |

@ Oleo () Gas Mape: 4.6164%

i

B - .. o - o

Saida - Tabela

Data \Valores Reais|Valores Rea.[Valores Prev..[valores Futu..
revereiy St ST e Eeimineae;
Marco 2009 429863 20863 474577106 —
Abril 2008 6156.7 6156.7 5
WMaio 2009 6992.0 [46992.0 52
Junho 2008 |48673.5 86735 5
Hulha 2009 0180 1 5018013 4
Agosto 2009 [46308.2 63082 4
Setembro 2. 48186 6 481866 5
Outubro 2009(47029.3 7020.3 3203
Novembro 2. 4.53 6234.53 49920.9
Dezembro 2 70.3 9670.32 49034.0276

[Janeiro 2010
Fevereiro 2.
Margo 2010
|Abril 2010
[Maio 2010

5243

5670

{1

Grafico

Producao m3

1999

2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006

Meses

2007 2010 2011 2012

[ Real — valores Reais - sem outliers Valores Previstos

Valores Futros |

Figura 6 — Resultado da previsdo para a

série de Oleo.
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O resultado do treinamento da RN para o campo Maonebteve um MAPE de 4,69%. Em comparacdo com o
conjunto de dados reais, os dados do conjuntogie fiearam bem préximo ao desejado. Para o canjdetdados futuros,
foram estimados um conjunto de 24 passos a fréraaeds).

A seguir, é apresentado a previsdo da producd@si@ara o campo Vermelho. A Figura 7 mostra o tasoldo

treinamento para a série de gas. Utilizando umadaxerro de 0.09, tamanho do conjunto de treintm&9s.

|| ProdSim - Previsdo da produgio de campos petréliferos
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Figura 7 — Resultado da previsdo para a série de gas.

O periodo destinado ao treinamento compreende agesi998 a abril de 2004. Neste periodo a sérieseptou
diversas oscilagdes, que foi minimizado com o ejdsoutliers. No periodo de teste 0 comportamento da séripresentou
de forma mais regular. Os padrdes extraidos da dértreinamento foram entdo testados com a sétiestes, resultando em
um MAPE 4,60%. Os valores estimados em comparamé@iovalores reais apresentaram uma diferengca maideskejado.

O campo Vermelho apresenta algumas oscilacfesrdpartamento em sua série, ou seja, em determirmadess
apresenta uma queda consideravel em sua produgimalizar a previsdo para o conjunto de testes esmportamento
influéncia no resultado gerado. Os padrbes extsafftoconjunto de treinamento séo testados com jordonde validacao,
como este conjunto apresenta uma oscilacdo menediegdem um erro maior.

A Tabela 1 apresenta os valores reais (comutigers removidos) e os valores previstos para o conjdetteste, no
periodo de maio de 2004 e dezembro de 2009 do camglizado anteriormente.

Tabela 1 — Valores reais e valores previstos.

Data Valor Real (m3) Valor Previsto(m3) | Data Valor Real(m3)  Valor Previsto(m3)
Maio 2004 57.484,00 55.492,50 Margo 2007 58.388,23 54.409,63
Junho 2004 56.630,00 57.901,76 Abril 2007 55.534,93 59.291,84
Julho 2004 57.813,00 56.982,48 Maio 2007 52.681,63 55.847,37
Agosto 2004 59.763,00 58.033,18 Junho 2007 52.393,72 52.976,64
Setembro 2004 56.375,00 60.072,41 Julho 2007 55.381,12 53.710,55
Outubro 2004 57.577,00 55.998,80 Agosto 2007 54.322,04 56.802,87
Novembro 2004 55.206,50 57.743,06 Setembro 2007 51.295,67 55.034,69
Dezembro 2004 52.836,00 55.574,18 Outubro 2007 48.269,29 52.037,66
Janeiro 2005 55.288,00 53.366,34 Novembro 2007 51.341,53 50.098,60
Fevereiro 2005 51.120,00 56.508,13 Dezembro 2007 52.579,76 53.635,64
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Margco 2005 49.828,00 52.113,74 Janeiro 2008 50.000,00 54.371,99
Abril 2005 48.536,00 51.275,78 Fevereiro 2008 50.300,75 51.267,96
Maio 2005 51.171,00 50.856,20 Margo 2008 50.601,49 52.052,37
Junho 2005 53.563,50 53.362,12 Abril 2008 50.036,01 52.593,48
Julho 2005 55.956,00 55.245,55 Maio 2008 53.495,44 51.833,12
Agosto 2005 57.107,00 56.862,95 Junho 2008 50.828,04 55.215,04
Setembro 2005 54.796,00 57.526,31 Julho 2008 50.441,17 52.127,64
Outubro 2005 58.344,00 54.900,70 Agosto 2008 49.887,03 51.876,99
Novembro 2005 59.652,00 58.996,84 Setembro 2008 45.562,34 51.889,81
Dezembro 2005 62.080,00 60.013,97 Outubro 2008 46.589,77 48.089,54
Janeiro 2006 59.541,00 61.874,55 Novembro 2008 46.323,23 49.669,16
Fevereiro 2006 59.745,50 58.751,67 Dezembro 2008 46.056,69 49.617,54
Margco 2006 59.950,00 59.297,37 Janeiro 2009 46.758,88 49.089,04
Abril 2006 58.116,00 59.899,70 Fevereiro 2009 44.067,43 49.818,60
Maio 2006 61.496,18 57.736,78 Margo 2009 42.986,30 47.457,71
Junho 2006 64.876,35 61.702,84 Abril 2009 46.156,70 46.924,76
Julho 2006 69.804,30 65.021,48 Maio 2009 46.992,00 50.005,10
Agosto 2006 67.884,35 69.580,59 Junho 2009 48.673,59 50.149,17
Setembro 2006 64.554,56 66.135,10 Julho 2009 50.180,13 51.157,72
Outubro 2006 64.668,08 62.430,94 Agosto 2009 46.308,22 52.364,96
Novembro 2006 61.100,47 63.772,97 Setembro 2009 48.186,69 48.596,18
Dezembro 2006 61.167,69 60.036,71 Outubro 2009 47.029,37 50.816,33
Janeiro 2007 58.508,23 60.577,95 Novembro 2009 46.234,53 49.920,93
Fevereiro 2007 54.578,69 58.111,99 Dezembro 2009 49.670,32 49.034,03

A Tabela 2 apresenta os valores previstos paragdop (meses) a frente, representando um pericZlames. Esses
valores foram comparados com os valores reaisqarn® de 2010, disponiveis no sitio da ANP.

Tabela 2 — Valores previstos para 24 passos (meses) a frente.

Data Valor Real (m3) Valor Previsto (m3) Data Valor Real (m3) Valor Previsto (m3)
Janeiro 2010 52.680,81 52.435,57 | Janeiro 2011 n/d 58.146,45
Fevereiro 2010 43.687,00 54.456,67 | Fevereiro 2011 n/d 58.192,12
Marg¢o 2010 46.347,12 55.560,49 | Mar¢o 2011 n/d 58.227,29
Abril 2010 46.297,71 56.243,09 | Abril 2011 n/d 58.254,36
Maio 2010 48.747,46 56.707,42 | Maio 2011 n/d 58.275,20
Junho 2010 44.560,97 57.074,46 | Junho 2011 n/d 58.291,24
Julho 2010 43.822,03 57.367,36 | Julho 2011 n/d 58.303,59
Agosto 2010 47.192,94 57.597,95 | Agosto 2011 n/d 58.313,10
Setembro 2010  46.609,50 57.774,46 | Setembro 2011  n/d 58.320,43
Outubro 2010 46.572,25 57.908,27 | Outubro 2011 n/d 58.326,08
Novembro 2010 43.667,04 58.009,70 | Novembro 2011 n/d 58.330,43
Dezembro 2010 45.290,24 58.087,09 | Dezembro 2011 n/d 58.333,79

Como forma de avaliar o desempenho do modelo désfce desenvolvido, foram testados para outros oamp
utilizando a série 6leo, mostrado na Tabela 3.

Tabela 3 — Resultado MAPE para 0s outros campos.

Tamanho treinamento: 50% | Tamanho treinamento: 70%
Campo erro MAPE erro MAPE
Marlim 0.09 4,69% 0.15 3,55%
Vermelho | 0.09 4,70% 0.11 4,89%
Cherne 0.09 5,91% 0.13 4.79%
Enchova 0.09 4,05% 0.13 3.28%




10th Brazilian Congress on Computational Intellige(@BIC'2011), November 8 to 11, 2011, Fortaleza, C&8aeail
© Brazilian Society on Computational Intelligen&B(C)

5 Concluséao

As RNAs constituem uma poderosa e complexa té@uogputacional de Inteligéncia Artificial e em camjo com a técnica
de janela de atraso de tempo, formam uma otimarfemnta para previsédo de séries temporais. Em oetapeviséo usando a
RNA notou-se que esta representacdo diverge a mediel 0 horizonte de previsdo aumenta. A divergéseida devido ao
distanciamento da série. De acordo com o indicdedempenho apresentado, as RNAs pode ser considemadnodelo
eficiente para previsdes de médio-prazo (1 a 2 arfiente).

A previsdo da producdo dos campos de petréleo @afnantal para o calculo e distribuicdo das Paagdps
Governamentais. Conhecer os valores de futurossepacontribui para um melhor planejamento dadssasereceitas. O
Sitema permite ser acoplado pela camada de cadcdlistribuicdo das PGs para fornecer os volumeprogucédo para o
campo. E importante notar que o sistema néo levaceisideracgéo para a previséo, fatores que podarangiar na produgéo
de um campo. Uma parada de produgdo seja por mdévgreve, manutencdo, dentre outros. Como também, nova
plataforma de petréleo a ser incorporada a um campoentando a sua produgdo. Portanto, a preva@oum determinado
més pode ter uma diferenca consideravel se houwerparada de producgdo, ou seja, sdo fatores que&eépossiveis de
estimar.

Enfim, o sistema desenvolvido requer uma sériétist de producdo para que possa ser estimadogiresifuturas.
Para campos novos com pouca informacao de prodiisponibilizados e para campos ainda nado existentegie inclui,
entre outros, as areas do pré-sal ainda ndo kdtanl sistema ndo é capaz de realizar a previsjwodacdo. Para uma
previsdo de producdo dos campos nessas situacdesgssario dados confidenciais, ndo consideraglste trabalho. Para
campos novos 0 sistema podera realizar a preyigd&ém, com um horizonte menor e com um grau detixe maior. Os
campos pertencentes as areas do pré-sal despeartdmenesse maior em conhecer os valores a sergos e royalties e
participagBes especiais, devido as suas elevatamtgas de reserva. O trabalho foi realizaddaatiiddo dados de producéo
de 6leo e gas disponiveis no sitio da ANP.

Finalmente, o estudo de caso apresentando mostoanda clara e objetiva como usar o sistema edssfvel fazer a
validacdo com valores reais, mostrando que osteefid obtidos séo bem préximos dos valores reagsqsaanos testados.
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