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Abstract. Monitoring and forecasting oil and gas (O&G) production is essential to extend the life of a well and
increase reservoirs’ productivity. Popular models for O&G time series are ARIMA and LSTM recurrent networks, and
tipically several lags are forecasted at once. LSTM models can deploy the recursive prediction strategy, which uses one
prediction to make the next, or the multiple outputs (MO) strategy, which predicts a sequence of values in a single
shot. This work assesses ARIMA and LSTM models for the forecasting of petroleum production time series. We use
time series of pressure and gas/oil flow from actual wells with distinct properties, for which we developed predictive
models considering different time horizons. For the LSTM models, we deploy both the recursive and MO strategies.
Our comparison revealed the superiority of LSTM models in general, and MO-based models for longer time intervals.

CCS Concepts: ® Computing methodologies — Machine learning algorithms.
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1. INTRODUCAO

A industria de exploragao e producao de petroleo upstream tem feito grandes investimentos em novas
solugdes tecnologicas para enfrentar os desafios de produtividade e concorréncia no setor. Em par-
ticular, tem-se notado progressiva aderéncia a ciéncia de dados para tornar as tomadas de decisoes
orientadas a dados. O monitoramento e previsao da produgao de 6leo e gés proporcionam informagoes
uteis para o melhor manejo econémico de um pogo ou de um campo de petroleo. Essas agoes, na
pratica, prolongam o ciclo de vida do ativo e também possibilitam o aumento da sua produtividade.

Desenvolver modelos preditivos que resultem em previsoes de séries temporais confidveis é um
dos grandes desafios atuais. A complexidade de prever séries temporais esta ligada a dificuldade de
representéi-las, pois caracteristicas como alta dimensionalidade, dependéncia entre as observagoes, e
comportamentos (e.g. linearidade) devem ser consideradas. Modelos populares para esse fim, espe-
cificamente na industria de petroleo, sao o Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) [Box
1970; Fan et al. 2021; Al-Fattah et al. 2005] e redes recorrentes profundas, em particular o LSTM
(Long-Short Term Memory) [Fan et al. 2021; Liu et al. 2020; Sagheer and Kotb 2019; Hochreiter and
Schmidhuber 1997]. Esses modelos preveem vérias etapas dentro de um horizonte de tempo. Den-
tre as estratégias de previsao de varias etapas no modelo LSTM, a mais utilizada é a recursiva, que
consiste no uso da previsdo atual como entrada para a proxima previsao. Outra opgao é a estratégia
de multiplas saidas (MS), que prevé varias etapas de uma tnica vez. Na literatura existem trabalhos
que obtiveram resultados interessantes tanto com a estratégia recursiva [Sagheer and Kotb 2019; Liu
et al. 2020; Fan et al. 2021] quanto com a de MS [Guariso et al. 2020; Garcia et al. 2018].
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No presente trabalho temos por objetivo principal comparar o desempenho de modelos preditivos
de multiplas etapas ARIMA e LSTM, utilizando séries temporais reais de vazao de gés, 0leo e pressao
de pogos com diferentes propriedades. Nos modelos LSTM sao utilizadas as estratégias recursiva e de
MS. Por meio desse trabalho buscamos responder as seguintes questoes de pesquisa: (1) “Os modelos
LSTM geram melhores resultados que os modelos estatisticos ARIMA?” (2) “Como é o desempenho
dos dois tipos de modelo considerando diferentes horizontes de tempo para previsao?”.

Com base em medidas baseadas em diferengas de previsdo, nossos resultados mostram que os mo-
delos LSTM s&o superiores aos modelos ARIMA. Na média geral dos modelos LSTM com a estratégia
de MS, os erros RMSE e MAE sao, respectivamente, 35% e 24% menores em relacao a media dos
erros nos modelos ARIMA. Para os modelos LSTM recursivos, esta diferenca é de 21% e 10% (RMSE
e MAE, respectivamente). Para os modelos LSTM, observamos a superioridade da estratégia de MS
quando comparada aos modelos LSTM recursivos, ja que o seu erro médio RMSE ¢ 11% menor, e erro
médio MAE 12% menor. Embora a comparacdo de modelos ARIMA e LSTM tenha sido abordada
em trabalhos relacionados [Fan et al. 2021; Siami-Namini et al. 2018], nosso trabalho contribui ao
explorar dados de produgao de petroleo nao limitados a vazao; considerar horizontes de tempo curto,
médio e longo; e por explorarmos nos modelos LSTM também a estratégia de MS.

Este trabalho esta organizado como segue. Na Secao 2 apresentamos os trabalhos relacionados. Na
Secdo 3 sao discutidos os dados, e 0 método utilizado para gerar os modelos e compara-los. A Segao
4 apresenta e discute os resultados. Conclusoes e direcionamentos futuros sao resumidos na Secao 5.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

A previsdo de producgado é fundamental no gerenciamento de um campo comercial de petroleo, a
fim de manter rentabilidade, maximizar a drenagem dos hidrocarbonetos do reservatoério, cumprir
compromissos regulatorios, e operar com eficiéncia, seguranga e responsabilidade socioambiental. As
propostas na literatura sdo centradas principalmente no modelo estatistico ARIMA e em redes neurais
recorrentes LSTM.

Identificar o comportamento de uma série temporal permite descobrir se ela é estacionéaria ou nao,
se sua tendéncia ¢é linear ou nao, ou se existe autocorrelagao entre as observagoes. O modelo ARIMA
lida bem com dados que possuem linearidade positiva ou negativa, e foi utilizado para previsoes na
area de petroleo [Fan et al. 2021], hidrologia [Wang and Lou 2019] e financeira [Chen et al. 2018].

Na érea de producgao de petréleo, ainda que as séries tenham comportamento linear, é comum que
os pogos sejam fechados temporariamente por questdes operacionais [Fan et al. 2021]. Nesse caso, ha
na série alguns intervalos com vazao igual a zero, que caracterizam eventos com comportamento nao
linear constante nesses intervalos. Trabalhos como [Garcia et al. 2018] costumam retirar os intervalos
de fechamento para nao afetar os modelos, tratando-os como ruido. Redes neurais recorrentes como
o LSTM tém a capacidade de lidar com comportamentos diversos.

Modelos LSTM tém sido explorados para previsao de séries temporais de diversas areas, como in-
dustria de petroleo [Sagheer and Kotb 2019], energia elétrica [Masum et al. 2018] e saide [Chimmula
and Zhang 2020]. A estratégia recursiva é a mais utilizada para previsdao de varias etapas, apresen-
tando resultados promissores na industria de petréleo, mas por usar cada previsao como entrada para
proxima etapa, pode resultar no actimulo de erros ao longo das iteragoes. A saida da previsao de varias
etapas na estratégia de MS consiste em um vetor de valores futuros [Bontempi et al. 2012]. Além
de ndo gerar acimulo de erros de previsao, a estratégia de MS possui um tempo de processamento
menor, ja que prevé varios valores de uma s6 vez.

Encontramos poucos trabalhos baseados na estratégia de MS na area de petroleo. Em [Garcia
et al. 2018], os autores utilizaram-na sobre dados de vazao de 6leo, mas além de removerem as
observagbes com valor zero, exploraram apenas horizontes curtos de previsdo (12 etapas). Ignorar
as observacoes de valor zero nao reproduz o comportamento real de um poco de petréleo e leva a
perda de informagao, pois quando um pogo é reaberto, os valores de pressao, temperatura e vazao
se reestabelecem gradativamente. A estratégia de MS também foi aplicada na previsdo do prego do
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petroleo [Xiong et al. 2013], na qual foram utilizados diferentes tamanhos de horizontes de tempo (de
4 a 24 etapas).

[Fan et al. 2021] e [Siami-Namini et al. 2018] estabelecem comparagdes do modelo ARIMA e
LSTM. Nosso trabalho se diferencia desses por envolver o contexto de produgao de petréleo, considerar
diferentes horizontes de tempo, e utilizar a estratégia de MS para a previsao no modelo LSTM.

3. MATERIAIS E METODOS

O objetivo neste trabalho é comparar o desempenho preditivo do ARIMA com o LSTM nas estratégias
de MS e recursiva, em séries temporais univariadas representando dados de produgao de petroleo. O
desempenho foi avaliado considerando diferentes condigbes: (a) horizontes de curto, médio e longo
prazo (7, 125 e 764 etapas, respectivamente); (b) diferentes volumes de dados, e (¢) comportamentos
operacionais comuns da industria de O&G, como o fechamento temporério de pogos.

Os dados utilizados s@o provenientes de trés pogos de produgao no mar (offshore), denominados P1,
P2 e P3, os quais contém séries temporais de vazao de gés, vazao de 6leo e de pressao. Os dados do pogo
P1 referem-se a um pogo produtor da regidgo do Polo Pré-Sal da Bacia de Santos (PPBS), contendo
500 registros diarios (01/01/2018 e 20/05/2019). Os dados dos pogos P2 e P3 sdo provenientes do
dataset piblico Volve! do Mar do Norte, contendo 3.056 registros didrios (12/02/2008 e 17/09/2016).

Primeiramente analisamos os dados brutos das séries, buscando periodos de fechamento de pogos,
identificado em todas as séries, ja que esses intervalos caracterizam eventos temporarios com com-
portamento constante nao linear. No caso especifico da série de pressao do pogo P2, o intervalo final
da série estava totalmente zerado, e concluimos que se tratavam de erros de leitura do sensor, ja que
nas séries correspondentes de vazao as leituras estavam normais. Portanto, removemos esses dados
zerados, reduzindo a série de pressao do pogo P2 para um total de 961 registros.

Em seguida exploramos os dados através do grafico de autocorrelagao parcial para identificar a
existéncia de autocorrelagdo na extensao de lags/defasagens. Com isso, conseguimos identificar que
todas as séries do P3 e as séries de pressao do pogco P1 e P2 possuem autocorrelagao significativa em
uma extensao maior de lags em relagao as outras séries. Para mensurar estatisticamente o coeficiente
de autocorrelacao das séries no primeiro lag, utilizamos a fun¢éo de autocorrelacao de Pearson, que re-
torna valores entre -1 (negativa) e 1 (positiva). Comparativamente, constatamos que apesar das séries
temporais de pressao dos pogos P1 e P2 terem autocorrelagao significativa em uma extensao maior de
lags, no primeiro lag elas tém coeficiente de autocorrelagdo menor em relacdo as demais séries. Para
identificar o comportamento dos dados, utilizamos o grafico de dispersao baseado na autocorrelagao
de Pearson (Figura 1) que detectou que apesar dos pequenos eventos de fechamento de pogos, todas as
séries temporais possuem um comportamento linear positivo. Finalmente, identificamos que apenas
as séries do pogo P1 e a série de pressao do pogo P2 sao estacionérias.

Para a construcao dos modelos, definimos para cada série os parametros/hiperparametros de forma
experimental, visando minimizar o valor das métricas escolhidas. Para os modelos ARIMA utilizamos
na defini¢ao dos parimetros, a métrica Akaike Information Criterion (AIC), que é o padrao para medir
quao bem o modelo se ajusta aos dados. Usamos uma fungéo de pesquisa de grade (auto_arima), que
apos testar varios conjuntos de parédmetros indica o melhor conjunto de pardmetros minimizando o
AIC. Para a defini¢do dos hiperpardmetros dos modelos LSTM, foram realizados testes exploratorios
variando esses hiperparametros visando minimizar o Root Mean Squared Error (RMSE). Essa métrica
calcula a raiz do erro (diferenca entre valor real e previsto) quadratico médio.

As divisdes dos conjuntos de dados para treinamento e teste foram realizadas considerando os
diferentes tamanhos de horizontes de tempo. Devido ao volume de dados, os horizontes de tempo
curto e médio foram considerados para todas as séries, enquanto que o longo foi adotado somente para
as séries do pogo P3, e séries de vazao (6leo e gas) do pogo P2. Utilizamos a divisdo de 75% para

Thttps://www.equinor.com/en/what-we-do/digitalisation-in-our-dna/volve-field-data-village-download.html
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Fig. 1. Gréaficos de autocorrelagao de todas as séries temporais

treino e 25% para teste dos modelos, sendo que os modelos de curto prazo tiveram uma proporcao
menor de dados de teste para ser compativel com o horizonte de 7 dias escolhido.

Para comparar os modelos construidos com cada técnica utilizamos as métricas de avaliagao de
desempenho RMSE e Mean Absolute Error (MAE), onde os erros menores indicam melhor desempenho
preditivo. Ambas métricas apresentam valor minimo zero e valor méximo infinito. A MAE calcula a
média dos erros absolutos (diferenca entre real e previsto), ou seja, os erros contribuem linearmente,
fazendo com que os ruidos afetem menos o resultado final. J4 a RMSE eleva os erros ao quadrado, o
que penaliza as previsoes mais distantes do real. Portanto, é mais sensivel aos ruidos nos dados.

Todos os modelos foram desenvolvidos utilizando a linguagem Python e as bibliotecas Pandas,
Keras, Sklearn e TensorFlow. O codigo dos experimentos esté disponivel em um repositério ptiblico?.

3.1 Modelo ARIMA

O ARIMA depende dos pardmetros (p,d,q). O parametro p representa a autorregressao AR, que
utiliza a autocorrelagdo entre as observagoes e o nimero de periodos ou (defasagens) associadas a uma
observacao precedente. O pardmetro d representa o integrado I, que utiliza o grau de diferenciagao
das observagoes para tornar uma série temporal estacionéria. J& o pardmetro g representa a média
movel MA, que utiliza a dependéncia entre a observacao e o erro residual a partir de um modelo de
média movel aplicado ao nimero de defasagens. Na Tabela I sdo apresentados os melhores valores
encontrados pela pesquisa de grade para cada série, vilidos para todos os horizontes.

Table I. Hiperparametros ARIMA

P1 P2 P3
Conjuntodedados | p d q|p d ql|p d q
Vazao Oleo 1 1 2|1 1 3[5 1 2
Vazao gés 11 21 1 1|5 1 3
Pressao 6 0 3|5 1 3|4 1 1

Observando o parametro p, identificamos que a extensdo da autocorrelagdo tem um lag maior no

2https://github.com/JaquelineBitencourt/Comparing-ARIMA-and-LSTM-models-to-predict-time-series-in-the-oil-
industry
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Table II. Hiperparametros LSTM

Horizonte curto Horizonte médio Horizonte longo
Conjunto de dados | N2 epc N°und TL N9 epc N°und TL N9epc N2und TL
Vazao Oleo 140 1/(5) 15/(1) | 50 5 1
P1  Vazao Gas 1000/(500)  1/(5) 15/(1) | 2500 5 1
Pressao 1500 1 1 5000 1 1
Vazao Oleo I 1 2 140/(15) 5 12/(1) | 350 5 2
P2 Vazao Gas 1 1 12 1500 5 1 500 100 1
Pressao 150 5 1 150 5 1
Vazao Oleo 1 1 12 50 5 12 200 5 12
P3  Vazao Gas 1 1 12 300 5 1 10000 5 12
Pressao 1 1 12 400 1 12 100 5 1

pogo P3 para todas as séries, e nas séries de pressdo para os pogos P2 e P3, confirmando o que
havia sido identificado através da visualizacao do grafico de autocorrelagao parcial e validando que a
pesquisa de grade realmente escolheu os melhores parametros.

3.2 Modelo LSTM

A arquitetura LSTM [Hochreiter and Schmidhuber 1997] é organizada em camadas de unidades LSTM.
Cada unidade é uma célula composta de uma porta de entrada, uma porta de saida e uma porta de
esquecimento. A célula lembra valores em intervalos de tempo arbitrarios e as trés portas regulam o
fluxo de informacoes para dentro e para fora da célula. Entre as diversas variagoes dessa arquitetura,
escolhemos a arquitetura empilhada, que possui uma ou mais camadas ocultas seguidas de uma tnica
camada densa de saida para as previsdoes. O uso dessa arquitetura pode melhorar a habilidade do
modelo em alguns problemas e dominios especificos [Graves et al. 2013]. Além do namero de camadas
e células, ha muitos hiperparametros que influenciam o desempenho do modelo, bem como o nimero
de épocas, tamanho do lote e o padrao dos dados submetidos para treinamento.

A topologia adotada para as previsdes com o LSTM foi configurada com duas camadas ocultas
seguidas de uma camada de saida densa, a fung¢do de otimizagdo ADAM para minimizagao da RMSE,
a fungao de ativacao tanh, e taxa de abandono de 0.2. Para a implementacao da estratégia recursiva a
camada densa gera uma Unica saida, e uma funcdo recursiva faz a sequéncia de previsoes de acordo com
o tamanho do intervalo temporal. Ja no caso da estratégia de MS, a camada densa gera diretamente
um vetor de valores correspondente ao tamanho do intervalo de previsao.

Testamos diferentes nameros de células dentro das camadas, assim como paradmetros de treinamento
(épocas e tamanhos de lote). Na Tabela II sao apresentados os melhores hiper-parametros para cada
série temporal. Esses pardmetros foram utilizados em ambas as estratégias, sendo que, os valores entre
parénteses sao os parametros que foram diferentes para a estratégia recursiva.

Mediante a Tabela IT constatamos que para as séries de vazao de gés e pressao do P1, vazao de gas do
P2 no horizonte médio e vazao de gas do P3 no horizonte longo, o LSTM obteve melhores resultados
com maior numero de épocas. Isso sugere que essas séries possuem caracteristicas intrinsecas que
exigem do LSTM mais itera¢oes no conjunto de treinamento para atingir um melhor desempenho.
Além disso, observamos que o LSTM obteve melhores resultados de previsdo com poucas unidades
para cada camada oculta, com excecao da série de vazao de gas do P2 no horizonte longo. Outros
testes nao sdo reportados aqui, pois nao influenciaram os resultados, tais como maior nimero de
camadas e de células, taxas de abando diferentes, etc.

E comum para a previsao de séries temporais no LSTM a aplicacao de uma normalizacio na etapa de
pré-processamento dos dados [Yunpeng et al. 2017|, que consiste em mapear os dados para um valor
méximo e minimo para melhorar o desempenho. Entretanto, nao foi identificada melhoria significativa,
e por isso, foram submetidos os dados brutos para o treinamento.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Nas Tabelas III e IV sao apresentados o desempenho dos modelos de acordo com as métricas de
avaliagio RMSE e MAE, que acumulam de distintas formas as diferengas entre valor real e previsto.
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Table ITI. Resultados RMSE
ARIMA LSTM MS LSTM RECURSIVO
Conjunto de dados | H. curto H. médio H. longo H. curto H. médio H. longo H. curto H. médio H. longo
Pl Vazao oleo 23,77 16,674 22,932 15,271 13,144 16,517
Vazao Gas 1.503,844  1.075,185 1.372,041 996,744 1.138,673 1.050,536
Pressio 28,158 20,905 41,537 22,642 41,126 18,676
P2 Vazao oleo 16,439 111,033 294,191 0,397 106,574 256,572 0,548 100,819 245,171
Vazao Gas 2.092,684  17.625,175  43.450,184 | 0,461 12.530,760 34.795,417 | 0,515 12.619,500  43.742,99
Pressao 12,737 17,148 19,316 35,874 18,089 31,582
P3 Vazao oleo 1,77 74,626 221,773 0,430 55,126 106,36 0,784 56,381 105,235
Vazao Gas 706,641 11.953,199  32.754,973 | 0,492 9.144,336 23.720,604 | 0,337 9.183,528 23.837,47
Pressao 9,577 166,704 66,174 0,345 135,11 68,121 0,486 135,774 65,576
Table IV. Resultados MAE
ARIMA LSTM MS LSTM RECURSIVO
Conjunto de dados | H. curto H. médio H. longo H. curto  H. médio H. longo H. curto H. médio H. longo
P1  Vazao oleo 16,839 15,224 17,946 13,787 11,586 10,699
Vazao Gas 1.087,511 981,937 1.133,12 915,989 1.132,104 867,946
Pressao 27,262 18,577 41,537 15,184 40,999 18,673
P2 Vazao éleo 15,759 78,374 215,182 0,372 72,493 199,791 0,548 69,517 209,204
Vazao Gas 2.011,66 12.308,427  32.449,08 0,450 11.465,429  28.942,853 | 0,417 11.330,12  37.829,00
Pressao 10,674 13,083 17,665 33,855 16,672 29,31
P3  Vazao éleo 4,54 55,996 198,443 0,412 52,182 86,514 0,781 52,717 89,042
Vazio Gas 672,076 8.967,002  29.101,114 | 0,476 7.947,395 20.146,819 | 0,264 7.948,748  20.270,45
Pressao 8,987 107,703 23,239 0,345 127,302 42,384 0,486 124,742 36,736
Table V. Diferengas de desempenho em percentuais
RMSE MAE
Modelos comparados H. curto H. médio H.longo | H. curto H. médio H. longo
LSTM MS X ARIMA -202% -35% -30% -218% -9% -25%
LSTM RECURSIVO X ARIMA -262% -34% -13% -220% -10% -6%
LSTM MS X LSTM RECURSIVO | 17% -1% -15% 1% 1% -18%

Interpreta-se sempre o primeiro tipo de modelo em relagdo ao segundo. Na primeira linha, por exemplo, observa-se um RMSE 202% menor

considerando a média dos resultados do modelos LSTM de MS e ARIMA no horizonte de tempo curto.

Os melhores valores estao destacados em negrito, de acordo com cada série e horizonte de tempo.

A nossa primeira pergunta de pesquisa visa descobrir se os modelos LSTM obtém melhores re-
sultados preditivos que modelos ARIMA. Segundo a métrica RMSE (Tabela III) os modelos LSTM
apresentam melhor desempenho para as séries de vazao (gas e 6leo) dos trés pogos, considerando todos
os horizontes de tempo. Para as séries de pressdo, os modelos ARIMA apresentaram melhores resul-
tados para o pogo P1 no horizonte curto, e P2 nos horizontes curto e médio. Segundo a métrica MAE
(Tabela IV) estes resultados se mantém com pequenas diferencas, pois os modelos ARIMA também
apresentam melhor desempenho para séries de pressao do pogo P3 em horizontes médio e longo, bem
como para a série de vazao de gas do pogo P1 no horizonte curto. Os modelos LSTM sao melhores
nos demais casos. Essas diferencas de desempenho de um mesmo modelo ocorrem devido a forma de
calculo de cada métrica, que refletem a sensibilidade a ruidos. Enquanto na MAE os erros contribuem
linearmente, a RMSE é mais afetada pelos ruidos, pois eleva os erros ao quadrado, penalizando as
previsoes mais distantes do real.

Sob a otica de uma mesma métrica, o desempenho distinto de um mesmo tipo de modelo pode
ser explicado pelas caracteristicas de cada série. As séries de vazao de gas do P1 no horizonte curto
e pressao do P3 no horizonte médio e longo sao bem ruidosas. Como a métrica MAE atenua os
pesos dos ruidos no resultado final e os modelos ARIMA apresentaram dificuldade em lidar com esses
dados ruidosos, esses modelos obtiveram melhor desempenho nesses casos especificos apenas nessa
métrica. Com base nessas mesmas constatagoes, ressaltamos que na série de pressao do P2 e na série
de pressdo do P1 no horizonte curto o ARIMA obteve melhores resultados em ambas as métricas, o
que demonstra que essas séries possuem caracteristicas estatisticas intrinsecas mais adequadas para o
ARIMA do que para os modelos LSTM.

O desempenho distinto de cada tipo de modelo em fungao da série ainda sao influenciados pelas
autocorrelagoes e pelo volume dos dados. Dados temporais que possuem forte autocorrelagao sao
mais faceis de serem modelados e previstos, pois a autocorrelacdo representa o padrao dos dados,
viabilizando que modelos preditivos extrapolem os dados de maneira mais confidvel. A analise ex-
ploratoéria realizada nos dados e descrita na Secao 3 apontou que os resultados da autocorrelagao de
Pearson mostram que as séries temporais de pressao dos pogos P1 e P2 possuem o menor coeficiente
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de autocorrelagao dentre as demais séries, obtendo valor de 0,65 e 0,85 respectivamente, considerada
autocorrelacao moderada, que somada a quantidade menor de dados apontam serem os motivos do
desempenho preditivo inferior dos modelos LSTM nesses casos em especifico.

Para consolidar os resultados, calculamos a média geral de erros de previsao de todos os modelos
de cada estratégia preditiva. Constatamos que os modelos LSTM de MS obtiveram a menor média de
erros, apresentando portanto melhor desempenho preditivo geral. Comparando ao ARIMA, o LSTM
de MS apresenta um erro médio 35% menor na métrica RMSE, e 24% menor na MAE, respectivamente.
O LSTM recursivo também foi superior ao ARIMA (RMSE médio 21% menor, e MAE médio 12%
menor). Para os modelos LSTM, a estratégia de MS foi superior quando comparada a recursiva, ja
que o erro médio RMSE ¢ 11% menor, e erro médio MAE 12% menor.

Considerando as 23 situagoes testadas (combinagdo de série temporal e horizonte) para cada tipo de
modelo, identificamos que, considerando a métrica RMSE, os modelos LSTM de MS, LSTM recursivo
e ARIMA obtiveram melhor desempenho em 11, 9 e 3 dos 23 casos, respectivamente. Fazendo a
mesma anélise para MAE, identificamos novamente a superioridade dos modelos LSTM de MS, que
apresentaram melhor resultado em 11 dos 23 casos, seguido pelo LSTM recursivo (7) e ARIMA (6).
Portanto, LSTM de MS obteve o melhor desempenho dentre as estratégias de predigao avaliadas.

A segunda pergunta de pesquisa busca descobrir se o desempenho dos modelos é afetado quando
utilizado tamanhos de horizontes diferentes, e novamente o LSTM demostra melhor desempenho
preditivo. A partir dos resultados nas Tabelas III e IV, é possivel identificar que aumentando o
tamanho do horizonte de tempo, o erro de previsao de todos os modelos também vai aumentando.
Considerando a média dos resultados para cada horizonte de tempo, observamos que o desempenho
médio do modelos LSTM de MS degradaram do horizonte curto para o médio em 94% em ambas
métricas, e do horizonte médio para o longo em 78% na RMSE e 77% na MAE. Considerando a
estratégia LSTM recursiva, o percentual de degradacao de desempenho do horizonte curto para o
médio foi em média de 94% na RMSE e 95% na MAE, e do horizonte médio para o longo o aumento
médio do erro foi 81% em ambas as métricas. A degradacao do horizonte curto para o médio nos
modelos ARIMA foi em média de 86% na RMSE e 83% na MAE, e do horizonte médio para o longo
média de 78% na RMSE e 80% na MAE. Assim sendo, concluimos que a degradagao do desempenho
dos modelos quando comparados os horizontes médio e longo é semelhante para as trés estratégias de
predicao, com percentuais muito semelhantes. Ja a degradagao dos horizontes curto e médio é menor
nos modelos ARIMA, comparada & situagdo dos modelos LSTM.

Finalmente comparamos os trés tipos de modelos considerando cada um dos horizontes de tempo.
A Tabela V mostra o percentual de reducdo do erro médio de todos os modelos por horizonte de
tempo para cada tipo de modelo. Para ambas as métricas, identificamos que os modelos LSTM de
MS e recursivo obtiveram resultados melhores em relacao ao ARIMA. Além disso, ao comparar os
modelos LSTM com o ARIMA no horizonte curto fica evidente a significativa diferenga em virtude
do excelente desempenho dos mesmos no horizonte curto dos pogos P2 e P3. Com base nessa mesma
tabela, também constatamos que as diferencas da comparagao dos dois modelos LSTM com o modelo
ARIMA diminuem drasticamente nos horizontes médio e longo, o que evidencia que tanto a estratégia
recursiva quando a de MS sofrem degradacao do desempenho preditivo em horizontes com maior
nimero de etapas no tempo.

Comparando agora os dois tipos de modelo LSTM, observamos que no geral os modelos baseados
na estratégia de MS obtiveram melhor desempenho, com algumas excegoes, apontadas nas Tabelas 111
e IV. Podemos observar uma propensao dos modelos LSTM de MS em lidar melhor com os horizontes
médio e longo. A maior diferenca é observada nos modelos de horizonte longo, onde constatamos
que o LSTM de MS produz erros médios 15% e 18% menores que os modelos recursivos para as
métricas RMSE e MAE, respectivamente. E possivel que o actimulo de erros da estratégia recursiva
seja responsavel por esse resultado.

Portanto, com base em todas as analises realizadas, concluimos que os modelos LSTM de MS
produziram resultados superiores tanto em comparagao com o ARIMA, quanto com o LSTM recursivo.
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5. CONCLUSAO

Este trabalho comparou modelos preditivos ARIMA e LSTM com séries temporais univariadas de
produgao de petroleo. Nos modelos LSTM, aplicamos tanto a estratégia recursiva, mais explorada na
industria de petrdleo, quanto a de MS, menos explorada. As questdes de pesquisa direcionaram os
experimentos para descobrir se 0 modelo LSTM gera melhores resultados que o modelo ARIMA, e se
o desempenho de ambos os modelos é afetado quando utilizado diferentes horizontes de tempo.

De acordo com as métricas RMSE e MAE, os resultados mostraram que ambos modelos LSTM
obtiveram melhor desempenho geral de previsdao quando comparados com modelo ARIMA. Os dois
modelos LSTM obtiveram melhor desempenho em todos os horizontes em relagdo ao ARIMA, sendo
o desempenho do horizonte curto o mais evidente nos pogos P2 e P3. Além disso, constatamos que
quando utilizado horizontes com mais etapas de tempo, o desempenho de todos os modelos degrada.
Comparamos os dois modelos LSTM para identificar qual deles obteve o melhor desempenho. Baseado
na média de erros, o LSTM de MS obteve RMSE 11% e MAE 12% menor que o LSTM recursivo,
resultados que o elegem o melhor entre todos os modelos avaliados neste trabalho.

Como trabalhos futuros, pretendemos entre outros, expandir para a previsao de séries temporais
multivariadas, bem como modelar a correlagao da pressao na vazao de 6leo e gas. Pretendemos
também, modelar a correlagdo entre os pocos que produzem 0leo e gas (produtores) e os pogos que
s@o utilizados para estimular a produgao (injetores). Modelar esse relevante cenério, pode permitir
prever o impacto dos pogos injetores na produgao e melhorar o planejamento da producao.
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