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RESUMO

Esta dissertacdo tem como objetivo mostrar como a abordagem conexionista
pode ser utilizada na avaliagdo e previsdo do tempo total em operagdes de
perfuracdo e completacdo de pocos de petroleo em aguas profundas. Os valores
dos parametros utilizados para estimar o tempo total gasto da operagdo
realizada no poco foram retirados de um banco de dados histéricos de uma
companhia petrolifera. As correlagcdes e as caracteristicas destes pardmetros foram
detectadas utilizando-se de uma rede neural competitiva conectada a uma rede
neural direta que foi treinada para estimar a média, o desvio padrdo e o tempo
total gasto na operagdo realizada no poco. Sdo apresentados  0s
experimentos realizados para validagdo do modelo e os resultados sdo
utilizados para avaliar o desempenho e validade da proposta. Uma das vantagens da
metodologia proposta, estd no fato de ser uma ferramenta simples e pratica
para obtengdo de uma estimativa do tempo total de uma operagdo realizada
sobre um poco de petréleo baseado em pardmetros geométricos e
tecnologicos, sem a necessidade de especificar todas as sub-operagdes de
perfuragdo e completagdo como acontece nos métodos tradicionais de analise
de risco.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais, Analise de Risco e Reconhecimento de
Padrdes.
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ABSTRACT

This dissertation’s objective is to demonstrate how the connectionist approach can
be used in the evaluation and prediction of the total time spent in drilling and
completion operations of oil wells in deep waters. The parameter values utilized to
estimate the total time spent in oil well operations were taken from an oil company’s
historical data bank. The correlation and characteristics of these parameters were
detected using a competitive neural network connected to a feedforward neural network
that was trained to estimate the average values, the standard deviation and the total time
spent in the realization of the oil well operation.

The experiments created to validate the model are presented, and the results are
utilized to evaluate the performance and validity of the proposition. One of the
advantages of the proposed methodology is the fact that it’s a simple and practical tool.
It can be used to estimate the total time spent in an oil well operation, based on
geometric and technological parameters, without the need to specify all the drilling and
completion sub-operations, unlike the traditional methods of risk analysys.

Key Words: Neural Networks, Risk Analisis, Pattern Recognition.
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Capitulo 1

1.1 Introducéo

Apesar do petroleo ser a maior fonte de energia utilizada atualmente pelo homem,
esta ¢ uma fonte energética ndo-renovavel, cujas reservas estimadas podem se esgotar
em aproximadamente 4 ou 5 décadas. Ainda assim, a exploracdo petrolifera ¢ uma
atividade econdmica na qual sdo investidos bilhdes de dolares todo ano e onde estdo
envolvidos complexos problemas de decisdo, de conhecimento, de risco, de incertezas e
onde se busca atingir o objetivo de encontrar mais petroleo (SILVA, 2000). Segundo
estudos publicados na internet (ALEKLETT & CAMPBELL, 2005) pela ASPO News
(The Association for the Study of Peak Oil), as atividades de exploracdo ainda
requisitardo significativas melhorias cientificas, tecnoldgicas e gerenciais pelo menos
durante o primeiro quarto do século XXI.

O Brasil esta buscando a auto-suficiéncia na produgdo de petrdleo, entretanto, o
pico na producdo brasileira de petroleo em terra foi atingido em 1997. Hoje em dia a
maior parte das novas reservas brasileiras de petroleo estdo localizadas em aguas
profundas, o que leva o pais a investir em novas tecnologias e modelos para exploracao
e produgao de petroleo. (SILVA, 2000).

A exploragdo de petroleo em 4guas profundas ¢ uma tarefa complexa e sujeita a
um grande ntimero de falhas, pois acontece num ambiente extremamente hostil onde
qualquer pequeno erro pode causar um grande problema. No processo de perfuracio de
pocos de petroleo nestas condicdes sao utilizadas as mais modernas tecnologias de
perfuragdo de pocos. Toda essa tecnologia tem um custo elevado, que aumenta ainda
mais com as falhas ocorridas durante o processo. SO para se ter uma idéia, segundo
THOMAS (1996), o aluguel de uma sonda de perfuragdo custa em torno de USS$
180.000 / dia. Esse custo alto do aluguel da sonda faz com que as operacdes envolvidas
no processo de perfuracdo e exploracdo de petrdleo sejam extensamente planejadas e
simuladas antes de sua execugao.

A previsdo do tempo gasto com operagdes de perfuracdo e completagio
(seqiiéncia de tarefas realizadas sobre um pogo visando prepara-lo para a produgdo) de
pogos de petrdleo ou gas estd sujeita a uma série de incertezas e fatores de risco. Este

risco esta associado ao conhecimento limitado disponivel sobre as caracteristicas
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geologicas da formagao, das dificuldades técnicas e dos comportamentos imprevistos de
operadores humanos (JACINTO, 2002). O planejamento e a analise de risco destas
atividades sdo influenciados por eventos inesperados, tais como: “kick” (perda de
controle do fluido de perfuracdo) e perda de circulagdo ou colapso do poco. Estes
eventos levam a perdas de tempo, aumento de custos, declinio da produgdo ou até
mesmo a perda do poco.

Técnicas de andlise de risco e gerenciamento de operagdes de exploragdo
petrolifera estdo crescendo a nivel mundial e varias companhias internacionais tém
melhorado seu desempenho utilizando técnicas de analise de risco combinadas a novas
tecnologias de andlise de dados. Entre os estudiosos desta especificidade cita-se
HARBAUGH et all (1995) e ROSE (2001).

Em um pogo de petréleo sdo realizados varios tipos de intervengdes: perfuragdo
exploratdria, completacdo, restauragdo etc. Essas intervengdes sdo compostas por
operagoes do tipo: Canhoneio, Instalacio de BOP, Abandono de pogo, Retirada de BOP
etc. Atualmente a maior parte das técnicas de andlise e previsdo de custo (tempo) sdo
baseadas em simulagdes numéricas das operagdes envolvidas no processo de perfuragao
e completagcdo. Neste tipo de sistema, todas as operagdes envolvidas no processo de
perfuragdo e completagdo sao simuladas numericamente. O usuario do sistema necessita
entrar com todas as operacdes que serdo realizadas, bem como as “fungdes de tempo”
(fungdes de distribuicdo probabilistica do tempo gasto na operacdo). As “funcdes de
tempo” sdo fungdes de probabilidade que no momento da simulagdo, retornam o valor
de tempo para a dada operagao estando baseadas numa distribuicao de probabilidades.

O método tradicional possui algumas caracteristicas que muitas vezes o
impossibilita de ser utilizado numa analise rapida. Entre estas, ressalta-se a necessidade
de conhecer antecipadamente todas as operagdes envolvidas na intervencdo a ser
simulada e, além disso, deve-se conhecer a distribui¢do de probabilidade do tempo de
todas as operagoes.

O Sistema proposto nesta dissertacdo apresenta uma abordagem alternativa e
simplificada para a estimativa do tempo total de intervengdes de perfuragdo e
completacao de pogos de petroleo, baseada em dados historicos. Esse Sistema tem como
objetivo calcular o tempo de uma intervengdo utilizando-se de uma extensa base de

dados pertencente a companhia petrolifera. Para isso, o Sistema utiliza uma arquitetura
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neural, arquitetura essa utilizada no processo de generalizacdo dos dados historicos. A
arquitetura adotada no Sistema possibilita que um cendrio (uma bacia, um campo de
petrdleo ou mesmo todos os campos de uma empresa) seja apresentado ao Sistema e
utilizados em seu treinamento. Tendo treinado o Sistema, a avaliagdo de uma

intervencdo pertencente ao cendrio treinado ou a um cenario similar ¢ uma tarefa

simples e rapida que ndo exige um planejamento das operagoes.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Propor uma arquitetura neural para extra¢do de conhecimento historico de bases

de dados e sua utilizagdo para possiveis previsoes.

1.2.2 Objetivos Especificos

a) Estudar técnicas de descoberta de conhecimento em bases de dados e de
reconhecimento de padrdes;

b) Estudar métodos para utilizacdo de redes neurais em aplicacdes de auxilio a
tomada de decisao;

c) Estudar os processos envolvidos na perfuracdo e completagdo de pocos de
petréleo;

d) Desenvolver uma técnica que possibilite a previsao dos tempos de intervencdes
baseados em dados historicos e represente esta previsdo como uma distribuicdo de
probabilidades associadas a incerteza da previsao;

e) Avaliar os resultados obtidos da utilizag¢do da técnica proposta.

1.3 Metodologia

Tendo definido o problema, parte-se para a defini¢do da metodologia a ser
utilizada. Inicialmente foi feito um trabalho de pesquisa dentro do escopo do problema,

esta pesquisa foi realizada buscando-se, na literatura, fontes que descrevessem as
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técnicas de descoberta de conhecimento em bases de dados, Reconhecimento de
padrdes, Perfuragao de pogos de petréleo, Técnicas de analise de risco e Redes Neurais
Artificiais.

ApOs esta pesquisa, iniciou-se a prototipagdo de possiveis arquiteturas, sempre
buscando uma arquitetura que melhor se adaptasse aos requisitos do Sistema.

Ao definir-se a arquitetura ideal, iniciou-se a fase de projeto onde foram tratados
alguns detalhes que influenciavam a precisdo do Sistema. Com o projeto pronto foi
realizada a fase de implementacao.

Em seguida o Sistema passou por uma fase de testes objetivando a validag¢do do
modelo. Para isto foi utilizada uma fracdo da base de dados, fracdo esta nao utilizada
nos treinamentos. Esse conjunto de testes foi apresentado ao Sistema e seus resultados
foram comparados com os valores reais sendo retiradas assim as conclusdes sobre a

precisdo e confiabilidade do sistema.

1.4 Estrutura do Texto

No capitulo 2 trata-se da base tedrica sobre extragdo de conhecimentos de bases

de dados, reconhecimento de padrdes e redes neurais.

No capitulo 3 ¢ dada uma breve explicacdo sobre os processos envolvidos na
perfuracdo e completacdo de pocos de petroleo.

No capitulo 4 sdo descritos detalhadamente todo o processo envolvido na
elaboragdo da proposta adotada e no projeto e na implementacdo do sistema.

No capitulo 5 sdo descritos os testes de validacdo realizados com o sistema, além
do modelo proposto e seu grau de confiabilidade.

No capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes ontidas do sistema e do modelo,

bem como as sugestdes para possiveis melhorias e trabalhos futuros.
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CAPITULO 2 - REDES NEURAIS, MINERACAO DE DADOS E
RECONHECIMENTO DE PADROES

No processo de andlise do problema, procurou-se um conjunto de metodologias
e técnicas que, ao ser implementado em um sistema, fosse capaz de fazer uma previsdo
valida para tempos de intervencdes envolvidas no processo de perfuragdo de pocos de
petroleo. Esta analise demonstrou estar-se diante de um problema de Descoberta de
Conhecimento em Base de Dados (KDD — Knowledge Discovery Database), pois esta
previsdo deveria levar em conta aspectos gerais da operagdo, tais como fatores
geologicos, tecnoldgicos e humanos, e ser baseada em dados historicos, ao invés do
método tradicional de estimativa que envolve a simulagdao da seqiiéncia das operagdes
de engenharia de poco que devem ser realizadas no processo de perfuragdo e
completacdo do poco. Estes atributos estdo geralmente presentes em bases de dados das
grandes companhias de petroleo, entretanto, uma analise mais profunda mostrou que
esta aplicagdo vai além das principais tarefas normalmente associadas as aplicagoes de
KDD, tais como, associagdo, classificagdo ou agrupamento de varidveis do problema,
envolvendo também a Mineragdo de Dados ¢ o Reconhecimento de Padroes existentes
na base histoérica e um processo de previsdo ou estimativa de tempos de perfuragdo de

novos po¢gos.

2.1 Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados

O avanco de tecnologia tornou acessiveis ferramentas que possibilitam o acimulo
de grande quantidade de dados. A conseqiiéncia ¢ a ampliagdo do uso dos Data
Warehouses, grandes repositorios de dados, agregados de forma organizada e eficiente,
e em geral, de natureza historica. Essa grande quantidade de dados armazenados esta
cada vez sendo mais valorizada. Muitas empresas utilizam-se de profissionais
especializados para vasculhar suas Data Warehouses em busca de padroes e tendéncias.

Entretanto, a anélise dos dados de uma Data Warehouses por um especialista ¢ um
processo demorado, dispendioso e sujeito a erros. Assim sendo, torna-se necessaria uma
forma de andlise, interpretagdo e aquisi¢do de dados automatizada. Motivadas por essa
tendéncia, as técnicas de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados estdo

tornando-se cada vez mais refinadas, complexas e indispensaveis (DATA
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WAREHOUSE, 2000). Estas técnicas normalmente servem para auxiliar o especialista

no cumprimento de suas tarefas.

2.2 O Processo KDD

O KDD ¢ na verdade a aplicagao de um conjunto de técnicas com o objetivo de
extrair conhecimentos de uma base de dados. Enquanto um cérebro humano,
comprovadamente, consegue fazer até oito comparacdes ao mesmo tempo (DATA
WAREHOUSE, 2000), um sistema de KDD consegue fazer milhares de comparagdes e
encontrar padrdes imperceptiveis a um ser humano. O KDD ¢ basicamente a aplicagao
de técnicas estatisticas, matematicas e de IA para a extracdo de conhecimento de uma
base de dados. Segundo DATA WAREHOUSE (2000), usualmente um processo de
KDD segue alguns passos:

a) Limpeza dos dados: para remover ruidos e inconsisténcia nos
dados;

b) Integracdo de dados: onde multiplas fontes de dados podem ser
combinadas;

¢) Transformagdo nos dados: onde dados sdo transformados em
padrdes mais simples de serem trabalhados;

d) Mineracdo nos dados: métodos (estatisticos, de IA,....) sdo
aplicados para extrair padrdes dos dados;

e) Avaliacdo de padrdes: medidas que avaliam o qudo interessante é
cada padrao, ou seja, o quio relevante € o padrao em relagdo aos
dados avaliados e

f) Apresentacdo do conhecimento: técnicas de visualizagdo e de
representacdo do conhecimento.

2.3 Mineracédo de Dados

A Mineragdo de Dados (Data Mining) ¢ considerada por muitos autores como a
fase mais importante do processo de KDD. E nesta fase que geralmente ¢ feita a
descoberta de conhecimento ou de padrdes, para a solucao do problema.

A minera¢do de dados nada mais ¢ do que um processo de reconhecimento de
padrdes existentes em uma base de dados. No topico 2.4 tratara-se das técnicas

utilizadas para reconhecimento de padroes.
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2.4 Reconhecimento de Padroes
SCHALKOFF (1992), apresenta que as

Técnicas de Reconhecimento de Padrdes (RP) tem sido uma
importante componente de sistemas inteligentes e usada em muitos
sistemas de pré-processamento de dados e tomadas de decisdo.
Simplificando, reconhecimento de padroes (RP) é uma ciéncia que se
concentra na descricdo ou classificagdo (reconhecimento) de
medidas.

Assim sendo, técnicas de reconhecimento de padrdes podem se utilizadas como
técnicas de pré-processamento de dados em sistemas de auxilio para tomada de decisao.
Também podem ser utilizadas para o agrupamento e classificacdio de grandes
quantidades de dados.

De acordo com SCHALKOFF (1992), existem trés abordagens correlatas para
reconhecimento de padroes:

a) Abordagem Estatistica de Reconhecimento de Padrdes.

b) Abordagem Sintatica de Reconhecimento de Padrdes.

¢) Abordagem Neural de Reconhecimento de Padrdes.

2.4.1 Abordagem Estatistica de Reconhecimento de Padrbes (AERP)

Uma abordagem estatistica para reconhecimento de padrdes assume uma base
estatistica, ou seja, algoritmos matematicos normalmente baseados para classificacao.
Esta base estatistica ¢ utilizada na obtencdo de um conjunto de caracteristicas
mensuraveis, que sdo extraidas dos dados de entrada, e sdo utilizados na criacdo de
vetores de caracteristicas para uma de cada n classes (SCHALKOFF, 1992).

Duas das técnicas que seguem uma abordagem estatistica para reconhecimento de
padroes sdo as técnicas de Analise de Cluster e Regressdo. Essas técnicas sdo descritas

nos topicos 2.4.1.1 ¢ 2.4.1.2.



18

2.4.1.1 Anélise de Cluster

Segundo HAN, J. & KAMBER (2000), o processo de agrupar um conjunto de
objetos fisicos ou abstratos em classes de objetos similares ¢ chamado de clusterizagao.
Um cluster é uma colec¢do de dados com similaridades a outros dados do mesmo cluster
e diferengas a objetos de outros clusters. Um cluster de dados pode ser tratado
coletivamente em varias aplicagdes. O termo cluster, aglomerado serda mantido em
inglés nesta dissertagdo, pois se trata de um termo bem difundido dentro das Ciéncias da
Computagao.

Num escopo estatistico, analise de cluster foi extensamente estudada por varios
anos, focada principalmente na analise de cluster baseada na distancia. Ferramentas de
analise de cluster baseadas em k-media, e alguns outros métodos sdo implementados na
maioria dos pacotes de programas para estatistica.

Em aprendizado de maquina, analise de cluster refere-se a aprendizagem nao
supervisionada. Diferente da classificagdo, a clusterizacdo niao somente trabalha com
classes pré definidas, mas suas classes sdo criadas a partir do conjunto de treinamento.
Por essa razdo essa ¢ uma forma de aprendizagem por observacao, isto ¢, aprendendo

por exemplos.

2.4.1.2 Regressao

Segundo HAN & KAMBER (2000), numa regressdo linear os dados sdo
modelados utilizando-se uma linha reta. Regressdo linear ¢ a forma mais simples de
regressdo. Regressdo linear bi-varidvel modelam uma variavel randémica, Y (chamada
de variavel resposta), sendo uma fung¢ao linear de outra variavel randomica, X (chamada
de variavel de predicao).

Y=o+ BX.

Onde a variagdo de Y ¢ assumida como sendo constante, e a e B sao coeficientes
de regressao especificando a intercessdo com Y e a inclinac¢do da linha. Os coeficientes
podem ser resolvidos utilizando-se 0 método do minimo quadrado, o qual minimiza o

erro entre a linha atual que separa os dados e a linha estimada.
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Regressao multipla € uma extensao da regressao linear envolvendo mais de uma
variavel de predicdo. Isso habilita a variavel de resposta Y a ser modelada por uma

func¢ao linear de um vetor multidimensional de atributos.

2.4.2 Abordagem Sintatica de Reconhecimento de Padrdes (ASRP)

Muitas vezes a informagado significativa de um padrdo ndo estd meramente na
presenga, auséncia, ou no valor numérico de um conjunto de caracteristicas. As inter-
relagdes e interconexdes entre elas possuem importantes informagdes estruturais, € sua
identificacdo facilita a descri¢do estrutural ou classificagdo. Esta abordagem ¢ a base da
abordagem sintatica de reconhecimento de padrdes, ou seja, usando ASRP, se estara
apto a quantificar e extrair informagdes estruturais e acessar a similaridade estrutural
entre os padroes, utilizando-se para isso de gramaticas ou automatos. (SCHALKOFF,
1992).

Uma das técnicas de reconhecimento de padrdes que utiliza uma abordagem

sintatica € a técnica de Arvore de Decisdo que esta descrita no topico 2.4.2.1.

2.4.2.1 Arvore de Decisdo

Segundo HAN & KAMBER, uma arvore da decisdo ¢ uma estrutura em forma de
arvore, onde cada nodo interno denota um teste em um atributo, cada aresta representa
um resultado do teste e os nodos folha representam classes ou distribuigdes da classe. O
nd mais alto em uma arvore € o nd da raiz. Uma arvore de decisdo tipica ¢ mostrada na
Fig. 2.1. Representa o conceito compra de computador, predizendo se um consumidor
da AllEletronics tem tendéncia a comprar um computador. Os nodos internos sao
representados como retdngulos e os nodos folhas como ovais. A fim de classificar uma
amostra desconhecida os valores dos atributos de um exemplo sdo testados na arvore de
decisdo. Um caminho ¢ tragado da raiz até o nodo folha que contenha a classe de
predicao para o dado exemplo. As arvores da decisdo podem facilmente ser convertidas

para regras de classificacao.
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FIGURA 2.1 — Uma arvore da decisdo para o conceito compra de computador, indicando se um cliente da

AllElectronics ¢ um provavel comprador de computador. Cada nodo (ndo-folha) interno representa um
teste em um atributo. Cada nodo folha representa uma classe (comprador de computador = sim ou

comprador de computador = nio)

2.4.3 Abordagem Neural para Reconhecimento de Padrdes (ANRP)

Modernos computadores digitais podem ndo emular o paradigma computacional
de sistemas biologicos. A alternativa para computagcdo neural emerge das tentativas de
conhecer como os sistemas neuronais biolégicos armazenam e manipulam informacao,
isso liga uma classe de sistemas neurais artificiais chamados redes neurais.
(SCHALKOFF, 1992).

A ANRP ¢ uma abordagem nao algoritmica, estratégia do tipo caixa-preta,
treindvel. O objetivo € “treinar” a caixa-preta neural para “aprender” a correta resposta
ou saida (neste caso classificacdo) para cada exemplo do treinamento. Esta estratégia ¢
atrativa para os projetistas de sistemas de reconhecimento de padrdes desde que
possuam, antecipadamente, uma grande quantidade de conhecimento detalhado do
funcionamento interno do sistema sendo este requisito minimo. Além disso, depois do

treinamento espera-se que a estrutura interna da rede neural se auto-organize para
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habilitar a extrapolacdo quando apresentada a um novo padrdo, seguindo as bases da
“experiéncia” adquirida dos padroes de treinamento. (SCHALKOFF, 1992).
Uma das técnicas de reconhecimento de padrdes que utiliza uma abordagem

neural € a técnica de Redes Neurais que estd descrita no topico 2.4.3.1.

2.4.3.1 Redes Neurais

Em termos gerais uma rede neural ¢ um conjunto de entradas e saidas conectadas
onde cada conexdo tem um peso associado a ela. Durante a fase da aprendizagem, a
rede aprende ajustando os pesos para poder predizer corretamente a classe do exemplo
de entrada. A aprendizagem da rede neural também ¢ tratada como aprendizagem
conexionista devido as conexoes entre unidades. (HAN & KAMBER, 2000)

Redes neurais necessitam de longos tempos de treinamento ¢ sdo,
conseqiientemente, mais apropriadas para as aplicagdes onde este tempo € aceitavel. A
técnica requer um numero de pardmetros que normalmente sdo determinados
empiricamente, como a topologia ou “estrutura” da rede (Idem).

As redes neurais foram criticadas por sua dificuldade de interpretagdo, por conta
da dificuldade dos humanos de interpretarem o significado escondido nos pesos da rede.
Estas caracteristicas tornaram inicialmente as redes neurais menos aconselhdveis para a
mineracao dos dados. (Idem).

As vantagens das redes neurais, entretanto, incluem sua tolerancia elevada aos
dados ruidosos e como sua habilidade em classificar padrdes em que ndo foram
treinadas. Além disso, diversos algoritmos tém sido desenvolvidos recentemente para a
extracdo das regras ocultas nas redes neurais treinadas. Estes fatores contribuem para a

utilidade das redes neurais para a classificacdo na mineragdo dos dados. (Idem).

2.4.4 Comparagcéo entre as Abordagens de Reconhecimento de Padrdes

A tabela 2.1 exibe as caracteristicas de cada uma das abordagens utilizadas para
reconhecimento dos padrdes. Como podemos ver a abordagem neural pode ser utilizada
para previsdo do tempo de perfuracdo de pogos de petrdleo, pois nesse processo de
previsdo ndo estamos interessados no conteido semantico dos dados, mas sim na

correlagdo entre um novo pogo e os existentes na base de dados.
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Tabela 2.1 — Comparagao entre as abordagens de reconhecimento de padrdes.

Estatica (AERP) |Sintatica Neural (ANRP)
(ASRP)

1 - Geragao de Modelos Gramaticas Formais | Estados Estavel ou
Padrao Béasico Probabilisticos Matriz de Pesos
2 — Classificacdo | Estimagao/ Teoria  |Parser Baseado em
de Padrdes da Decisao Propriedades das
(Reconhecimento/ Redes Neurais
Descri¢do) Basico
3 — Organizagdo de | Vetor de Primitivas e Entradas dos

Caracteristicas Caracteristicas Relagdes Neuronios ou
Observadas Estados
Armazenados
4 — Abordagem
Tipica Para
Aprendizado
(Treinamento)
A - Densidade/ Formando Determinando os
Supervisionado Distribuicao Gramaticas ( parametro da Rede
(Usualmente Heuristica ou Neural
Paramétrico) Inferéncia
Gramatical)
Clusterizando Clusterizando Clusterizando
B —Nao
Supervisionado

5 - Limitagoes

Dificuldade em
expressar
informagao
estrutural

Dificuldade em
aprender regras
estruturais

Frequientemente a
rede passa pouca
informacao
semantica

Fonte: SCHALKOFF, Robert. Pattern Recognition.

New York: John Wiley & Sons, Inc, 1992.

Sendo a proposta deste trabalho a utilizagcdo de uma abordagem neural para

resolugdo do problema, a sessdo 2.5 descreve o funcionamento das redes neurais.

utilizadas neste trabalho.
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2.5 Redes Neurais

O nosso cérebro ¢ composto por aproximadamente 100 bilhdes de neurdnios,
estas pequenas células componentes do nosso sistema nervoso, atuam sobre todas as
fungdes € movimentos do nosso organismo. O neurdnio tem um corpo celular chamado
soma ¢ diversas ramificagoes, as ramificacoes conhecidas como dendritos, conduzem
sinais das extremidades para o corpo celular. Existe também uma ramificacdo
geralmente unica chamada axonio que transmite as informagdes do corpo celular para as
suas extremidades, as extremidades dos axonios sdo conectadas com dendritos de outros
neurdnios pelas sinapses. Em muitos casos um neurdénio ¢ conectado com outros
axonios ou com o corpo de outro neurénio. O conjunto de todos os neurdnios
conectados forma uma grande rede denominada Rede Neural. (BARRETO, 1999).

As sinapses transmitem estimulos através de diferentes concentracdes de Na+
(Sédio) e K+ (Potéssio) e o resultado disto pode ser estendido por todo o corpo humano.
Esta grande rede proporciona uma fabulosa capacidade de processamento e
armazenamento de informacao. (HAYKIN, 2001).

Tendo como inspiragao este sistema bioldgico surgiram varias técnicas de Redes
Neurais Artificiais (RNAs), sendo que todas essas técnicas baseiam-se em modelos de
neurdnios artificiais implementados de forma a possuir algumas das caracteristicas de
neurdnios biologicos, essas técnicas de RNAs estdo em sua maioria fundadas sobre o
fato da inteligéncia surgir através do peso das conexdes sinapticas.

Existem vérias topologias de redes neurais diferentes e também muitas formas de
treind-las. As principais topologias sdo as redes diretas e as redes recorrentes e cada
topologia possui formas diferentes de treinamento. Nas se¢des seguintes serdo

abordadas as topologias de redes neurais utilizados no Sistema.

2.5.1 Redes Diretas

As redes diretas, ou “feedforward” sdo redes neurais cujo grafo ndo possui ciclos
e geralmente estdo representadas em camadas. Nestas redes, os neurdnios de uma
camada i transmitem seu sinal de saida para os neur6nios de uma camada j, onde j > i..
Por exemplo, os neurdnios que recebem sinais de excitacdo do meio externo estdo na

camada de entrada, os neur6nios que estao na saida sao chamados de camada de saida, e
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0s que nao pertencem nem a camada de entrada e nem a camada de saida sdo os
neurdnios internos, pertencentes a camada intermediaria.

Esta topologia ¢ uma das mais conhecidas e utilizadas, principalmente pelo fato de
que a implementacdo de métodos de aprendizado para estas redes ser mais simples. O
algoritmo “’’backpropagation” ¢ um dos mais utilizados nestas redes. (DAYHOFF,

1990).

FIGURA 2.2 — Exemplo de Rede Direta

2.5.2 Aprendizagem Supervisionada

Neste tipo de aprendizado, um “professor” indica se o comportamento da rede é
bom ou ruim. Este método de aprendizado ¢ o mais comum no treinamento das RNAs e
¢ chamado Aprendizado Supervisionado porque a o resultado desejado na saida da rede
¢ fornecido por um “professor” externo. O objetivo € ajustar os parametros da rede de

forma a encontrar uma ligagao entre os pares de entrada e saida fornecidos.

Professar

- R A, .
Entrada

Bro

FIGURA 2.3 — Aprendizado supervisionado.
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No aprendizado supervisionado, a cada exemplo colocado na entrada da rede, a
saida obtida nos neurdnios de saidas ¢ comparada com os resultados desejados e o
professor, através do erro obtido, supervisiona o ajuste dos pesos de forma com que a
rede possa direcionar o seu aprendizado para a resposta correta, ou seja, 0S pesos sao
ajustados de forma a minimizar o erro.

O algoritmo de Retropropagagao de Erros (Error Backpropagation) ¢ o algoritmo

mais conhecido de aprendizagem supervisionada para redes de camadas.

2.5.3 Retropropagacéao de Erros

Nesta secdo o algoritmo de Retropopagacdo de Erros estd descrito de forma
simplificada, este algoritmo foi retirado d¢ BARRETO (1992).
O Algoritmo:

I. “Seja A, o numero de neurénios da camada de entrada, conforme
determinado pelo comprimento dos vetores de entrada de treinamento,C, o
numero de neurdnios da camada de saida. Escolha B, o numero de
neurdnios da camada intermediaria. Geralmente as camadas de entrada e
intermediaria t€ém, cada uma, um neurénios extra, usado como polarizagao
(“bias”), portanto, usa-se os intervalos (0, ... ,A) e (0, ... ,B) para estas
camadas, especificamente.”

2. “Inicialize os pesos da rede. Cada peso deve ajustado aleatoriamente.”

3. “Inicialize as ativagdes dos neurdnios com bias, ou seja Xo=1¢ hy= 1,

4. “Escolha um par entrada-saida. Suponha que o vetor de entrada seja X, e
que o vetor de saida desejada seja Y;, Atribua niveis de ativacdo, aos
neurdnios da camada de entrada.”

5. “Propague a ativacdo dos neuronios da camada de entrada para os da
camada de intermedidria, usando-se como sugestdo, a funcdo sigmoide
unipolar.”

H, = ! - ,Vk=1,--,B
1+e

Onde:
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a:i(\/\“lk X|)

6. “Propague a ativacdo dos neurdnios da camada intermediaria para os da
camada de saida.”

B 1
1+e*’

Y, vk, C

Onde:

a:ZB:(\N2|kH|)

7. “Compute os erros dos neurdnios da camada de saida, denotado por 52y.”
02, =Y, (1-Y)T, -Y,),Vk=1,:--,C
8. “Compute os erros dos neurdnios da camada intermedidria, denotada por

Ol
C
sl, =H, (1-H,)> 62W2,,vk=1,--B
1=1

9. “Ajuste os pesos, entre a camada intermedidria e a de saida. O coeficiente
de aprendizagem ¢ denotado por n.”
AW2, =no2,H,,VI=0,-,B;Vk=0,--C
10. “Ajuste os pesos entre a camada de entrada e a intermediaria.”
AW1, =781, X, ¥l =0, A;Vk =1,---,B
11.“Va para a etapa 4 e repita. Quando todos pares entrada-saida, tiverem
sido apresentados a rede, uma época tera sido completada. Repita as etapas

de 4 a 10, para tantas épocas quanto forem desejadas.”

Maiores detalhes sobre o algoritmo de aprendizagem por retropropagacao de erros

podem ser encontrados em BARRETO (1999).
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2.5.4 Rede Competitiva Simples

Redes Competitivas Simples (RCS) sdo redes neurais onde o aprendizado emerge
da competi¢do entre seus neurdnios. O resultado dessa competi¢do pode ser utilizado

para classificar padrdes.

A rede basica do aprendizado competitivo consiste de duas camadas
— uma camada de entrada ¢ uma camada competitiva. Na camada
competitiva, as unidades competem pela oportunidade de responder
aos padroes de entrada. A vencedora representa a categoria de
classificagdo para o padrdo que entrou. A competicdo pode ser
realizada por meio de um algoritmo que designa a unidade vencedora,
ou, alternativamente, através da inibigdo entre as unidades da camada
competitiva. No caso de inibi¢do, a camada competitiva progride a
um estado em que somente a unidade vencedora fica ativa
(BARRETO, 1999).

O treinamento de uma RCS consiste na apresentacao de cada exemplo a rede. O
neurénio vencedor tem seus pesos atualizados de acordo com um passo alfa. Os
exemplos sdo apresentados sucessivamente até que o erro da RCS seja aceitavel.

A arquitetura de uma rede competitiva pode ser vista na Fig. 2.4.

Arquitetura da Rede Competitiva

Il

e
Os—0

A T —
n2 — Out 1
T \ T f"\._
L= - e

e “a e
rLJ __F:““: --"\‘i\ ff/
Ii—/\h:::'“-__ R'“““v:')/\\
. T TN

FIGURA 2.4 — Arquitetura da Rede Competitiva.
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Como se pode ver na Fig. 2.4 os neuronios da camada de entrada sao conectados
aos neurdnios da camada de saida através de pesos. Toda vez que um padriao ¢
apresentado, as distancias entre o padrdo e os pesos de cada uma das saidas sdo
calculadas. Assumindo os pesos € o novo padrdo como vetores podemos ver uma

representacao grafica na Fig. 2.5.

Distincia entre NP e P1

Pesos Saida 1 (P1)

Distincia entre NP e P2

Pesos Saida 2 (P2)

FIGURA 2.5 — Apresentagdo de um padrdo a rede competitiva.

O neurdnio de saida cuja distancia € a menor torna-se o neurénio vencedor da
competicdo. A saida do neurdnio vencedor € 1 e a dos outros neurdnios € reduzida a 0.

Durante o treinamento sdo apresentados sucessivos padrdes a rede competitiva,
para cada padrao apresentado ¢ calculado um neurdnio vencedor. O neuronio vencedor
¢ modificado seguindo uma taxa de aprendizagem «, para que se aproxime ainda mais

do padrao apresentado.
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Na Fig. 2.6 pode-se ver uma representagao esquematica da influéncia da taxa de

aprendizado sobre os pesos do neurdnio vencedor.

Distancia enire NP e P1

Pesos Saida 1 (F1)

Mova Distincia enire NP e P2

Pesos Saida 2 (F2)

FIGURA 2.6 — Representacdo esquematica da aprendizagem numa rede competitiva.
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CAPITULO 3 - PERFURACAO E EXPLORACAO DE PETROLEO

Os processos de perfuragdo e completacdo de pogos de petrdleo sdo processos
complexos e caros, uma boa parte do custo estd associada ao tempo das intervengdes. O
aluguel de uma sonda custa em torno de US$ 180.000 por dia, segundo THOMAS
(1996). Neste capitulo, serd apresentada uma descri¢do dos processos de perfuragdo e

completacdo, assim como as operacdes envolvidas nesses processos.

3.1 Perfuracéo

A perfurag@o de um pogo de petrdleo ¢ realizada através de uma sonda como pode
ser visto na Fig. 3.1. No processo de perfuragdo rotativa, as rochas sdo perfuradas pela
acdo da rotacdo e do peso aplicado a uma broca existente na extremidade de uma coluna
de perfuragdo. A coluna de perfuracdo consiste basicamente de comandos (tubos de
paredes espessas) e de tubos de perfuracdo (tubos de paredes finas). Os fragmentos de
rocha sdo removidos continuamente através de um fluido de perfuracdo, lama, injetado
por bombas para o interior da coluna de perfuracdo. O fluido de perfuragdo ¢ injetado na
coluna de perfuragdo através da cabeca de inje¢do ou “swivel” e retorna a superficie

através do espaco anular formado pelas paredes do pogo e da coluna.
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FIGURA 3.1 — Sonda (Extraido de DOMINGOS, Luis. Perfuracdo no mar. Disponivel em:
<http://histpetroleo.no.sapo.pt/perf mar.htm>. acesso em: 1 mar. 2004).

Ao atingir certa profundidade a coluna de perfuracdo ¢ retirada do poco e uma
coluna de revestimento de ago, com didmetro inferior ao da broca, ¢ descida no pogo. O
espago anular entre o tubo de revestimento e as paredes do pogo ¢ cimentado com a
finalidade de isolar as rochas atravessadas, permitindo entdo o avango da perfuragdo
com seguranca. Apos a operacdo de cimentacdo, a coluna de perfuracdo ¢ novamente
descida no pogo, tendo em sua extremidade uma nova broca, como mostra a Fig. 3.2, de

diametro menor do que a do revestimento, para prosseguimento da perfuragdo. Dessa
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maneira o pogo ¢ perfurado em diversas fases, caracterizadas pelos diferentes diametros

das brocas. (THOMAS, 1996).

FIGURA 3.2 — Brocas (Extraido de

DOMINGOS, Luis. Perfuracdo no mar. Disponivel em: <http://histpetroleo.no.sapo.pt/perf mar.htm>.
acesso em: 1 mar. 2004).

As operagdes tipicas de perfuragcdo sdo: Alargamento e repassamento, Conexao,
Manobra e circulagdo, Revestimento, Cimentacdo, Perfilagem e Movimentacdo da
sonda. A operagdo de alargamento e repassamento consiste em se perfurar o pogo com
uma broca de didmetro maior que a utilizada para perfuracdo. A operagdo de conexao,
manobra e circulagdo consiste na conexdao ou desconexao dos tubos de perfuracao a
coluna e a circulagdo refere-se a circular o fluido de perfuracdo para retirar os cascalhos
do espago anular. A operagdo de revestimento do pogo constitui-se na instalagdo das
colunas de revestimento: condutor, revestimento de superficie, revestimento
intermediario, revestimento de producao, liner, ti¢ back. A cimentacao ¢ feita no espaco
anular entre a tubulagdo de revestimento e as paredes do pogo.A refilagem ¢ feita apos a
perfuracdo e consiste em descer varias ferramentas com a finalidade de medir
propriedades das formagdes. Ao fim das etapas de perfuragdo inicia-se o processo de

completacdo. (JACINTO, 2002).
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3.2 Completacéo

Ao terminar a perfuracdo de um pogo ¢ necessario deixa-lo em condi¢des de
operar de forma segura e econdmica durante toda sua vida produtiva. Ao conjunto de
operagdes destinadas a equipar o poco para produzir 6leo ou gas (ou ainda injetar fluido
nos reservatérios) denomina-se completacao.

Quanto aos aspectos técnico e operacional deve-se buscar otimizar a vazao de
producdo (ou inje¢do) e tornar a completacdo a mais permanente possivel, ou seja,
aquela que minimize a necessidade de intervengdes futuras para manuten¢do do pogo
(as chamadas operagdes de “workover”).

Considerando que a completacao tem reflexos em toda vida produtiva do poco e
envolve altos custos faz-se necessdrio um planejamento criterioso das operacdes € uma
analise econdmica cuidadosa. (THOMAS, 1996).

A completacdo pode ser dividida:

a) Quanto ao posicionamento da cabeca do pogo: terrestres ou maritimas (aguas
rasas ou aguas profundas), impactando diretamente nos sistemas de cabega de pogo e no
tipo de arvore de natal (conjunto de vélvulas acopladas a cabeca do poco e que
controlam a passagem do fluido) utilizada.

b) Quanto ao revestimento de producao: o poco aberto (zona produtora totalmente
aberta), com liner rasgado ou canhoneado (posicionamento dos tubos previamente
rasgado em frente a zona produtora ou entdo cimentado e posteriormente canhoneado
nas zonas de interesse); com revestimento canhoneado (mais utilizado, compreendendo
a descida do revestimento de produgdo até¢ o fundo do pogo); apds a cimentagao do
espago anular, o revestimento ¢ canhoneado nos intervalos de interesse.

¢) Quanto aos numeros de zonas exploradas: Simples (produ¢do de modo
controlado e independente de uma unica zona de producdo, através de uma Unica
tubulacao); Multipla (permite produzir ao mesmo tempo duas ou mais zonas ou
reservatorios diferentes, através de uma ou mais colunas de produgao descidas no pogo).

As etapas tipicas de uma completagdo de um pogo maritimo compdem-se da
instalagcdo dos equipamentos de superficie (cabega de producao BOP), condicionamento
do poco (condicionamento do revestimento de producdo e substituicao do fluido que se

encontra no interior do pogo, pelo fluido de completacdo); avaliacdo da qualidade da
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cimentacao (avaliagdo através de perfis actsticos que medem a aderéncia do cimento ao
revestimento e do cimento a formacdo); canhoneio (perfuragdo do revestimento
utilizando cargas explosivas, visando comunicar o interior do poco com a formagdo
produtora); instalacdo da coluna de produ¢do (descida da coluna de produgdo pelo
interior do revestimento de produ¢do) e coloca¢ao do pogo em produgdo (induz-se a
surgéncia no pogo ou inicia-se o método de elevagao artificial e efetua-se o teste inicial
de produ¢do para medir a vazdo de produgdo e avaliar o desempenho do poco).
(JACINTO, 2002).

As operagoes citadas acima se desdobram em varias sub-operagdes que nao foram
descritas, pois o intuito deste capitulo ¢ dar uma nog¢ao geral do processo de perfuracao

e completagdo de pocos de petroleo.
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CAPITULO 4 - SISTEMA PROPOSTO

Estudos a respeito da acuricia ou incerteza das respostas fornecidas por RNAs,
assim como sobre uma possivel distribuicdo estatistica para o erro da resposta, tanto
para o conjunto de treinamento como para o conjunto de testes, sdo raros na literatura e
envolvem conhecimentos bastante complexos, sendo que alguns estudos para
arquiteturas especificas podem ser vistas em (HAYKIN 2001). Entretanto parece
correto afirmar que a precisdo da resposta fornecida por uma RNA depende do modelo
ou arquitetura da RNA utilizada, bem como da representatividade dos dados nos
conjuntos utilizados para treinamento e teste da Rede. (Idem)

Durante o desenvolvimento deste trabalho uma série de modelos de RNAs foram
propostas, sendo realizados testes com a base de casos disponivel, com o objetivo de
avaliar de maneira mais pragmatica a adequagao e precisao de cada modelo para estimar
o tempo total de intervengdes e detectar aspectos relevantes da constituigdo do conjunto
de treinamento. Com os resultados destas propostas direcionou-se a implementagdo da
solugdo pela qual se optou.

Estas propostas preliminares, a proposta da arquitetura neural adotada no sistema,
bem como uma descri¢do detalhada dos modulos que compdem o Sistema e seu

funcionamento, sdo apresentadas neste capitulo.

4.1. Propostas Preliminares

Durante a fase de projeto foram desenvolvidos varios prototipos utilizando
diversos modelos e arquiteturas diferentes de RNAs. Esses prototipos revelaram-se de
extrema importdncia no processo de entendimento do problema, além de
proporcionarem uma evolucao da arquitetura que levou a arquitetura adotada no
Sistema.

A base utilizada nos testes e no desenvolvimento do Sistema foi cedida por uma
empresa do setor petrolifero. No caso dos testes, a base utilizada nos teste possuia os
campos: Tipo de Intervencdo, Tipo de Fluido, Tipo de Poco, Afastamento Lateral,
Lamina D'Agua, Campo, Sonda, Profundidade Final, Azimute, Tempo Total. Estes

campos foram obtidos através da filtragem dos campos de uma tabela de intervengdes
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realizadas pela empresa do setor petrolifero que cedeu a base de dados. Esta tabela
possui 3050 intervengdes cadastradas, além dos campos de controle interno da empresa,
que ndo tem relevancia para o estudo realizado.

Alguns modelos e testes que foram propostos e efetuados, bem como uma analise
resumida dos resultados, podem ser vistos a seguir:

1. Teste utilizando toda a base como conjunto de treinamento

Este teste foi realizado utilizando o matlab e consistiu no treinamento de uma rede
neural direta utilizando 70% da base de dados como conjunto de treinamento e 30%
como conjunto de avaliacdo. A rede foi para prever somente o tempo total de
perfuragdo, o objetivo do teste era avaliar a rede direta para esse tipo de previsao. As
previsodes feitas pela rede treinada possuiam um grande erro se comparadas com valores
reais, sendo este valores: erro médio do tempo total de perfuracdao de 412,8436 horas e
desvio padrao do erro de 390,2307 horas, sendo que o tempo médio de intervengdes €
de 409,7630 e o desvio padrao ¢ de 504,8013 horas. Este erro deve-se a grande
ambigiiidade encontrada nos dados utilizados para o treinamento da rede.

2. Teste utilizando os dados separados por tipo de intervencao.

Este teste foi realizado com uma implementacdo propria de rede neural direta
consistindo no treinamento de varias redes diretas, uma para cada tipo de intervengao.
Os resultados obtidos neste teste foram pouco melhores do que o obtido no teste
anterior, isso demonstrou que normalmente os exemplos de um tipo de interven¢do nao
prejudicavam o aprendizado de outra interven¢do, o real problema estava nas
ambigiiidades existentes dentro de uma mesma intervencao. Assim sendo, partiu-se para
uma outra abordagem utilizada no teste 3.

3. Teste eliminando dados cuja contribui¢do no erro final foi muito grande.

O sistema do teste anterior foi modificado para retornar a participagdo de cada
elemento do conjunto de treinamento no erro total de treinamento. Os elementos com
maior participacao no erro total eram eliminados e a rede direta treinada novamente.

Este teste obteve melhores resultados, pois os elementos que causavam as
ambigiiidades no conjunto de treinamento possuiam uma grande participacdo no erro
total. Em média somente 20 elementos de um conjunto total de mais de 3000 eram

responsaveis por aproximadamente 50% do erro de treinamento da rede.
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Apesar dos resultados obtidos neste teste terem sido satisfatorios essa abordagem
ndo deve ser utilizada, pois, simplesmente, induziu resultados satisfatorios eliminando
elementos discrepantes, que ao serem eliminados, descaracterizam os dados uma vez
que uma das maiores caracteristicas do problema ¢ sua grande variabilidade.

4. Teste agrupando os dados em conjuntos e utilizando a média e o desvio
padréo.

Neste teste, houve uma mudanca significativa no sistema, os dados de treinamento
foram agrupados utilizando um algoritmo estatistico k-media, baseado na distancia
euclidiana entre os dados. Para cada agrupamento gerado foi calculado a média ¢ o
desvio padrao. A média e o desvio padrdo do grupo transformaram-se nos objetivos de
treinamento em conjunto com o tempo total. Os resultados alcangados para média e
desvio padrao foram aceitdveis e para tempo total, melhoraram em relagdo ao teste
anterior. Essa abordagem mostrou-se mais satisfatéria que a anterior, pois além de
alcancar resultados melhores possui uma média e um desvio padrao associado a
resposta, esse fato auxilia na interpretagdo dos resultados e na visualizacdo da sua
acurécia.

5. Teste agrupando os dados em conjuntos e utilizando o grupo a que
pertence como valor de entrada.

Com relagdo ao teste anterior, a Unica alteracdo realizada foi a adi¢cdo do conjunto
a que cada dado pertence. Assim sendo, ao passarem pela rede direta, os dados do
conjunto de treinamento adquirem mais um parametro que € o conjunto a que o dado foi
agrupado no passo anterior. Os resultados desse teste foram melhores se comparados
com o anterior, todos os erros possuiam valores aceitaveis. Esse teste foi utilizado como
base da arquitetura utilizada na versao final do sistema.

Alem disso, tendo concluido a etapa de avaliagdo dos prototipos foram detectados
aspectos do sistema que influenciavam decisivamente nos resultados. Estes aspectos
foram analisados e os resultados dessa analise foram utilizados, assim como o0s
resultados do teste anterior, no desenvolvimento da arquitetura final do sistema e sua
implementagdo. Estes aspectos sdo:

a) Inconsisténcias nos dados: a base de dados utilizada no projeto possuia uma

grande quantidade de dados inconsistentes ou incompletos. Esses dados, quando
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substituidos por valores padrio causam uma grande quantidade de erros, que,
prejudicando as previsdes, deixam os resultados menos confiaveis.

b) Grande variabilidade dos dados: os dados utilizados possuiam uma grande
variabilidade, sendo que, nas mesmas situagdes o tempo de perfuracdo variou mais de
1000%. Com o objetivo de exemplificar esse fato, observa-se a tabela 4.1 onde ¢
apresentado um exemplo real retirado da base de dados. Nesse exemplo, vimos duas
PerfuracGes Exploratdrias com mesmos parametros que, no entanto, possuem uma

diferenca de mais de 1600% entre seus tempos totais.

Tabela 4.1 — Exemplo de dados reais

. Fluido| Tipo Lamina | Cam Tipo ProfFinal | Azimute
Tipolntervencao Poco | Poco AfastamentoAlvo Dagua | Poco | Sonda | Sondador Poco Total
Perfuracéo 0,00 -182,00 | CVS SS 5.425,00 178,50
Exploratéria
Perfuracédo 0,00 -182,00 | CVS SS 5.425,00 2.917,50
Exploratéria

Fonte: Dados reais retirados da base

¢) Resposta desejada do sistema: o software deve retornar ndo s6 uma previsao
do tempo de perfuracdo, mas também a média e o desvio padrdo associado a esse
resultado. Como o tempo para o processo de perfuragdo possui uma grande
variabilidade, assim, pogos iguais levam tempos bastante diferentes para serem
perfurados ou completados, uma rede neural preveria um valor intermediério entre os
dois pocos semelhantes. Esse valor intermediario entre os dois pogos de nada serve sem
uma idéia da variabilidade envolvida nesse nimero. Assim sendo, o agrupamento de
pogos semelhantes e o calculo da média e dos desvios padrdo para esse conjunto de
pocos, para serem utilizados posteriormente no treinamento, torna-se de grande
importancia para se ter uma nog¢do da acuracia e variabilidade dos resultados fornecidos
pela RNA. Além disso, deve-se retornar um valor de média e desvio padrdo para que se
possa realizar estudos sobre o risco envolvido na perfuragdo de poco, estes estudos
podem ser feitos da mesma forma que sdo feitos atualmente com os resultados de

programas de simulagcdo numérica como o E&P Risk I1I.
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4.2. Proposta Adotada

Tendo concluido a etapa de testes e analise de alguns modelos e arquiteturas de
RNAs, bem como de tratamento dos conjuntos de treinamento e teste ¢ identificando as
caracteristicas mais relevantes das arquiteturas e dados de treinamento, iniciou-se a
implementagdo da proposta adotada no Sistema.

A implementacdo do sistema foi realizada com base no ultimo protétipo avaliado,
sendo esse o que apresentou melhores resultados. A maior diferenga entre a arquitetura
do ultimo protodtipo e a arquitetura final do Sistema foi a adog¢do de uma rede
competitiva em substitui¢do ao algoritmo estatistico k-media que classificava as
entradas em grupos. Assim sendo, o nucleo do Sistema tornou-se uma arquitetura
composta por dois modelos de redes, uma rede direta e uma rede competitiva.

A arquitetura neural do Sistema estd ilustrada na Fig. 4.1. O diagrama de blocos
da Fig. 4.1 apresenta as ligacdes entre as redes representadas na figura como caixas.
Nos topicos 4.3 e 4.4 sera descrito o funcionamento de cada uma das redes, assim como

suas saidas e entradas.

Arquitetura das Redes

Rede Compelitiva
—in 1

Ot 1

I——rlﬂ ]

Fede Direta
In1l o
In 1 ut I—— Tempe Tolal
[ Qut 2 Meadia
Inn .
Qut 3—— Desvio Padrao
I m+1

FIGURA 4.1 — Arquitetura de redes do Sistema
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4.2.1 Rede Competitiva

Neste experimento, utilizou-se uma rede competitiva simples que possui duas
camadas de neurdnio totalmente conectadas entre si. Quando um dado ¢é apresentado a
essa rede sua saida ¢ o indice do neurdénio vencedor, ou seja, 0 neur6nio com maior
valor de ativacdo para a entrada apresentada.

A rede foi treinada através de um algoritmo de aprendizagem supervisionada,
nesse sistema de aprendizado os exemplos sdo apresentados sucessivamente por um
determinado numero de vezes. A cada exemplo apresentado a rede, o neurénio vencedor
¢ calculado, e seus pesos sdo modificados para aproximarem-se aos valores dos dados
de entrada.

Inicialmente, todos os neurdnios possuem uma espécie de bonus chamado de bias.
Para cada vez que um neurdnio vence a disputa com os outros seu bias ¢ subtraido até
um minimo de zero. A utilizagdo de bias ¢ de grande importancia para evitar que um
neurdénio sempre seja vencedor e seja criado um uUnico grupo contendo todos os
exemplos. A Fig. 4.2 contém um diagrama que demonstra como s3o as conexdes entre
os neuronios em uma rede competitiva. (KOHONEN, 1987).

No Sistema, a rede competitiva tem a incumbéncia de agrupar os dados em grupos
de dados semelhantes. A informagdo de que grupo um dado pertence ¢ importante pois
para cada grupo sera calculado uma média e um desvio padrdo, que serdo utilizados
posteriormente para o treinamento da rede direta. Numa rede competitiva cada neurénio
da camada de saida representa um grupo ou conjunto (Cluster).

Uma das vantagens da utilizacdo de uma rede competitiva sobre o algoritmo
estatistico k-media, utilizado nos testes 4 ¢ 5 ¢é que depois de treinada, a rede
competitiva pode determinar o grupo a que pertence um novo dado de entrada mesmo
que esse dado ndo tenha sido visto durante o treinamento. Além disso, a rede
competitiva gera um agrupamento mais preciso, pois ndo necessariamente o elemento
representativo do grupo deve estar presente no conjunto de treinamento, ao contrario do
algoritmo matematico, onde o elemento que representava o grupo era um elemento do
conjunto de treinamento. No caso da rede competitiva o elemento utilizado para
compara¢do de um candidato com o conjunto ¢ o centro de gravidade do proprio

conjunto.
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Arquitetura da Rede Competitiva
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FIGURA 4.2 — Arquitetura da rede competitiva

4.2.2 Rede Direta

Neste experimento foi utilizada uma rede direta de trés camadas. Esta rede foi
treinada utilizando-se o algoritmo de Retropopagacdo de Erros (Backpropagation). A
rede direta tem a incumbéncia de abstrair as variagoes entre diferentes entradas. Nessa
arquitetura a rede direta ¢ treinada para fornecer trés tipos de saida: tempo total, média ¢
desvio padrdo. Como entrada ela recebe, além do dado, parametros relacionados a
intervengdo apresentada a rede e ao grupo a que o dado pertence, informagao esta obtida
da rede competitiva.

Apos ter sido treinada essa rede direta tem a capacidade de abstrair as variagdes
entre os dados e sua influéncia nas trés variaveis de saida.
Na Fig. 4.3 ¢ apresentado um diagrama que descreve a rede neural direta utilizada

nesse projeto.
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Arquitetura da Rede Direta

In1 Zamada Inbemn ediaria

FIGURA 4.3 — Arquitetura da rede direta

4.3. Treinamento das Redes

No item anterior, foi descrito o funcionamento de cada uma das redes
separadamente, porém, existem dependéncias entre as redes durante o processo de
treinamento. Assim sendo, o treinamento das redes do sistema segue os seguintes
passos:

1- Tratamento dos Dados: os dados sdo tratados para se adequarem ao formato
exigido pelas redes neurais. Em primeiro lugar os dados que possuem campos em
branco sdo excluidos. Em seguida os dados numéricos sdo normalizados entre 0,1 ¢ 0,9.
Os dados qualitativos sdo transformados em binario, ou seja, se existem X tipos para
dada variavel sdo alocados X neurdnios para tal variavel. O neuronio correspondente ao
tipo da entrada recebe o valor 0,9 e os demais neurdnios que representam essa variavel
recebem 0,1.

Normalmente, normalizam-se as variaveis de saida entre 0,1 e 0,9 para que os
valores de saida ndo trabalhem nos extremos da fun¢do. Buscando padronizar a fungdo
de normalizagdo, optou-se por normalizar também as entradas entre 0,1 e 0,9.

Na tabela 4.2, sdo apresentados dois dados, um no formato que o sistema 1€ do
arquivo de dados e o outro no formato convertido para treinamento das redes.

2- Divisdo dos Conjuntos: nessa etapa os dados serdo divididos em dois
conjuntos, um conjunto de treinamento € um conjunto de testes ¢ validagdo. A divisdo ¢

feita de forma aleatoria respeitando a propor¢do de 70% dos dados para treinamento e
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30% para testes. Para trabalhos futuros fica a sugestdo de utilizacdo de métricas mais
confiaveis que levem em consideracao a natureza dos dados, como por exemplo, uma
métrica que garanta que pelo menos um exemplar de cada grupo gerado pela rede
competitiva esteja presente no conjunto de treinamento.

3- Treinamento da Rede Competitiva: tendo os dados preparados ¢ iniciado o
treinamento da rede competitiva por um nimero de épocas pré-determinado. Tendo
concluido o treinamento o grupo a que pertence cada dado ¢ armazenado para posterior
utilizagdo no treinamento da rede direta. Os pesos da rede competitiva sdo armazenados.

4- Célculo da Média e do Desvio Padréo: para cada grupo gerado pela rede
competitiva sdo calculados a Media e o Desvio Padrdo do tempo total dos dados
pertencente ao grupo. Esses valores sdo armazenados para utilizacdo no treinamento da
rede direta.

5- Treinamento da Rede Direta: a rede direta ¢ treinada utilizando os dados
mais o grupo a que ele pertence, sendo a saida desejada a média e o desvio padrdo para
o conjunto a que o dado pertence, e o tempo total referente ao dado. A rede direta ¢
treinada por um nimero de épocas pré-determinado durante a etapa de selecdo dos
parametros de treinamento do Sistema, e apds o treinamento seus pesos sA0

armazenados.

Tabela 4.2 — Comparacao entre dado original e dado convertido

Variaveis Tipo Tipo Tipo Afast. Lamina Tipo Sonda | Profund. Tempo
Intervengdo | Fluido | Pogo | Lateral | D’Agua | Campo Final Azimute | Total
Dado Restauragao OL P 2147,85 | -117,00 BG SM 4213,00 47,09 96,00
Original
Dado 0.90.10.1 0.90.1 0.9 0.42 0.86 090.1 | 090.10.1 0,90 0,20 0.11
Convertidoe | 0.10.10.1 0.1 0.1 0.10.1 | 0.10.10.1
normalizado 0.10.1 0.10.1 0.10.1
0.10.1
0.10.1
0.10.1
0.10.1
0.10.1
0.10.1
0.10.1
0.10.1
0.1
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4.4 Implementacéo

4.4.1 Plataforma de Desenvolvimento

Para o desenvolvimento do software foi utilizada a linguagens C++ e o
compilador utilizado foi o C++ Builder.

A Linguagem C++ foi escolhida, pois possibilita o desenvolvimento de softwares
de alto desempenho e o sistema necessita de tal desempenho, pois, realiza um grande
numero de operacdes que demandam muito tempo.

O C++ Builder foi utilizado por ser o método mais simples de se desenvolver
interfaces graficas em C++. O uso do C++ Builder agilizou todo o desenvolvimento das
interfaces, o que possibilitou uma maior concentragdo do tempo no desenvolvimento da

técnica utilizada.

4.4.2 Detalhes de Desenvolvimento

Foi desenvolvida uma biblioteca de entrada e tratamento de dados. Essa biblioteca
1é um arquivo, exportado de uma base de dados no formato texto. Cada campo dos
dados ¢ classificado automaticamente com quantitativo ou qualitativo. A classificacdo é
feita através de um algoritmo que analisa todos os campos de todos os dados e verifica
para cada campo se ele possui somente valores numéricos ou possui também valores
nominais. Se um campo possuir somente valores numéricos ele ¢ classificado como
quantitativo. Se possuir algum valor que ndo seja numérico o campo ¢ classificado
como qualitativo. O usuario pode no sistema alterar a classificacdo, mas um dado
qualificado como qualitativo ndo pode ser classificado como quantitativo, pois ndo sera
possivel converter palavras em nimeros, mas uma classificagdo numérica pode ser
considerada como um dado qualitativo. O método citado acima ¢ um método simples
para tipificacdo de dados. Uma andlise mais completa a respeito de solugdes mais

elaboradas para tipificacdo de dados pode sem encontrada em SANTOS (2001).
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4.4.3 Interface

A interface do sistema possui duas abas: uma aba ¢ utilizada para avaliacdo de

novas operagdes e outra aba utilizada para treinamento das redes do sistema.

4.4.3.1 Interface de Treinamento

A interface de treinamento do sistema foi implementada na forma de um guia de
operagdo, “wizard”, para facilitar seu uso. O usudrio do sistema tem somente que
preencher os dados de cada tela e passa para a seguinte clicando no botdo Proximo, ou
voltar para tela anterior clicando no botdo Anterior. A maior parte das telas ja vem
totalmente preenchidas, o usuario pode modificar os parametros na tentativa de
melhorar os resultados, mas um usudrio inexperiente tem como Op¢ao prosseguir o
treinamento sem se preocupar com os parametros que ele desconhece. As etapas do guia

de operacao sdo:



46

Etapa 1 — entrada de dados: nessa etapa deve-se importar um arquivo que
contenha os dados provenientes do banco de dados, ou abrir um arquivo gravado
anteriormente na etapa 2. Os dados provenientes da base de dados devem estar num
padrao texto, onde os campos sao separados por “;”. Depois de selecionado o arquivo de
dados, deve-se preencher o nome de cada um dos pardmetros e selecionar o tipo de cada
campo, qualitativo ou numérico, o sistema reconhece automaticamente o tipo dos
campos, mas o usuario tem a liberdade de altera-los. Apos, deve-se selecionar qual dos

campos ¢ o de saida. No nosso caso o campo que contenha o tempo total da intervengao.

i1 E & P Risk Neural ¥1.00 o ] 4|
Arquivo  Ajuda

Avaliagio  Treinamento |

—Entrada de dado:

Impartar. .. I Mome da pardmetro ITipo de dadao I

Tipa Intervencao Qualitativo

B i Tipa Fluida Qualitativo
Tipo Pogo Gualitativo
Afastamento Lateral Mumérico
Laminda D'Agua Mumérico
Carmpo Clualitativo
Sonda Qualitativo
Profundidade Fi nal Murmérico
Azimute Murmérico
Tempo Tatal MHumérico

Parametro de saida

Tempo Total j

< Apterior, | PFréwima > | Cancelar |

FIGURA 4.4 — Tela da etapa 1, Entrada de Dados
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Etapa 2 — analise de dados: essa etapa ¢ responsavel pela analise de dados. A

analise dos dados ¢ feita automaticamente e visa excluir os dados incompletos e alertar

o usudrio de tipos que aparecem em menos de 1% dos dados. Este valor de 1% ¢

meramente informativo e visa alertar o usudrio que certo tipo pode ndo ser

representativo.

Nesta etapa o usuario pode salvar os dados para na proxima vez que decidir

treinar com essa mesma base, ndo precisar rotular os parametros novamente.

& P Risk Neural ¥1.00

Arquiva  Ajuda

Avaliacio  Treinamento

—&nalize de dado

=10l

Nimero de exemplos: 1734 Salvar dados...

Mensagens do analisador de dados

0 tipo “Estimulag3n” pertencente ao campo ''Tipo Intervengdo” pode causar problemas pois aparece em menos que 1% dos dados.
0 tipo "Limpeza"' pertencente ao campo ''Tipo Intervengio'' pode cauzar problemas poiz aparece em menos que 1% dos dados.
0 tipo "Abandono' pertencente ao campao "Tipo Intervencdo’' pode causar problemas pois aparece em menos que 1% dos dados.
0 tipo "GA" pertencente ao campa ' Tipo Fluida" pode caugar problemas poiz aparece em menos que 1% dos dados.

0 tipo "CO" pertencente ao campo "'Campo” pode cauzar problemas pois aparece em menos que 1% dos dados.

0 tipo "LI" pertencente ao campo "Campo'' pode causar problemas pois aparece em menos que 1% doz dadoz.

0 tipo "PU" pertencente ao campo ''Campo” pode causar problemas pois aparece em menos que 1% dos dados.

0 tipo "¥L" pertencente ao campo "Campo’ pode causar problemas pois aparece em menos gue 1% dos dados.

0 tipo "BD" pertencente ao campa "'Campa” pode cauzar problemas pois aparece em menos que 1% dos dados.

0 tipo "MO" pertencente a0 campo "Campo' pode causar problemas poig aparece em menos que 1% dos dados.

0 tipo "MLH" pertencente ao campo "Campo’’ pode cauzar problemas poiz aparece em menos que 1% dos dados.

0 tipo "PA" pertencente ao campo "Campo' pode causar problemas pois aparece em menos que 1% dos dados.

0 tipo "GDT" pertencente ao campo ""Sonda" pode causar problemas pois aparece em menos que 1% dos dados.

0 tipo "SPH" pertencente a0 campo "Sonda” pode causzar problemas pois aparece em menos que 1% dos dados.

0 tipo “Avaliagio de Manuteng3o" pertencente ao campo "'Tipo Interveny&o" pode causar problemas pois aparece em menog que 1% dos dados.

i

< Ankerior | Proima » | Cancelar |

FIGURA 4.5 — Tela da etapa 2, Analise de dados
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Etapa 3 — parametros de treinamento: nesse passo deve-se selecionar os
parametros de treinamento. Existem dois modos, um modo basico e um modo avangado.
No modo basico o usuério pode somente setar o nimero de épocas de treinamento da
rede competitiva e o numero de épocas de treinamento da rede direta. No modo
avangado pode-se, além do que € possivel no modo basico, setar o nimero de neurdnios
de saida, alfa da rede competitiva e nimero de neurdnios na camada intermedidria, alfa,
eta, gain da rede direta. Esses parametros serdo utilizados no proximo passo.
Normalmente esses campos vém selecionados com valores padrio, o nimero de
neurdnios na rede competitiva € calculado automaticamente como sendo 5% do niimero
total de dados. Os outros campos estdo preenchidos com valores utilizados na realiza¢do
dos testes de validacao da ferramenta.

Os outros campos estio selecionados com valores que, quando utilizados na base
de dados de validagdo, obtiveram valores aceitaveis de ERRO, em torno de 20h para os
parametros média e desvio padrdo, com um tempo de treinamento pequeno, em torno de

10 minutos na maquina utilizada para testes.

3 E & P Risk Neural ¥1.00 =100

Arquiva  Ajuda

Avaliacio  Treinamento

r—Pardmetros do treinamento

Nim. épocas Rede Competitiva: |1DDD =
Niim. épocas Rede Direta: |1DDEI =
Fede Competitiva Fede Direta
Nam. Neurdnios: 30 v
Nim. Neurdnios: £ = Taxa de Aprendizado: ID,E
: 025
Taxa de Aprendizado: [0.00700000004745745 punentos e
Ganho: 1

< Ankerior | Proima » | Cancelar |




FIGURA 4.6 — Tela da etapa 3, Pardmetros de treinamento
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Etapa 4 — treinamento: nesse passo, as redes neurais sdo treinadas levando em

consideragdo os parametros de treinamento selecionados no passo anterior. Sendo

possivel a qualquer momento, parar o treinamento de uma das redes e iniciar o

treinamento da proxima ou finalizar o treinamento.

#1E & P Risk Neural ¥1.00

Arquiva  Ajuda

Avaliacio  Treinamento |

— Treinamento

=10l

Treitiar |

Parar treinamenta da Reds Dirata I

[Treinamento da Rede Direta

Mensagens do treinamento

4

704 0,003376 0,012885 1214 520 ,:J
720 0.003365 0.012925 1214 520
736 0.003353 0.012965 1214 520
752 0.003343 0.013005 1214 520
7EE 0,0033232 0,013046 1214 520
784 0,003321 0,013088 1214 520
800 0.003311 0.013130 1214 520
816 0.003300 0,013172 1214 520
832 0.003290 0,013215 1214 520
2948 0,003280 0,01325% 1214 520
Sed 0,003270 0,013302 1214 520
880 0.0032Z60 0,.013347 1214 520

. I Erro conjunto de treinamento

I Erro conjunto de testes

< Arteriorn | Friima |

Cancelar |

FIGURA 4.7 — Tela da etapa, 4 Treinamento
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Etapa 5 — relatdrios: neste passo sdo apresentados os relatorios de treinamento
de cada uma das duas redes. Para a rede competitiva ¢ exibido o nimero de exemplos
classificados em cada conjunto, além do bias para o conjunto e o raio do conjunto. Para
a rede direta sdo apresentados: erro médio quadratico, erro médio para o pardmetro
Tempo Total, erro médio para o parametro Média e erro médio para o parametro Desvio
Padrdo. Isso para o conjunto de testes e para o conjunto de treinamento. Além disso, sdo
exibidos trés graficos um para cada um dos pardmetros. Os graficos desenham pontos,
que possuem na sua coordenada x o valor real e na coordenada y o valor simulado para
cada exemplo do conjunto de treinamento, em azul ¢ do conjunto de testes, em
vermelho. Além disso, nesse passo pode-se exportar um relatorio em Excel e salvar as

redes treinadas para sua utiliza¢do na previsdo de um novo pogo.

I1'E & P Risk Neural ¥1.00 ] |
Arquiva  Ajuda

Avaliacio  Treinamento

r—Relatario:
Relatdrio Rede Competitiva
Conjunto; Hamero de classificagdes; Bias; Maior distancia do centrdide i’
a; 29; 0,000000; 0,025889
1; 47; 0.000000; 0,051669
2; 22; 0.,000000; 0,034625 LI
Tempo Total Dezvin Padrén Media
E. A60 | gse
[ E .
4.56084 - . . . . 1
4., @60 | ] L 1 i - .
3.508 4 -+t -t ) L 8504 |
ER=F e
558§ |
2.5004 - i - 5@a 4 -
2,808 - - =i E 4564
1.560 & : 480 4 ¢
geed -
1.068 b comdl .
SEE =3 sepfe
Yo 260 |
T T T T T T T e T T
LBEE 3. 6606 4, 666 5. 666 268 468 [=t=0c) 268 566 1. 888
Relatano Rede Direta - Conjunto de Treinamneto———— Relatdno Rede Direta - Conjunto de Testes———————— .
ERRO - Conjunto Treinamento: ERRO - Conjunto Testes: Enportar relatdrio. . |
0,0032 0,0137
Salvar rede... I
ERRO - TTotal (emn horas): 222,3533 ERRO - TTotal (em horas)y: 284,6712
ERRO - Média (em horas): 4,5565 ERRO - Média (em horas): 10,8976
ERRO - D. Padrio{em horas)$,8653 ERRO - D. Padrio{em horas):13,6121

< Ankerior | Finalizar |

FIGURA 4.8 — Tela da etapa 5, Relatorios
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4.4.3.2 Interface de Avaliacéo

Tendo treinado previamente as redes do sistema e gravado um arquivo na etapa 5
do treinamento com os dados referentes as redes, pode-se utilizar a interface para avaliar
a acdo de uma nova operagdo. Para avaliar esta nova operagdo deve-se carregar um
arquivo previamente gravado com os dados das redes e em seguida deve-se preencher o
valor dos parametros pedidos. Executando as redes através do botdo Executar redes o
sistema apresenta o tempo total, a média e o desvio padrio para a operagdo cujos dados
foram preenchidos. Pode-se também gerar um relatério que contera os dados da

operacdo como também os resultado das redes.

3 & P Risk Neural ¥1.00 o=l

Arquiva  Ajuda

Avaliagdo | Treinamento |

Carregar redes neuraiz heinadas... |

—Entrada de dados para teste

Mome da parémetro

IVanr

Tipo Intervengdo
Tipo Fluido

Tipo Pogo
Afastamenta Lateral
Laminda D'égua
Campao

Sonda
Profundidade Fi nal

Azimute

Restauragio
oL

P

1000

1000

BG

SM

3000

—Resultado
Tempo Total: 1735,63
Meédia: 559,00

Desvio Padrao: 801,36

Exportar relatdrio...

FIGURA 4.9 — Avaliagéo
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CAPITULO 5- TESTES E VALIDACAO

Nesse capitulo, sera apresentada uma descrigao dos testes realizados durante a
validacao do sistema, bem como os resultados alcancados. Na realizacao destes testes
foi utilizada a tltima versdo do sistema implementado, bem como varias tabelas de
dados retirados da base cedida por uma empresa do setor petrolifero. Este conjunto de
testes foi realizado visando validar a solucdo adotada e observar eventuais pontos

deficientes para futuras melhorias.

5.1. Dados para os Testes

Os arquivos contendo os dados utilizados nos testes foram gerados a partir da base
de dados hsitoricos fornecida pela empresa e ja descrita no capitulo anterior. Filtrando

esta tabela foram obtidos os seguintes campos relevantes aos testes:

1. Tipolntervencao: possui o tipo da intervengao.
FluidoPoco: possui o Tipo de Fluido do pogo.

TipoPoco: possui o tipo do poco, normalmente P (perfuragio) e I (Injecao)

> »w b

AfastamentoAlvo: possui o afastamento lateral entre a boca do pogo e o
reservatorio de petroleo.

5. LaminaDagua: possui a altura da lamina d’agua no local de perfuracao.

6. CamPoco: possui a sigla do campo onde o pogo esta inserido.

7. TipoSonda: possui a sigla que indica o tipo da sonda utilizada.

8. ProfFinalSondador: possui a profundidade final atingida pelo sondador.

9. AzimutePoco: posui o azimute do pogo.

10. Total: possui o tempo total gasto na intervengao.

A partir dessa tabela foram gerados arquivos no formato texto que possuiam
alguns desses campos e seus dados respectivamente. Os arquivos gerados foram,

Arquivo 1: possui os campos 1,2,3,4,5,6,7,8,9 el0.

Arquivo 2: possui os campos 1,4,5,6,7,8,9 e10.
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Arquivo 3: possui os campos 1,4,5,6,7,8 e10

Inicialmente, foi criado o Arquivo 1, que possuia todos os campos considerados
relevantes, com este arquivo foram realizados testes que nos levaram a perceber que
muitos dados eram descartados pois seus campos ndo estavam preenchidos. Um dos
maiores problemas ocorriam com o tipo de interven¢do “perfuragdo exploratorio”, pois
os campos “FluidoPoco” e “TipoPoco” normalmente ndo eram preenchidos. O campo
“FluidoPoco” nao foi preenchido para esse tipo de interven¢do porque durante a
realizagdo de uma perfuracdo exploratoria ndo se sabe ao certo que tipo de fluido sera
encontrado. O campo “TipoPoco” também nao fora preenchido em nenhuma situagdo
para esse tipo de intervencdo. Assim sendo, decidiu-se gerar um novo arquivo, o
Arquivo 2, retirando-se os campos “TipoPoco” e “FluidoPoco”.

Enquanto se realizava a etapa de testes utilizando o Arquivo 2, percebeu-se que
uma grande quantidade de dados era excluida do treinamento devido o ndo
preenchimento do campo azimute. Dessa maneira, foi criado um terceiro arquivo para
testes, o Arquivo 3, este possui o maior numero de dados validos para o processo de

treinamento e validagao.

Tabela 5.1 — Numero de dados pertencentes aos arquiovos de dados

Arquivo de Dados | Numero Inicial de | Nimero Dados Numero Dados
Dados Excluidos Restantes Para
Treinamento
Arquivo 1 3050 1316 1734
Arquivo 2 3050 849 2201
Arquivo 3 3050 187 2863

Na Tabela 5.1 estd listado o nimero de dados excluidos para cada um dos

arquivos de dados. Além disso, tem-se o nimero inicial de dados em cada tabela e o

numero final de dados para treinamento.

5.2. Simulacodes

Com base nos arquivos de dados gerados, foi realizada uma série de simulagdes

onde os parametros de entrada do Sistema foram alterados buscando determinar o valor
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dos parametros que leva ao melhor resultado final. Assim sendo, ap6s a realizagao dos

testes € feita uma analise de seus resultados.

Tabela 5.2 — Parametros referentes ao treinamento nas simulagdes realizadas e erro

médio para cada parametro de saida

Numero | Arquivo | Rede Competitiva Rede Direta Erro médio (em horas)

da Utilizado -
Simulagao o . . . Tempo s Desv~10
Neurdnios | Epocas | Neurénios | Epocas | Total | Média| Padrdo

1 1 87 1000 30 1000 | 287.29 | 30.34 | 46.14

2 1 87 1000 60 5000 | 285.04 | 2541 | 34.42

3 1 30 1000 30 1000 | 282.38 | 13.08 | 18.27

4 2 111 1000 30 1000 | 275.34 | 30.71 | 45.49

5 2 111 1000 60 5000 | 288.69 | 25.21 | 36.24

6 2 30 1000 30 1000 | 299.02 | 9.96 15.70

7 3 144 1000 30 1000 | 342.85 | 45.94 | 59.48

8 3 144 1000 60 5000 | 344.32 | 33.55 | 45.17

9 3 30 1000 30 1000 | 306.21 | 12.25 | 10.25

A tabela 5.2 descreve as simulacgdes realizadas, as informagodes relevantes ao

treinamento das redes e os erros obtidos em cada um dos parametros de saida.

Tendo realizado as simulagdes descritas na Tabela 5.2, foram gerados arquivos

contendo os dados referentes a cada simulagdo realizada. Um dos arquivos gerados

possui os dados referentes a todas intervengdes utilizadas para teste e validagdo. Entre

estes dados estdo tempo simulado, tempo real e erro para os trés parametros de saida:

Tempo Total, Media e Desvio Padrdo. O erro ¢ calculado de acordo com a férmula

apresentada na Equagdo 5.1.

E =|TS-TR| onde
E = Erro

TS = Tempo Simulado

TR = Tempo Real

Equacdo 5.1 — Equagao do Erro
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Como pode ser visto na tabela 5.2, o maior erro estd contido no pardmetro tempo
total. Este erro deve-se, principalmente, a grande variabilidade dos valores de tempo
total do conjunto de treinamento.

Outro aspecto interessante a ser analisado ¢ o que acontece quando se aumenta o
nimero de neurdnios na rede direta ¢ a quantidade de épocas de treinamento. Este
aumento faz com que o sistema diminua o erro para média e para o desvio padrao, como
pode ser visto comparando as simulagdes 1 e 2,4 e 5, 7 e 8. Porem isso s6 acontece
para tempo total na comparacdo entre 1 e 2, nos demais casos, essa expectativa ndo se
consolida. O motivo deste aumento ¢ que o Tempo Total ndo obedece a uma fun¢do em
relagdo as varidveis de entrada, ou seja, exemplos com parametros de entrada
exatamente iguais geram tempos de perfuracdo bastante diferentes. Assim sendo, um
nimero maior de épocas de treinamento causa uma diminui¢do do erro para o conjunto
de treinamento, mas piora o conjunto de testes e¢ validac¢do. Isto ocorre, pois a rede
aprende valores especificos, mas ndo aprende a funcao que rege os valores do Tempo
Total.

As simulagdes 3, 6 ¢ 9 foram as que tiveram melhor desempenho para seus
respectivos arquivos de dados. Este desempenho foi atingido através da diminui¢do do
numero de neurdnios competitivos (as simulagdes 3, 6 ¢ 9 sdo realizadas com 30
neurénios na rede competitiva) ¢ vem acompanhado de uma perda de precisao do
resultado final. Uma andlise mais detalhada destes efeitos pode ser vista no topico a

seguir.

5.3 Andlise Detalhada

Para uma analise mais detalhada foram selecionadas as simulagdes 8 ¢ 9 pelos
seguintes motivos:

a) Nestas simulagdes foram utilizados os conjuntos de dados que possuiam o
maior nimero de dados para facilitar a visualizagdo dos efeitos causados pelos
parametros de treinamento.

b) Estes experimentos possuem caracteristicas que devem ser analisadas para um

melhor entendimento do funcionamento do sistema.



56

Um dos aspectos mais importantes a ser analisado encontra-se na comparagao
entre as simulagoes 8 € 9. A simulacdo 9 tem um erro médio para os parametros Média e
Desvio Padrao muito menor do que os da simulacdo 8, mas isso ndo quer dizer que as
redes treinadas na simulagdo 9 resolvam o problema de maneira melhor do que as
treinadas pela simulagdo 8. O problema é que a diminui¢do do erro na simulacido 9 ¢
baseada na diminui¢ao do nimero de neurdnios na camada competitiva. Essa acdo gera
agrupamentos de dados maiores o que faz com que esses agrupamentos possuam
grandes desvios padrdes e medias proximas as médias globais, ou seja, a média de todos
os dados apresentados ao Sistema.

Seguindo a idéia de reducdo do ntimero de conjuntos para obter um maior
desempenho, chegariamos a uma situagdo em que teriamos um Unico conjunto, € sua
média e desvio padrdo seriam iguais a média global do sistema. Assim sendo, todos os
pogos pesquisados retornariam o mesmo resultado e os pardmetros média e desvio
padrao possuiriam um erro proximo a zero.

Entdo a melhor forma de configurar o sistema ¢ buscar um niimero de neurénios
na rede competitiva que gere agrupamentos pequenos, mas em contra partida ndo gere
agrupamentos de um unico individuo. Desta forma, o erro ndo serd tdo baixo mas o
sistema possuira mais capacidade de diferenciacao entre os pogos testados. A melhor
maneira de diminuir o erro nos dois pardmetros analisados ¢ até certo ponto o aumento
do niimero de neurénios na rede direta.

A selecdo de um numero 6timo de agrupamentos ¢ um problema complexo que
vem sendo abordado em dissertacdes e teses de doutorado como de SCREMIN (2003),
JOHSON e WICHER (1998) e MORRISON (1990).

As Fig. 5.1 e 5.2 apresentam os graficos referentes ao parametro média das

simulagdes 8 e 9. Nota-se que na simulagdo 9 existem muito menos valores de média.
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FIGURA 5.1 — Histograma de distribui¢ao dos dados no tempo. O no eixo x estdo valores de tempo/10,
ou seja cada unidade representa 10 horas, e em y a freqiiéncia com que aparecem nos dados utilizados

para teste e validagao.
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FIGURA 5.2 — Histograma de distribui¢ao dos dados no tempo. O no eixo x estdo valores de tempo/10,
ou seja cada unidade representa 10 horas, e em y a freqiiéncia com que aparecem nos dados utilizados

para teste e validacao.
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FIGURA 5.3 — Histograma de distribui¢do dos dados no tempo. O no eixo x estdo valores de tempo/10,
ou seja cada unidade representa 10 horas, e em y a freqiiéncia com que aparecem nos dados utilizados

para teste e validagao.
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FIGURA 5.4 — Histograma de distribuicdo dos dados no tempo. O no eixo x estdo valores de tempo/10,
ou seja cada unidade representa 10 horas, e em y a freqiiéncia com que aparecem nos dados utilizados

para teste e validagdo.
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As Fig. 5.3 e 5.4 apresentam os graficos referente ao parametro desvio padrao das
simulacdes 8 e 9. Nota-se que na simulacdo 9 existem poucas faixas de valores que
concentram quase todos os resultados para varidvel desvio padrao. Além disso, quase
ndo existem valores de desvio padrdo pequenos na simulacao 9.

E possivel notar nas Fig. 5.1 ¢ 5.2 que os resultados referentes a simulagdo 9 estdo
mais concentrados em faixas pequenas de valores. Isso tem como causa a pequena
quantidade de conjuntos utilizada o que faz com que muitas intervengdes diferentes
sejam reconhecidas como pertencentes a0 mesmo conjunto, ja que esses conjuntos na
simulagdo 9 sdo grandes. Ja nos graficos referentes a simulagdo 8, os resultados sdo

mais variados pois os conjuntos sdo menores € assim sO classificam dados realmente

similares.
hd&cdiz Desvio Padréo
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FIGURA 5.5 — Graficos de distribuigdo de resultados para o teste 8. Os circulos que possuem na
coordenada x, o tempo real, para a dada intervencdo, e em y, o tempo simulado; os circulos azuis
representam as intervengdes pertencentes ao conjunto de treinamento, ¢ em vermelho as pertencentes ao
conjunto de teste.

Na Fig. 5.5, sdo apresentados graficos para a média e o desvio padrdo na
simulacdo 8, neste tipo de grafico, agrupamentos horizontais representam conjuntos.
Como o nimero de conjuntos é grande e eles estdo bem distribuidos, pois essa ¢ uma
caracteristica do problema, quase nao ¢ possivel notar-se agrupamentos. Neste tipo de
grafico os grupos (Clusters) podem ser visualizados como agrupamentos verticais de

pontos, pois todos os elementos de um grupo possuem aproximadamente um mesmo
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valor de saida, ocorrendo somente uma pequena variagao que depende de sua distancia
em relagdo ao centroide.
Nesse tipo de gréafico, os pontos com menor erro estdo dispostos sobre a diagonal,

sendo que, quanto mais distante um ponto estiver da diagonal maior o seu erro.
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FIGURA 5.6 — Gréficos de distribuicdo de resultados para o teste 9. Os circulos que possuem na
coordenada x, o tempo real, para a dada intervengao, € em y, o tempo simulado; os circulos azuis
representam as intervengdes pertencentes ao conjunto de treinamento, € em vermelho as pertencentes ao
conjunto de teste.

Ja na Fig. 5.6, que representa a simulacdo 9, pode-se notar distintamente os
agrupamentos. Além disso, todos os dados estdo concentrados em poucos valores, o que

ndo reflete a grande variabilidade caracteristica do problema.

5.4 Analise de Erro

Na literatura de redes neurais existem poucos estudos que abordam o
comportamento aleatério do erro. Este assunto quando tratado na literatura ¢ abordado
de forma superficial e em problemas especificos.

Dentro do Sistema, descobrir como ¢é a distribui¢do do erro, ¢ de suma
importancia por tratar-se de um sistema de analise de risco. Como na literatura nao foi
possivel encontrar uma férmula que determine a distribuicdo de erro nas duas redes

neurais utilizadas, partimos para um método de analise das simulagdes. Para realizar
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esta analise, foi utilizada uma ferramenta que realiza um teste de aderéncia a varios
tipos de fungdes estatisticas.

Para uma melhor visualizacdo das simulagdes todos os erros dos testes foram
agrupados em faixas de 10 horas. Com o resultado desse agrupamento foram gerados os

graficos que estdo na Fig. 5.7, estes foram gerados para os trés parametros de saida:

Tempo Total, Média e Desvio Padrao.

Histograma de Distribuicdo do Médulo do Erro para o
Parametro Tempo Total Simulagéo 8

1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 101 111 121 131 141 151 161 171 181 191

Histograma de Distribuicdo Mddulo do Erro para o Parametro
Tempo Total Simulagédo 9
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Histograma de Distribuigdo Médulo do Erro para o Parametro
Desvio Padréo Simulagao 8
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FIGURA 5.7 — Histogramas de distribui¢@o do erro nas simulagdes 8 ¢ 9. O no eixo x estdo valores de
tempo/10, ou seja cada unidade representa 10 horas, e em y a freqiiéncia com que tal erro ocorre nos
dados utilizados para teste e validagao.

Para todos os casos analisados, a ferramenta de aderéncia retornou que a forma da

fun¢do do erro era exponencial. Saber a forma da fung¢ao do erro facilita para que num
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trabalho futuro sejam estudadas uma formula do erro embutido no sistema e sua
influéncia em cada resultado.

Sendo a forma da distribui¢do do erro uma exponencial, o usuario do sistema pode
ter uma idéia do erro embutido nos resultados do sistema. Mas em trabalhos futuros, a
formula do erro deve ser estudada mais detalhadamente, podendo-se criar uma maneira

formal de se avaliar o erro embutido no sistema.

5.5 Testes com Dados Reais

Para finalizar a analise dos resultados, foram realizados testes utilizando dados
reais, dados estes nao utilizados no treinamento. Tais simulacdes foram realizadas sobre

as redes treinadas na Simulagao 8.

Tabela 5.4 — Testes realizados com dados reais

N° | Tipo da Afast. Lamina | Campo | Sonda | Prof. Tempo | Tempo Média | Desvio

Intervengdo Lateral |D’Agua Final Real Simulado | (Horas) | Padrdo

(Metros) | (Metros) (Metros) | (Horas) | (Horas) (Horas)

1 | Perfuragdo de 319,84 |-960,00 | MRL SS 2905,00 |629,50 |818,79 706,11 | 335,03
Desenvolvimento

2 | Perfuragdo 0,00 -322,00 | AB SS 2979,00 |629,50 |731,29 786,8 |179,55

Exploratéria

3 | Completagdo 2372,75 |-142,00 |CH SM | 4188,00 |455,50 |464,28 438,58 | 294,01

4 | Perfuracdo 0,00 -118,00 | RIS SS 2780,00 |703,50 |940,93 962,44 | 655,31
Exploratoria

Na tabela 5.4 estdo dispostos os dados de intervengdes reais que utilizadas bem
como os resultados obtidos pelo sistema. Os campos Intervengdo, Afastamento Lateral,
Lamina D’Agua, Campo, Sonda e Profundidade Final sdo os parAmetros da entrada do
sistema. O campo Tempo Real refere-se ao tempo de duragdo real para a dada
intervengdo. Os campos Tempo Simulado, Média e Desvio Padréo possuem os retornos
obtidos pela simulagdo.

Ao analisar-se os testes contidos na tabela 5.4, observa-se que os valores de tempo
total simulado estdo sempre proximos a média, sendo esta uma caracteristica do sistema
devido a grande variabilidade do problema.

Pode-se ver na tabela 5.4 que para a simulacdo 1 o tempo previsto para a

interven¢do foi de 818,79 horas, com média de 706,11 horas e desvio padrao de 335,03
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horas. Seu tempo real da intervencgao foi de 629,50 horas que € satisfatorio num tipo de

problema que se caracteriza pela grande variabilidade Se uma analise de confiabilidade

fosse feita, sendo adotada uma margem de confiabilidade de 90% o valor real deveria

estar entre 613,23 e 798,98 horas. Assim sendo, pode-se considerar satisfatorio o

resultado obtido pelo Sistema. Para o célculo deste intervalo de confianga, foi utilizada

a Equacdo 5.2.

T_oMt (1.64*0)
Jn

Onde:

T ¢ o intervalo de confianca

M ¢ a média

DP ¢ o desvio padrao

N é o niimero de elementos do cluster

Equacdo 5.2 — Intervalo de Confianca de 90%.

Na tabela 5.5 estdo calculados os intervalos de confianga para cada um dos testes.

Comparando-se a tabela 5.5 com a tabela 5.4 pode-se perceber que somente em um caso

o Tempo Real ndo caiu dentro do intervalo de Confianga de 90%, mas esse fato ndo

invalida o bom resultado obtido.

Tabela 5.5 — Intervalo de Confianca de 90% Para Cada Teste

N° do Teste N° de elementos no cluster | Intervalo de Confianga 90%
Inicio Fim
1 35 613,2361 798,9839
2 2 578,5839 995,0161
3 4 197,4918 679,6682
4 44 800,4216 1124,458
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CAPITULO 6 - CONSIDERACOES FINAIS
6.1. Concluséao

Durante a fase inicial do projeto foi realizada uma extensa bateria de testes
visando a identifica¢do de possiveis modelos a serem utilizados no Sistema. Esta fase
teve uma contribuicdo muito grande para com as etapas posteriores, pois a analise de
varios modelos, mesmo que estes ndo fossem utilizados no Sistema final, forneceu um
bom conhecimento do problema. Esse conhecimento foi revelado pelo comportamento
dos dados reais utilizados durante esta etapa de testes.

O protétipo final da etapa de testes foi utilizado como base para a arquitetura final
do sistema essa arquitetura adotada foi composta por duas redes neurais, uma rede
competitiva e uma rede direta sendo implementada com sucesso num Sistema de facil
utilizagdo por usuarios com conhecimentos de redes neurais. Assim sendo foi possivel a
realiza¢do de uma extensa bateria de testes visando a validagao do sistema.

Os resultados obtidos com esses testes demonstraram que a arquitetura utilizada
no sistema ¢ capaz de prever, com um alto grau de confiabilidade os tempos de
intervengdes realizadas sobre pogos de petroleo, mas, esse grau de confiabilidade do
resultado depende de varios fatores. Alguns fatores que influenciam na confiabilidade
dos resultados estao listados a seguir:

a) Volume de dados: para conseguir uma boa confiabilidade nos resultados deve-

se possuir uma base de dados com o maior nimero de casos reais possiveis.

b) Erro nos dados: a base de dados deve possuir o minimo possivel de dados com

valores incorretos, pois muitas vezes esses valores incorretos levam a contradigdes

que dificultam o aprendizado das redes neurais.

¢) Parametros de treinamento: uma ma escolha dos parametros de treinamento

pode prejudicar completamente no resultado final. Como foi visto no capitulo 5,

uma escolha equivocada da quantidade de neurdnios na rede competitiva tornou o

resultado muito menos confidvel

Quando os fatores listados acima s@o contornados, o sistema mostrou-se de grande
valor na resolu¢do do problema proposto, tendo chegado a resultados aceitaveis e

coerentes com a realidade. Uma avaliacdo completa da veracidade dos resultados
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obtidos com o sistema sé podera ser feita com a utilizacdo deste em pogos reais. Mas

este fato ndo impede que o sistema cumpra seus objetivos, pois ele € um sistema de

auxilio e seus resultados serdo comparados com o de outros sistemas baseados em

analises estatisticas e por especialistas no assunto.

O sistema cumpre com sucesso seus objetivos, no que diz respeito a prever os

resultados de um poco de petroleo baseado em dados historicos, pois se utilizado

corretamente € com parametros corretos realiza uma previsdo precisa no que diz

respeito as caracteristicas dos dados utilizados no seu treinamento.

Mesmo cumprindo com sucesso seus objetivos, o sistema tem alguns problemas;

O sistema ndo tem nenhuma forma de corrigir dados incompletos, ou seja,
em operagdes em determinado campo nao se aplica este ndo € preenchido,
sendo o dado todo excluido.

O sistema ndo guarda nenhuma informagdo sobre o treinamento no
arquivo que contém os pesos da rede treinada. Assim sendo, os que
tiverem acesso somente a este arquivo ndo tem como conhecer grau de
confiabilidade da rede utilizada.

Muitos dos parametros necessarios para treinamento das redes dependem
muito das caracteristicas do conjunto de treinamento. Assim sendo
dependem muito do conhecimento em redes neurais do usudrio € mesmo
assim sdo necessarios varios testes até encontrar-se um valor aceitavel.
Isso torna o Sistema restrito a pessoas com algum conhecimento em redes

neurais.

Boa parte dos problemas citada acima sera resolvida caso sejam implementadas

as sugestodes para trabalhos futuros.

Mesmo com estes problemas o Sistema proposto nesta dissertagdo ¢ uma boa

alternativa aos métodos tradicionais.
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6.2. Trabalhos Futuros

Durante a etapa de testes e validagdo, foram percebidas varias modificagdes que
podem vir a serem feitas no sistema para tornar mais simples sua utilizacdo além de
torna-lo mais robusto e mais confiavel. As possiveis melhorias ao sistema estdo abaixo
citadas como sugestao de trabalhos futuros.

a) Tratamento inicial dos dados — é necessario que o sistema possua uma
maneira automatica, melhor que a utilizada atualmente, para excluir dados
incompletos ou incorretos e se possivel preencher campos de dados onde tal
campo nao se aplica.
b) Método automatico de calculo do numero de neurdnios na camada
competitiva - é necessario que o sistema possua um sistema automatico de
selecdo de niumero de neurdnios na camada competitiva. Esse sistema automatico
pode ser criado utilizando-se de técnicas de algoritmos genéticos.
¢) Novas informacdes nos arquivos de pesos das redes treinadas: ¢é
necessaria a inclusdo de dados relativos ao treinamento das redes no arquivo que
contem os pesos da rede, pois esse arquivo pode ser utilizado por varias pessoas,
ndo necessariamente quem treinou a rede, assim sendo o usuario deste arquivo
deve possuir uma maneira de checar o erro de treinamento embutido nos pesos
utilizados.

d) Garantir que conjuntos proximos tenham semelhancas — no método

utilizado atualmente os dados classificados em conjuntos proéximos, como 1 e 2

por exemplo, ndo necessariamente devem possuir alguma semelhanga. Para

garantir essa semelhanga geografica pode-se ao invés de utilizar redes
competitivas utilizar uma rede de korronen.

e) Tempo de treinamento elevado - o tempo de treinamento das redes para

uma base de dados grande ¢ elevado. Uma das solugdes para esse problema seria a

utilizacdo de um algoritmo paralelo de treinamento, o que possibilitaria a

utilizagdo de maquinas multi-processadas ou mesmo um cluster para seu

treinamento.

Além de todos os aspectos citados acima ainda existe um outro aspecto que pode

ser abordado em trabalhos futuros, pois o sistema foi criado para resolu¢do de um



69

problema de previsao de tempo de perfuracdo de pocos de petroleo, mas nada impede o
sistema ser utilizado em outros problemas de previsdao. Por exemplo, o sistema pode ser
utilizado no auxilio na tomada de decisdo de um empréstimo bancéario. Assim sendo,
outras utilizagdes do sistema como possiveis adaptagcdes sdo sugestdes para trabalhos

futuros.
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