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Resumo

O projeto de perfuracdo de pogo é uma das principais etapas de engenharia e tem o objetivo de evitar problemas como
kicks, instabilidade de pocos, blowouts e perda de circulagdo, que representam os principais causadores de danos ambi-
entais, prejuizos economicos e até perdas humanas, especialmente criticos quando se trata de perfuragdes ultraprofundas.
Usualmente, métodos matematicos, empiricos e medidos em campo sdo usados na estimativa da pressdo de poros, porém
ndo se pode dizer que esses tém exatiddo nos valores encontrados, pois dependem de como o instrumento ou o analista
leem determinada medigdo. Por esse motivo, métodos como as redes neurais artificiais (RNAs) foram estudados, a fim de
encontrar valores de pressdes com margem de erro cada vez menor. Além de serem muito mais rapidas e precisas do que os
métodos convencionais, as RNAs sao sistemas computacionais adaptativos inspirados no cérebro humano, que adquirem
conhecimento por meio de experiéncia. Com isso, um estudo de caso foi realizado a fim de criar, treinar e utilizar uma RNA
a partir de dados de perfilagem do pogo estudado, além de informagdes como profundidade e densidade das formagdes
rochosas. A proposta é estimar a pressdo de poros usando essa inteligéncia artificial e comparar os resultados obtidos entre
o método convencional de Eaton e a RNA criada, com o intuito de mostrar que os resultados com essa nova tecnologia
atingem os menores valores de erro.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial; Perfuragéo; Método de Eaton.

Abstract

Well planning is one of the most important steps of drilling engineering to avoid problems such as kicks, well instability,
blowouts, and lost circulation, which represents the main causes of environmental damage, economic loss, and human
loss included. These damages are especially critical when it comes to ultra-deepwater drilling. Usually, to estimate pore
pressure, methods based on historical experience, mathematical statistical, empirical, and field-measured are used. Ho-
wever, accuracy on each method is a challenge for improvement, as they depend on how the instrument or petrophysics
analysts reads the particular measurement. Therefore, methods such as artificial neural network (ANN) are studied, aiming
to find values of formation pressures with lesser margin of error. Besides being a faster and more accurate method than the
conventional ones, the ANN is an adaptive computer system inspired by the human brain itself, that acquires knowledge
with experience. The outline is to use this artificial intelligence to estimate pore pressure. Therewith, a case study was
performed to create, train, and implement ANN from data logs of the well studied, besides depth and density of rock for-
mation information. The proposal is to estimate pore pressure using this artificial intelligence technique and compare the
obtained results between the Eaton conventional method and the created ANN, in order to prove that the results using this
new technique reach smaller errors.

Keywords: Artificial intelligence; Drilling; Eaton Method.

Disponivel on-line no enderego www.igc.usp.br/geologiausp -41 -


http://www.igc.usp.br/geologiausp
https://orcid.org/0000-0002-7280-7343
https://orcid.org/0000-0002-3078-8519
https://orcid.org/0000-0003-3835-822X
https://orcid.org/0000-0002-1759-7232
mailto:marianna.oilengineer@gmail.com
mailto:brunasilveira@gmail.com
mailto:giovane.quadrelli@ucp.br
mailto:ricardo.franciss@ucp.br
https://doi.org/10.11606/issn.2316-9095.v21-163305

Mendonga, M. R. M. et al.

INTRODUCAO

O presente artigo tem como principal enfoque a aplicacdo de
uma nova tecnologia para a estimativa da pressao de poros
de formagdes rochosas, com o intuito principal de manter a
estabilidade do poco. Segundo Souza (2011), o Brasil tem se
destacado mundialmente devido aos sucessos em perfuracdes
de pogos de petréleo em laminas d’agua (LDA) profunda e
ultraprofunda. Quando se trata de perfuracao ultraprofunda,
o desafio ¢ ainda maior, pois, na medida em que a LDA fica
mais profunda, a camada rochosa a ser perfurada e a pressao
no interior da rocha aumentam gradativamente, devido aos
pesos sobrepostos, designada pressao litostatica ou pressao
de confinamento. De acordo com Teixeira et al. (2000), a
intensidade da pressdo litostatica é funcdo da coluna de
rochas sobrejacente e da densidade dessas rochas.

Um dos principais motivos de aumento de tempo e custo
na perfuragdo esta ligado diretamente a problemas de instabi-
lidade de pogos. Logo, determinar as geopressdes ¢ essencial
para analisar a estabilidade do poco. Fazer uma boa estima-
tiva da pressao de poros da formagdo, além de aumentar a
seguranca, reduz o tempo de perfuragdo. Normalmente ela
¢ calculada a partir de modelos matematicos baseados em
perfis elétricos ou a partir de dados do perfil sénico. E impor-
tante ressaltar que tais medi¢des s6 sdo feitas em rochas
argilosas, ou seja, isso diminui a possibilidade de estimativa
em outros modelos rochosos. Além disso, € comum haver
erros nas medi¢des das propriedades fisicas da rocha, bem
como dificuldades na determinag@o de qual tipo de meca-
nismo de geracdo de pressdo de poros que aquela por¢ao
rochosa apresenta.

E imprescindivel destacar que a pressio de poros é um
dos fatores mais importantes na industria do petréleo, prin-
cipalmente no auxilio da perfuracdo. As metodologias de
estimativa direta dessa geopressdo atualmente utilizadas
dependem diretamente do profissional responséavel, sendo
esse encarregado de construir e avaliar a curva de compac-
tacdo normal e, consequentemente, a pressdo de poros da
formagdo rochosa. Por serem metodologias dependentes
da avaliacdo de profissionais qualificados, a resposta ndo é
imediata, aumentando, muitas vezes, o custo da operagdo e
podendo levar a erros extremos, como o ocorrido no Golfo
do México, em 2010, na plataforma Deepwater Horizon.
Com o intuito de acelerar o processo de perfuragdo e evi-
tar a instabilidade do pogo, e consequentemente danos ao
meio ambiente e a vida humana, novas tecnologias vém
sendo estudadas, conforme Ribeiro (2006), Cai et al. (2018),
Scheid et al. (2020), dentre outros autores, a fim de melho-
rar a medicao dessa geopressdo e evitar futuros erros, pois,
uma vez perfurado o poco, caso haja algum problema na
formacao, o prejuizo sera ainda maior.

Silva et al. (2015) recomendam a abordagem de redes
neurais a problemas com grandes quantidades de informagdes

e de alta complexidade, caracteristicas comuns a area de
petroleo, justificando a necessidade de experiéncia e reco-
nhecimento de padrdes. Neste estudo, foi criada uma rede
neural artificial (RNA) com uma base de dados relativa-
mente pequena, a qual fornecia dados de perfilagem do poco
estudado, além de informagdes de profundidade e densidade
das formagdes rochosas. A RNA foi criada e treinada com
o intuito principal de estimar a pressdo de poros. O foco
principal deste trabalho foi estimar essa relevante geopres-
sdo, a qualquer profundidade, abrindo o campo para essa
area tdo importante.

GEOMECANICA DO PETROLEO
Mecanica das rochas

A geomecanica do petrdleo estuda o comportamento meca-
nico das rochas, levando em considerago as propriedades
fisicas delas, para fins de analise de problemas relacionados
a estabilidade de pogos de petroleo. Segundo Oliveira et al.
(2016), esse estudo se faz necessario desde a prospecgao até
a producao de hidrocarbonetos. Durante a perfuragdo de um
poco de petroleo, a rocha é exposta a diferentes carregamentos
externos que acabam alterando o estado de tensdes originais
da formagdo. Em particular, a mecénica das rochas se preo-
cupa com o comportamento de formagdes rochosas quando
estdo submetidas as perturbagdes causadas pela escavacao.

Propriedades como a tensdo e a pressao no interior da
rocha sdo essenciais para estabelecer critérios que evitem
tanto a geracdo de pressdes anormais na rocha quanto a
instabilidade do poco. Além disso, estimar, com coeréncia,
os valores de densidade e perfil sonico das formacdes faz
com que o calculo dessas pressdes/tensdes internas seja
bem aplicado.

Dentre as principais tensdes que a rocha sofre ao longo
de sua vida estdo a tensdo de sobrecarga e a tensdo efetiva.
A primeira ¢ a tensdo exercida por todo o material, tanto
fluido quanto sé6lido, devido ao peso proprio das rochas.
Matematicamente falando, a tensdo de sobrecarga, a uma dada
profundidade, ¢ o somatdrio do peso de todas as camadas
sobrepostas a esse elemento, sendo definida pela Equagao 1.

M

Em que:
Ov = tensdo de sobrecarga;
P =massa especifica ou “densidade” das camadas sobrepostas;
9 = constante gravitacional;
D = profundidade desejada;
= variacdo de profundidade.
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Observando-se a Equacdo 1, a tensdo de sobrecarga
¢ definida por trés parametros, os quais somente a den-
sidade ndo ¢ predeterminada. Métodos como analise de
testemunhos e perfil densidade sdo bastante utilizados na
industria atualmente. Os testemunhos sdo amostras reais
de rocha de subsuperficie que proporcionam medigido pon-
tual da densidade. J4 o perfil densidade € um dos métodos
mais importantes que estimam a massa especifica das for-
magcdes rochosas. Essa metodologia registra a densidade
eletronica da rocha a partir da emissdo e da captagdo de
raios gama. E importante ressaltar que, em densas forma-
¢oes rochosas, os raios gama perdem energia e, por isso,
nao conseguem ser aplicados. Nesses casos, ¢ usada a cor-
relagdo de Bellotti.

Segundo Vasconcelos (2014), a correlacao proposta por
Belloti estima a densidade usando o tempo de transito da
matriz da rocha, a densidade do fluido no interior dos poros
e o tempo de transito medido pelo perfil sdnico.

Outro tipo de correlacdo utilizada para estimar a den-
sidade das rochas é a de Gardner. Por ser uma correlagao
simples e confiavel, ¢ 0 método mais usado na industria do
petrdleo para a estimativa das densidades das formacdes.
Essa também relaciona a densidade com o tempo de tran-
sito (Equacao 2) ou com a velocidade do som (Equagdo 3),
como mostram as equagdes a seguir:

2

3)

Em que:

Pb = densidade total da formagio em g/cm’;

At = tempo de transito em ps/ft;

V = a velocidade do som em ft/s;

a = constante empirica (valor usual igual a 0,23);
b = expoente empirico (valor usual igual a 0,25).

Os parametros a e b foram estimados a partir de testes
laboratoriais e observacdes de dados de campo no Golfo
do México para diversos tipos de rochas (Gardner, 1974
apud Vasconcelos, 2014). Rocha e Azevedo (2009) ressal-
tam que a correlacdo de Gardner € conhecida por estimar a
densidade de formagdes em ambientes offshore. Logo, os
resultados encontrados devem ser corrigidos por meio da
calibracao das constantes, utilizando-se perfil de densidade
disponivel em analise.

Outra tensdo extremamente importante ¢ a efetiva.
Terzaghi (1943 apud Hottmann e Johnson, 1965) propde um
experimento para explicar a origem da teoria da compacta-
¢do de formacgdes argilosas saturadas com agua. A Figura 1
simula o aumento da sobrecarga sobre os graos da rocha,
que sdo representados pelas molas, e sobre o fluido contido
no interior dos poros. Nas mangueiras laterais, esse fluido
tende a escapar, na medida em que a tensdo vertical vai
aumentando, a fim de aliviar a pressdo. Com isso, Terzaghi
chegou a relacdo seguinte (Equacao 4):

“)

A Equacido 4 relaciona a pressdo de poros com as
demais tensdes anteriormente exemplificadas. Muitas vezes

Fonte: Hottmann e Johnson (1965).
Figura 1. Experimento de Terzaghi.
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referenciada como pressdo da formacao, a pressao de poros
pode ser determinada como a pressao do fluido contido nos
espagos entre graos da rocha, também conhecido como espago
poroso. E de extrema importancia estuda-la, pois é ela quem
estabelece o peso do fluido a ser usado durante a perfura-
¢do, o qual sera responsavel pela pressao dentro do pogo.

O tipo de formacao rochosa, segundo Domingues (2016),
influencia muito quando se trata de perfuracdo de um pogo
de petrdleo, pois, dependendo das propriedades da rocha,
e juntamente com a pressdo de poros, pode acarretar em
diferentes consequéncias, como kick ou aprisionamento da
coluna. Diante de formagdes permeaveis, caso a pressdo de
poros se torne maior do que a pressao dentro do pogo, podera
ocorrer influxo do fluido da formagao para o pogo, deno-
minado kick (Rocha e Azevedo, 2009, p. 114) (Figura 2).

Como o kick ¢ um fluxo indesejado de fluido, a per-
furacdo deve ser interrompida para que haja controle.
Isso, além de resultar em grande prejuizo econdmico, pode
também ocasionar um grande impacto ambiental se chegar
a superficie (blowout), colocando em risco, além do meio
ambiente, a vida.

Quando se trata de formagdes com baixa permeabilidade
e a pressao de poros ainda for maior do que a pressido dentro
do poco, pode acontecer o seu desmoronamento, deixando,
muitas vezes, a coluna aprisionada. Por outro lado, sendo
o peso do fluido de perfuragdo muito maior do que a pres-
sdo de poros, pode ocorrer de a formacao fraturar e haver
perda de fluido de perfuracao para o pogo.

Fonte: Rocha e Azevedo (2009).
Figura 2. Kick em um poco de éleo e gas.

Para o calculo da pressdo de poros, consideremos um
fragmento de rocha composto por graos sélidos e poros
cheios de liquidos, selados por uma placa rigida sob ten-
sdo atuando em sua superficie externa, chamada de tensdo
real ou de sobrecarga, como mostra a Figura 3. De acordo
com Aadnoy e Looyeh (2014), essa tensao ¢ absorvida tanto
pelos graos da rocha quanto pelo fluido, ignorando as ten-
soes locais que agem em cada grao. Por esse motivo, ¢ evi-
dente que a tensdo efetiva, também conhecida como tensdao
média suportada pelos graos da rocha, ¢ menor que a ten-
sdo de sobrecarga. A diferenca ¢ a pressdo de poros, como
demonstrado anteriormente na Equagao 4.

METODOS CONVENCIONAIS
PARA ESTIMAR A PRESSAO DE POROS

No processo de planejamento de um pogo, a estimativa da
pressdo de poros ¢ fundamental, especialmente durante a per-
furagdo de pogos mais profundos — onshore ou offshore —,
em que podem existir maiores pressoes de poros.

Sao usados métodos diretos e indiretos para determi-
nar o gradiente da pressdo de poros. O método direto nada
mais € do que uma abordagem experimental e ¢é realizado
em formagdes permeaveis. J& o0 método indireto se baseia
em modelos analiticos e ¢ efetuado em folhelhos.

Método direto

Neste, as medi¢des obtidas sdo assumidas como verdade
absoluta e, em vez de apresentar uma curva de pressdo de
poros ao longo do poco, as medi¢des diretas apresentam
resultados pontuais. Os testes mais comuns para medicdes
de pressdo de poros na industria sdo: Teste de Formacao,
Repeated Formation Test (RFT), e Formation Pressure
While Drilling (FPWD).

O Teste de Formacao ¢ feito apods a perfuragdo do pogo
e equivale a uma completag@o provisoria. Além de ser um
método com muitas manobras, incluindo as colunas de

Fonte: Aadnoy e Looyeh (2014).
Figura 3. Material rochoso poroso selado com uma placa
rigida.
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perfuragdo e teste, ¢ também demorado, podendo levar
horas ou até dias. Por esses motivos, ndo ¢ a melhor opg¢ao
para um profissional estimar a pressdo de poros. J4 o RFT
¢ um aperfeicoamento do Teste de Formacao, o qual é rea-
lizado apds a perfuragdo com o pogo ainda aberto, ou seja,
sem revestimento. O fato de ser feito com um cabo reduz
o tempo da operagdo. A ferramenta tem um sistema de val-
vulas e camaras, o que possibilita o registro das pressoes
estaticas, além de obter pequenas amostras de fluido. Ap6s a
perfuracdo do poco, os resultados encontrados para ambas
as medicdes servem para confirmar, ou ndo, a estimativa da
pressao de poros ja realizada. Tais resultados sdo de grande
utilidade para outros pogos presentes na mesma area.

O FPWD ¢ realizado em tempo real durante a perfura-
¢ao do pogo, utilizando um conjunto de sensores acima da
broca, no entanto, ¢ um método mais caro do que o RFT
(Santos et al., 2015).

Método indireto

Os métodos indiretos usam técnicas de analise de tensdo
para estimar o gradiente de pressdo de poros. Um ponto
importante a destacar ¢ que todos os métodos indiretos
foram desenvolvidos para pratica em folhelhos, que, por
serem formacdes argilosas e de baixa permeabilidade, sdo
bastante influenciadas pela subcompactag@o.

Em 1957, Hubbert e Willis introduziram o método, o
qual presumia que a fratura ocorre quando a pressao do
fluido utilizado exerce a soma da tensdo efetiva minima e
a pressao de poros da formacgdo. Dez anos apos essa des-
coberta, em 1967, Matthews e Kelly desenvolveram um
método um pouco mais preciso, o qual poderia ser apli-
cado em formagdes de rochas brandas, que sdo encontradas
no Golfo do México e no norte do Mar do Norte. No ano
seguinte, em 1968, Pennebaker aprimorou, usando dados
sismicos, o que Mattews e Kelly haviam desenvolvido.
Ele constatou que a idade geoldgica interferia no valor
do gradiente de pressdo de sobrecarga e, com isso, desen-
volveu um conjunto de curvas relacionando o gradiente
com a profundidade.

De acordo com Laredo ¢ Fontoura (2007), Eaton ¢ um
dos métodos mais usados na industria do petréleo atual-
mente e sera discutido a seguir.

Metodo de Eaton

Neste método, a pressdo de poros a certa profundidade ¢é
funcdo: da pressdo de sobrecarga, da pressdo normal de
poros, da razdo entre o valor do parametro observado e do
valor da linha de tendéncia de compactacdo normal, bem
como do expoente escolhido. Tal expoente esta diretamente
relacionado a area que esta em estudo e ao pardmetro utili-
zado. Por exemplo, de acordo com Eaton (1975), os valores

do expoente (em especifico nos pocos do Golfo do México),
para o perfil de resistividade e perfil sonico, sdo de 1,2 € 3,
respectivamente. Esse ¢ considerado o método mais utilizado
na industria para predi¢@o indireta do gradiente de pressao
de poros e ¢é regido pelas Equacdes 5 e 6.

Resistividade:

®)

Tempo de transito:

(6)

Em que:

Gp = gradiente de pressdo de poros em 1b/gal;

G, = gradiente normal de pressdo de poros em Ib/gal;
G, = gradiente de sobrecarga em Ib/gal;

At, = tempo de transito observado;

Aty = valor da reta normal para o tempo de transito;

R, = resistividade observada;

R, = valor da reta normal para a curva de resistividade.

E importante lembrar que, quando se trata de gradiente,
ha relacdao com a profundidade.

Os valores ditos “normais”, apresentados pelo indice
N, que sdo observados nas Equagdes 5 e 6, sdo obtidos na
linha de tendéncia, também chamada de curva de compac-
tacdo normal, por isso o tracado dessa reta € o passo fun-
damental para que esse método tenha éxito. Ja os valores
descritos como “observados” (0) sdo os verificados nos per-
fis. A Figura 4 apresenta um exemplo de linha de tendéncia
para um perfil sonico.

E importante mencionar o que significa a expressio
“sonico”. Essa também ¢ conhecida como tempo de tran-
sito e nada mais ¢ do que o tempo que o som demora para
se propaga no interior da rocha. Quanto maior a veloci-
dade do som na formagdo, menor ¢ o tempo de propagacao.
Por isso, pode-se dizer que o tempo gasto por uma onda na
superficie sélida da rocha ¢ bem menor do que na superfi-
cie liquida ou gasosa.

A vantagem de se usar o perfil sonico no calculo da esti-
mativa da pressdo de poros ¢ que o tempo de transito tem
relacdo direta com a porosidade da rocha, pois, na medida
em que a porosidade diminui com a profundidade, o tempo
de transito também diminui.

Curva de compactagéo normal

A curva de compactagdo normal, também conhecida como
trend, tem o intuito de avaliar as pressdes anormais asso-
ciadas ao processo de compactagao e, com isso, identificar
o trecho em que a compactacao ocorrida foi normal.

Geol. USP, Sér. cient., S&o Paulo, v. 21, n. 2, p. 41-58, Junho 2021
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Fonte: Rocha e Azevedo (2009).
Figura 4. Curva de tendéncia para um perfil s6nico.

Como visto, a compactacao esta diretamente ligada a
diminuicdo da porosidade da rocha com o aumento da pro-
fundidade, logo, a curva de tendéncia deve apresentar esse
tipo de comportamento. No geral, as rochas normalmente
compactadas sdo encontradas nos trechos superiores do
pogo, pois as formagdes mais rasas sao as mais recentes e,
portanto, tém maior probabilidade de estarem normalmente
pressurizadas (Rocha e Azevedo, 2009).

O tracado dessa linha é uma etapa muito importante na
estimativa da pressdo de poros, pois podem existir diver-
sas maneiras de se tragar a reta. Isso varia de acordo com a
interpretacao de cada profissional, como ilustra a Figura 5.

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Como visto, os métodos convencionais de estimativa da
pressdo de poros sdo dependentes da avaliacdo do profissio-
nal e da maneira que a linha de tendéncia serd desenhada.
Por esses motivos, ¢ de extrema importancia estudar um novo
método para a determinagao da pressao de poros, de modo
que a experiéncia do profissional ndo interfira diretamente
nos resultados obtidos.

O trabalho das RNAs tem sido motivado desde que foi
descoberto que o cérebro humano processa informagdes

Fonte: Rocha e Azevedo (2009).
Figura 5. Exemplos de possiveis curvas de tendéncia de
compactagédo normal.

de forma inteiramente diferente do computador digi-
tal convencional. As RNAs sdo sistemas de computacdo
adaptativos inspirados no arranjo neural de organismos
inteligentes que ganham conhecimento por meio de expe-
riéncia. Na sua forma mais geral, uma rede neural é uma
maquina que ¢é projetada para modelar a maneira como o
cérebro realiza uma tarefa particular ou fun¢io de interesse
(Haykin, 2001). O cérebro humano tem enorme compe-
téncia de processar informacdes e, a partir dessa analise,
estudos sao realizados com o intuito de reproduzir as rea-
¢des do cérebro em maquinas.

Principais caracteristicas das RNAs

Segundo Silva et al. (2010), as caracteristicas mais impor-

tantes relacionadas a aplicacdo das RNAs sdo:

* Adaptagdo por experiéncia: as adaptagdes dos pesos
sinapticos sdo realizadas a partir da apresentacdo con-
tinua de exemplos relacionados ao comportamento do
processo, o que possibilita a rede adquirir conhecimento
por meio de experimentos;

+ Capacidade de aprendizado: a partir da aplicacdo de um
determinado método de treinamento, a rede consegue
aprender sobre as diversas varidveis que a compdem;

+ Habilidade de generalizagdo: apds o processo de apren-
dizado, a rede esta habilitada a generalizar os dados
adquiridos, possibilitando estimar respostas que antes
eram uma incognita;

* Organizagdo de dados: a rede consegue realizar sua
organizagdo interna agrupando padrdes que apresentam
caracteristicas em comum;

» Tolerancia a falhas: o fato de a rede ter elevado nivel
de interconexdes (sinapses) entre os neurdnios torna o
sistema tolerante a falhas;
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* Armazenamento distribuido: o conhecimento adquirido
de determinado processo dentro de uma arquitetura neu-
ral é simbolizado de forma distribuida entre as conexdes
de seus neurdnios;

» Facilidade de prototipagem: geralmente, a implementa-
¢do da rede neural ndo é complicada. Tudo depende da
especificidade da aplicacdo. Apds o processo de treina-
mento, os resultados sdo usualmente obtidos por ope-
ragdes matematicas.

Neurdnio biolégico

Em 1911, o espanhol Ramoén y Cajal introduziu a ideia de
que os neurdnios pertenciam a estrutura do cérebro, por
isso, entendé-lo se tornou mais facil. Pode-se dizer que o
processamento de informagdes do cérebro humano ¢ admi-
nistrado por elementos biolodgicos que tém como objetivo
a producdo de acdes adequadas para cada uma de suas
fungdes, tais como pensar e memorizar. Estima-se que um
ser humano tenha cerca de 10 bilhdes de neurdnios e 60
trilhdes de sinapses ou conexdes, que interagem entre si,
armazenando e tomando decisdes adequadas a partir das
informagoes recebidas.

O sistema nervoso ¢ composto por um conjunto bastante
complexo de neurdnios, que sdo responsaveis por conduzir
impulsos sob determinadas condigdes de operagdo, ou seja,
o funcionamento e o comportamento do corpo humano.
Um neur6nio ¢ formado por um corpo celular com diver-
sas ramifica¢des, conhecidas como dendritos, que sdo um
conjunto de terminais de entrada, e pelos axdnios, que sdo
longos terminais de saida.

Os dendritos sdo formados por imimeros finos segmentos
que formam a arvore dendrital. Sua principal fun¢io con-
siste em receber os estimulos vindos de diversos neurdnios.

O axdnio ¢ constituido por um unico terminal, que tem
o dever de conduzir os impulsos para outros neurdnios.
O seu prolongamento ¢ composto de ramificagdes conhe-
cidas como terminagdes sinapticas.

Os neur6nios se comunicam por meio das sinapses,
em que os impulsos nervosos sdo transmitidos entre elas.
Tais conexdes transferem os impulsos do axénio de um
neurdnio para os dendritos de outros.

Modelo artificial de um neurénio

O arranjo das RNAs foi elaborado com base na arquitetura
cerebral humana. Ele é composto por varias unidades de
processamento, ou seja, neurdnios, cujo funcionamento ¢é
bastante simples. Essas unidades geralmente sdo conecta-
das por canais de comunicagdo que estdo relacionados a
determinado peso.

Os neurdnios artificiais aplicados nos modelos de redes
neurais sdo, na maioria das vezes, ndo lineares, normalmente

geram saidas continuas, podendo ser também binarias, e
coletam sinais presentes em suas entradas, agregando-os
de acordo com sua fun¢do. Além disso, eles apresentam
um valor de saida, ou seja, uma resposta, levando em con-
sideragdo a fungao de ativagdo. O modelo artificial é mos-
trado na Figura 6.

Pode-se observar, na Figura 6, que os sinais (Xj) sdo
apresentados a entrada a partir das sinapses (j) que estdo
conectadas a um neurdnio (k). Cada sinapse ¢ multiplicada
porumpeso (), que pondera os dados de entrada, a fim
de indicar a sua influéncia na saida da unidade. E impor-
tante notar o modo como sdo escritos os indices dos pesos
sinapticos. O primeiro esta atribuido ao neurénio em ques-
tao e o segundo, a sinapse a qual o peso se refere.

Um somador (Z) ou( ) éutilizado para somar os sinais
de entrada (ja ponderados pelos pesos sinapticos), e a fun-
¢do de ativacdo (@) para restringir a amplitude dos sinais
na saida. A fun¢ao de ativagdo molda a forma como o neurd-
nio responde ao nivel de excitagdo, limitando e definindo a
saida da rede neural. Existem varios tipos de funcao de ati-
vacdo. Os trés mais basicos sdo: limiar, linear e sigmoide.
A escolha do tipo varia de acordo com o objetivo do projeto.

O modelo neural da Figura 6 inclui o bias (bg), o qual
tem a fun¢do de aumentar ou diminuir a entrada liquida da
fungdo de ativagdo. Entre o somador ¢ a fungdo de ativa-
¢do, existe o potencial de ativagdo (V[). Tal componente é
o resultado obtido pela diferenga do valor produzido pelo
somador menos o valor do bias. Se tal valor encontrado for
positivo, entdo, pode-se dizer que o neurdénio produz um
sinal excitatdrio, caso contrario, o potencial sera inibitorio.

Em termos matematicos, pode-se dizer que um neurénio
(k) escreve o seguinte par de Equagdes 7 e 8 para os sinais
de entrada e saida, respectivamente.

(7
®)

Em que:
Xj = sinais de entrada;
= peso sinaptico;
by — bias;
O fungao de ativagao;
= somador dos sinais de entrada;
Yk = sinal de saida.

Arquitetura da rede neural

A maneira como os neurdnios artificiais podem ser associa-
dos ¢ uma importante caracteristica que estabelece o tipo
de arquitetura das RNAs. Uma rede neural pode ter uma ou
varias camadas. As principais arquiteturas, levando-se em
conta os neurdnios e os modos a serem conectados, podem
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ser divididas em: redes diretas (Feedforward) ou redes Na camada de entrada, os neur6nios recebem sinais de
recorrentes (Feedback), sendo a primeira a mais utilizada  excitagdo, ou seja, € o local em que os dados de entrada sdo
atualmente. apresentados a rede. Na camada intermediaria ou oculta,

Como dito, a arquitetura neural ¢ geralmente organizada  acontece a maior parte do processamento. Nessa camada,
em camadas, as quais sdo classificadas em trés grupos, como  0s neuronios tém a fungo de extrair as caracteristicas asso-
mostra a Figura 7. ciadas ao processo. Ja a camada de saida € o local em que

Figura 6. Modelo artificial de um neurdnio bioldgico.

Figura 7. Arquitetura em camadas da rede neural.
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o resultado ¢ concluido e apresentado. Basicamente, itens
como a quantidade de neurdnios e as camadas intermedia-
rias, que compdem a estrutura de uma rede neural, estdo
sempre sujeitos a alteragdes. Tudo depende da necessidade
de aplicacdo da rede.

Processo de aprendizagem

O ponto primordial para uma rede neural ¢ a habilidade de
aprender a partir da apresentacdo de padrdes e, em seguida,
se tornar capaz de generalizar solugdes e produzir uma saida
amais proxima possivel da desejada. Além disso, ela é capaz
de melhorar o seu desempenho por meio da aprendizagem.

O conhecimento ¢ adquirido por intermédio de um pro-
cesso iterativo de ajustes, aplicado aos pesos sinapticos, que
sdo modificaveis de acordo com o algoritmo de aprendizado.
Segundo Silva et al. (2010), o conjunto total de amostras
de dados ¢ dividido em dois subconjuntos, denominados de
subconjunto de treinamento e subconjunto de teste. O pri-
meiro ¢ constituido por aproximadamente de 60 a 90% das
amostras do conjunto total e serd usado no processo de
aprendizado da rede. Ja o subconjunto de teste ¢ composto
por cerca de 10 a 40% do conjunto total de amostras e sera
aplicado para certificar que as solugdes por parte da rede
ja estdo em patamares aceitaveis. Tal analise possibilita a
validacdo da topologia assumida.

Aprendizado supervisionado

Para que este tipo de aprendizado funcione, € preciso ter o
conhecimento prévio de exemplos entrada-saida, conheci-
dos como “professor”. Tendo tal conhecimento dos dados,
a rede deve ser treinada e, com o auxilio de um instrutor,
¢ verificado o quanto ela estd proxima de uma solucdo
aceitavel, podendo-se ajustar os pesos entre os neuronios,
de modo a encontrar uma diferenca minima entre as saidas
desejadas. Os pesos terdo os seus valores iniciais definidos
aleatoriamente e serdo atualizados por meio do algoritmo
de aprendizagem, na préxima repeticao.

Os pesos sinapticos sao muito importantes e precisam ser
dosados de maneira correta. Os valores atribuidos aos pesos
dependem da complexidade do problema. Quando acontece
de arede ser pouco treinada, os valores designados aos pesos
podem ndo ser suficientes para que a rede possa gerar uma
saida estatisticamente aceitavel, e entdo acontece o underfit-
ting. Porém, quando acontece de a rede ser treinada exces-
sivamente, pode acontecer o overfitting.

O treinamento é considerado completo quando a rede
alcanga certo nivel de desempenho. Quando a aprendizagem
nao ¢ mais necessaria, os pesos sao praticamente fixados para
aaplicacdo. Em seguida, ¢ importante averiguar o que a rede
pode fazer com os dados que ainda ndo foram apresentados.
Se o resultado de saida do sistema ndo for estatisticamente

satisfatorio para esse novo conjunto de dados, chamado sub-
conjunto de teste (anteriormente exemplificado), pressupde-
-se que o treinamento ainda ndo foi o bastante.

Esse tipo de verificacdo serve para assegurar que a rede
ndo apenas memorizou um conjunto de dados como também
aprendeu padrdes envolvidos na aplicagdo. E importante
ressaltar que, as vezes, o problema ndo estd na arquitetura
da rede, e sim envolvido com a ma qualidade dos dados
usados para o treinamento.

Aprendizado ndo supervisionado

Diferentemente da aprendizagem supervisionada, a ndo
supervisionada ndo ¢ auxiliada por um professor, ou seja,
ndo ha exemplos da funcdo a ser aprendida pela rede.
Ela funciona da seguinte maneira: a rede se auto-organiza
distinguindo padrdes diferentes e similares, ou seja, ¢ usado
um esquema de exemplos de coisas semelhantes para que
a rede responda de modo similar. Neste artigo, ndo serdo
discutidos os tipos de aprendizado ndo supervisionado, pois
nao foram de utilidade para o desenvolvimento do projeto.

O aprendizado Backpropagation

O aprendizado backpropagation, ou retropropagacao, ¢ um
dos algoritmos de treinamento mais usados no mundo e ¢
utilizado para treinar redes com multicamadas, ou seja, na
topologia da RNA ha uma ou mais camadas intermediarias,
0 que torna o treinamento mais complexo. A Figura 8 ¢ uma
ilustragdo basica desse algoritmo.

Por fazer parte do aprendizado supervisionado, para
dar inicio ao treinamento, € preciso que ja sejam conheci-
dos tanto os valores de entrada quanto os de saida da rede.
Durante o treinamento, a rede opera em uma sequéncia de
dois passos. Primeiro, um padrao ¢ apresentado a camada
de entrada da rede. A atividade resultante flui, camada por
camada, até que a resposta seja produzida pela camada de
saida. No segundo passo, a saida obtida ¢ comparada a saida
desejada, ou seja, comparada com o valor do “professor”.
Se tal saida ndo estiver correta, o erro € calculado e, entdo,
retropropagado a partir da camada de saida até a camada
de entrada, atualizando os pesos sinapticos. Entretanto,
cada elemento da camada intermedidria recebe apenas uma
por¢do do sinal de erro total. A rede estara funcionando
corretamente quando for encontrado o conjunto de pesos
que irdo satisfazer determinado problema. Na medida em
que ocorre a retropropagagdo, 0s pesos sindpticos vao se
atualizando de modo que o valor de saida convirja com o
valor desejado.

O erro de cada peso ¢ definido pela Equacgdo 9 e o erro
total, ou indice de desempenho, pela Equacao 10.

©
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(10)

Em que:

e, = sinal de erro;

d, = resposta desejada;

y, = sinal de saida;

E = indice de desempenho;

n =tempo de um processo iterativo envolvido no ajuste de
pesos sindpticos;

k = neuronio.

MATLAB

O Matrix Laboratory (MATLAB) ¢ um software interativo
de facil aprendizagem, no qual vetores e matrizes sdo a
base das iteragdes. E muito importante que os elementos
e as operacdes sejam bem entendidos pelo programa, para
que se obtenha o melhor que o MATLAB pode oferecer.
Além disso, versdes mais novas do software dispdem, em sua
biblioteca, de diversas ferramentas, chamadas “toolboxes”,
para determinadas aplicacdes como: redes neurais, logica
fuzzy, processamento de sinais, entre outros. A linguagem
permite, também, que o usudrio consiga escrever sua pro-
pria biblioteca, incorporando novas func¢des ao programa.

Figura 8. Representacao do algoritmo backpropagation.

Neural Nerwork Toolbox

No caso deste artigo, a foolbox utilizada foi a interface gra-
fica Neural Network Toolbox (NNTool). Essa ferramenta
tem a capacidade de projetar, treinar e visualizar as RNAs.

ESTUDO DE CASO

O problema tratado foi retirado do livro “Projeto de Pogos de
Petroleo”, de Rocha e Azevedo (2009, p. 191). A obra aborda
um pogo perfurado a uma LDA de 1.000 m de profundidade
e tem como dados os valores do perfil sonico desde a profun-
didade de 1.200 até 4.500 m. A Tabela 1 é a representacdo de
alguns valores fornecidos pelo livro e medidos em campo, e
no Apéndice A ¢ possivel visualizar todos os dados usados
no problema proposto, como, por exemplo: profundidade,
densidade, sonico e gradiente de sobrecarga, além de cél-
culos complementares, como a tensdo de sobrecarga (usada
diretamente na determinacio do gradiente de sobrecarga).
O objetivo do problema ¢ determinar a curva de compac-
tacdo normal e, por conseguinte, a estimativa do gradiente
de pressdo de poros. De acordo com a Equagao 1, anterior-
mente descrita, foi calculado o gradiente de sobrecarga. A
reta de compactacao normal, também conhecida como trend,
foi calculada a partir dos valores do perfil sonico fornecidos
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pelo problema. No Apéndice B ¢é apresentada a curva calcu-
lada. Em seguida, foi usada a formula de Eaton, com base
no sdnico, para o calculo do gradiente de pressdo de poros.

Sabe-se que, para que haja boa estimativa da pressao de
poros, € necessario um bom tragado da linha de tendéncia,
mas, como visto, o tracado depende do ponto de vista do
profissional que o analisa. Como a pressao de poros € muito
importante para a industria do petréleo, novas tecnologias
estdo sendo estudadas, a fim de encontrar um melhor método
para estima-la. No caso deste artigo, foi criada uma RNA que
pudesse estimar tanto essa quanto outras pressoes de poros a
qualquer profundidade dentro de um mesmo campo petrolifero.

Os dados de entrada apresentados a rede neural criada
foram: profundidade, densidade da formacao, perfil sénico
e gradiente de sobrecarga. E muito importante se lembrar
de que, para que a mesma rede seja usada para problemas
diferentes, novos dados devem ser apresentados a ela.

Na janela da interface grafica “nntool” foram apresen-
tadas as Matrizes 1 e 2, que nada mais s@o do que os dados
de entrada (inputs) e os dados-alvo — valores calculados
convencionalmente — (target), respectivamente.

(1

2

Na primeira matriz, as linhas representam os parame-
tros de entrada, sendo eles: profundidade, densidade, perfil
sonico e gradiente de sobrecarga, respectivamente. Ja na
segunda matriz, como o valor desejado ¢ apenas o gradiente
de pressdo de poros, ela apresenta apenas uma linha. Vale
destacar que ha 67 registros em profundidade para os quatro

Tabela 1. Registo da profundidade (m) e do tempo de
transito (us/ft).

Profundidade Delta T
(m) (us/ft)
1.200 165
1.250 158
1.300 155
1.350 148
1.400 149
1.450 145
1.500 142
1.550 141
1.600 149
1.650 140
1.700 138

Fonte: Adaptado de Rocha e Azevedo (2009).

pardmetros de entrada e para a saida desejada. E importante
ressaltar, também, que, para que haja bom resultado no trei-
namento de uma RNA, é muito importante que exista boa
qualidade e quantidade de dados para que a inteligéncia
aprenda de maneira eficaz e precisa.

A rede foi criada com quatro camadas de entrada, uma
intermediaria e uma de saida. Foram feitos varios testes
alterando apenas a quantidade de camadas e neur6nios,
a rede que chegou a saida mais proéxima da desejada foi a
que continha uma camada intermediaria, com 15 neurdnios.
AFigura 9 apresenta o modelo generalizado da RNA criada.

Como se sabe, uma das principais caracteristicas das RNAs
¢ a capacidade de aprendizado, entdo, tendo a rede arquitetada,
a proxima etapa € o treinamento. Nesta, o programa roda de
acordo com o algoritmo de aprendizagem predeterminado,
no caso deste artigo, o backpropagation. O importante dessa
etapa ¢ verificar os graficos de performance e desempenho,
pois sdo eles que irdo dizer ao programador o quio perto da
resposta-alvo a resposta gerada pela rede criada e treinada esta.

Quando o treinamento € encerrado, pode-se observar o
gréfico de performance (Figura 10), que relaciona o treina-
mento, a validagdo e o teste, com o “the best”, ou seja, com
o melhor resultado de validacdo, segundo a rede. No gra-
fico, no eixo das ordenadas, ¢ apresentado o valor do erro
e no eixo das abscissas, o valor da época, que nada mais ¢
do a quantidade de vezes que o conjunto total de amostras
passou pelo treinamento.

Figura 9. Modelo generalizado da rede neural do problema.

Figura 10. Gréafico de performance.
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Como visto, o conjunto de dados para treinamento da rede
¢ dividido em dois subconjuntos, sendo essa divisdo feita
pela propria interface grafica, de forma aleatoria. Ambos os
subconjuntos podem ser visualizados na Figura 10, sendo
a curva azul de treinamento e a curva vermelha de teste. Ja
a curva verde ¢ um acréscimo do MATLAB e ¢ chamada
de validagdo. Esta, também conhecida como “validagao
cruzada”, demonstra ao programador se a rede neural esta
mantendo ou perdendo sua capacidade de generalizacao.
A época, destacada na figura, remete aquela que teve a
menor porcentagem de erro de toda a fase de treinamento.
Nesse caso, 0s pesos sindpticos sdo memorizados para, em
seguida, serem usados na proxima etapa do processo: inse-
rir novos dados.

Além disso, a rede permite avaliar, separadamente, cada
um dos itens descritos. Cada item ¢ avaliado de acordo com
um indice “R”, que varia de 0 a 1. Quanto mais préoximo do
valor unitario, melhor € o resultado. Se R = 1, pode-se dizer
que ha relagdo exata entre a saida e o alvo. Caso contrario,
se “R” é proximo de zero, entdo ndo existe nenhuma rela-
c¢do linear entre o output e o target.

A Figura 11 representa o grafico (gradiente de pres-
sdo de poros x profundidade) apds o treinamento feito, e
pode-se observar que a aprendizagem foi quase perfeita
e que as saidas geradas pela rede sdo compativeis com
a saida desejada. De acordo com os resultados apresen-
tados, foi calculado o erro percentual entre o gradiente
de pressao de poros gerado pela rede e o calculado con-
vencionalmente. Numericamente falando, esse erro foi
de apenas 0,2%.

Por fim, se a rede ndo obtiver resultado preciso, uma nova
tentativa de treinamento pode ser feita, mas vale ressaltar
que, a cada treinamento, os parametros da rede mudam e,
com isso, pode ser que novas solugdes sejam apresentadas.
Uma segunda op¢ao para tentar chegar a um valor aceitavel
¢ aumentar o numero de neurdnios da camada oculta, pois,
assim, a rede tera mais flexibilidade. Uma ultima e terceira
opcao seria tentar outros tipos de fungdes de treinamento
ou tentar usar dados adicionais, que poderdo deixar a rede
mais propensa a produzir novos dados.

Apos criada e bem treinada, a RNA ja tem a capaci-
dade de apresentar ao programador dados de um dife-
rente problema, com isso, a préxima e ultima etapa ¢
inserir novos dados nessa RNA. O Apéndice C apresenta
os novos dados de entrada da rede, mantendo os quatro
parametros de entrada, sendo eles: profundidade, den-
sidade, sonico e gradiente de sobrecarga. A ideia prin-
cipal é fazer com que a RNA forneg¢a um novo dado de
saida, que, neste caso, ¢ o gradiente de pressao de poros.
Vale ressaltar que, caso esses “novos dados de entrada”
tenham outros pardmetros, a rede deve ser retreinada de
acordo com esses novos dados historicos, sem precisar
mudar sua arquitetura.

Para isso, na janela de comandos, declaram-se os novos
inputs, ou seja, novas matrizes com os dados de entrada de
um diferente poco. Em seguida, ainda na janela de coman-
dos, digita-se a Equacdo 11, que relaciona a rede treinada
com esses novos dados. Os valores de y serdo os novos
dados de saida calculados pela RNA.

(11)

Em que:

x = novos dados de entrada;

y =novos dados de saida;

network = rede neural criada e treinada.

Com os dados gerados, foram calculados, de maneira
convencional, os valores do gradiente de pressdo de poros,
para que pudessem ser comparados aos valores que a RNA
gerou. E importante destacar que nio ha a necessidade de
calcular o gradiente de pressdo de poros de maneira con-
vencional — usando Eaton — para calcular os novos valo-
res da RNA. Isso se faz somente para treinar a rede, e ndo
para inserir novos dados nela. Neste caso, os autores esco-
lheram calculé-la com o intuito de comparagao dos resul-
tados, para que pudesse ser gerado o erro percentual médio
entre os valores que foram apresentados pela rede neural e

Figura 11. Comparacéo dos dados calculados e gerados
pela RNA apds a fase de treinamento.

Figura 12. Comparagédo dos novos dados calculados e
gerados pela RNA.

-52-

Geol. USP, Sér. cient., S&o Paulo, v. 21, n. 2, p. 41-58, Junho 2021



Rede neural artificial na industria petrolifera

os calculados convencionalmente. Na Figura 12 ¢ apresen-
tado um grafico comparativo desses valores.

Uma importante observacao a ser feita ¢ que a diferenca
entre os resultados obtidos na rede neural e os calculados,
usando Eaton, se d4 devido a dois possiveis motivos. O pri-
meiro ¢é referente ao tracado da curva de tendéncia. Como ja
foi dito, para calcular a pressao de poros convencionalmente,
¢ necessario que seja tracada a linha de tendéncia, e que tal
curva ¢ dependente da experiéncia de quem a traga, pois,
caso contrario, poderia gerar erros significativos. O outro
possivel motivo se da pelo fato de existir um erro, por menor
que seja, na fase de treinamento da rede. Somados tais des-
vios, o valor do erro percentual calculado no ultimo caso,
da Figura 12, foi de apenas 5%.

Com isso, pode-se dizer que o assunto discutido ao longo
deste artigo foi de grande valia. Estudar e implementar uma
RNA para problemas cotidianos pode poupar tanto tempo
quanto dinheiro, trazendo maior produtividade e lucro para
a industria do petréleo.

CONCLUSOES

Com as crescentes pesquisas e possibilidades de perfuragio
em pogos cada vez mais profundos, o estudo das geopressdes
se tornou muito importante, a fim de evitar perdas materiais,
ecologicas e financeiras.

Como visto, a pressdo de poros tem papel fundamental
na perfuragdo e, por isso, foi tdo importante estuda-la e dar
enfoque nos métodos que a estimam. A metodologia mais
utilizada atualmente ¢ a de Eaton, mas pode-se observar que
sua estimativa depende de como o analista ird desenhar a
curva de compactac¢do normal. Por ser muito importante para
a industria do petroleo, a estimativa da pressao de poros nao
deveria ser feita com base na andlise de um profissional, e
sim a partir de métodos mais sofisticados.

No artigo, foi apresentada a ideia de usar uma RNA
para estimar o gradiente de pressao de poros. O uso de uma
RNA bem elaborada e treinada pode acabar com problemas
relacionados as elevadas pressdes das formagdes rochosas,
além de possibilitar uma boa estimativa da pressao de poros
a qualquer profundidade. Como foi apresentado no estudo
de caso, a RNA, depois de pronta, pode solucionar diver-
sos problemas. O fato de ela ter capacidade de generaliza-
¢do permite resolvé-los de maneira rapida, o que pouparia
tempo e dinheiro.

No estudo de caso, a rede neural criada apresentou bons
resultados, tanto no treinamento quando na geracdo dos
novos dados de saida. No primeiro caso, o erro apresentado
foi de apenas 0,2%, o que representa que o treinamento da
RNA deu certo e que a rede conseguiu encontrar o0 menor
erro possivel entre a saida desejada e a saida gerada. Ja no
segundo caso, o erro apresentado, ao inserir novos dados a

rede, foi de 5%. Pode-se dizer que foi relativamente baixo
devido a baixa quantidade de dados processados pela RNA.
Como se sabe, ela funciona muito bem, quando se tem bas-
tantes dados de entrada-saida para treina-la. A caréncia desses
dados fez com que o erro parecesse alto, quando comparado
ao de treinamento. A diferenca nos resultados, ilustrada das
Figuras 11 e 12, se d4 por uma sequéncia de desvios, desde
a construgao da linha de tendéncia até o erro de treinamento
da rede. Apresentando tais resultados, pode-se concluir que
o valor de apenas 5% foi aceitavel devido a baixa complexi-
dade do problema e a baixa quantidade de dados fornecidos.

A vantagem de usar as RNAs para esse tipo de problema
¢ que ela sempre acompanha o avango da tecnologia, ou
seja, ela nunca se tornara obsoleta. Além disso, a rede neu-
ral estard sempre disposta a aprender, na medida em que
novos dados forem surgindo. Estudos comprovaram que,
tendo a RNA bem arquitetada, ela poderia resolver um pro-
blema que levaria meses em apenas alguns dias.

Por esses motivos, conclui-se que, no caso deste artigo,
a RNA foi fundamental para resolver o problema proposto
de maneira mais rapida e objetiva. Pode-se dizer que, em um
futuro préximo, a inteligéncia artificial estara em alta no mer-
cado e, como na industria do petréleo tempo € dinheiro, apli-
ca-la trard muitos beneficios econdmicos tanto para a industria
quanto para o pais.

Para um futuro artigo, a préxima ideia é criar uma RNA
que consiga estimar dados geoldgicos em tempo real durante
a perfuracdo de um pogo de petroleo.
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Rede neural artificial na industria petrolifera

Apéndice A. Dados completos do estudo de caso (dados para treinamento da rede neural criada).

Neste apéndice € possivel observar dados relevantes para os célculos do gradiente de sobrecarga, bem como os dados
usados para treinar a rede neural criada. Vale ressaltar que os dados de entrada da rede sédo apenas: profundidade, densidade,
sbnico e gradiente de sobrecarga, respectivamente.

ProfaL:)r;?)lgade Delt D Profundidade DeltaT Densidade Densidade x Tensdo de Gradiente de
mudline Total Delta D x 1,422 Sobrecarga Sobrecarga
(m) (m) (m) (us/ft)  (9/cmd) (psi) (psi) (Ib/gal)
LDA 0 1.000 1.000 200 1,025 1.457,55 1.457,55
200 200 1.200 165 2,06 587,18 2.044,73 10,00
g (m/s2) 250 50 1.250 158 2,09 148,40 2.193,13 10,30
9,81 300 50 1.300 155 2,10 149,11 2.342,24 10,57
350 50 1.350 148 2,12 150,84 2.493,08 10,84
400 50 1.400 149 2,12 150,59 2.643,67 11,08
450 50 1.450 145 2,13 151,62 2.795,28 11,31
500 50 1.500 142 2,14 152,41 2.947,69 11,53
550 50 1.550 141 2,15 152,68 3.100,37 11,74
600 50 1.600 149 2,12 150,59 3.250,96 11,92
650 50 1.650 140 2,15 152,95 3.408,91 12,11
700 50 1.700 138 2,16 153,50 3.557,41 12,28
750 50 1.750 137 2,16 153,78 3.711,20 12,45
800 50 1.800 135 2,17 154,35 3.865,54 12,60
850 50 1.850 133 2,18 154,93 4.020,47 12,75
900 50 1.900 132 2,18 155,22 4.175,69 12,90
950 50 1.950 126 2,21 157,03 4.332,72 13,04
1.000 50 2.000 123 2,22 157,98 4.490,70 13,18
1.050 50 2.050 125 2,21 157,35 4.648,05 13,31
1.100 50 2.100 124 2,22 157,66 4.805,71 13,43
1.150 50 2.150 121 2,23 158,63 4.964,34 13,55
1.200 50 2.200 118 2,25 159,63 5.123,97 13,67
1.250 50 2.250 119 2,24 159,29 5.283,27 13,78
1.300 50 2.300 115 2,26 160,66 5.443,93 13,89
1.350 50 2.350 105 2,31 164,36 5.608,29 14,01
1.400 50 2.400 104 2,32 164,75 5.773,04 14,12
1.450 50 2.450 110 2,28 162,46 5.935,49 14,22
1.500 50 2.500 119 2,24 159,29 6.094,79 14,31
1.550 50 2.550 113 2,27 161,37 6.256,16 14,40
1.600 50 2.600 112 2,27 161,73 6.417,88 14,49
1.650 50 2.650 109 2,29 162,83 6.580,71 14,57
1.700 50 2.700 96 2,36 168,08 6.748,79 14,67
1.750 50 2.750 105 2,31 164,36 6.913,15 14,75
1.800 50 2.800 97 2,36 167,65 7.080,79 14,84
1.850 50 2.850 101 2,33 165,96 7.246,75 14,92
1.900 50 2.900 95 2,37 168,52 7.415,27 15,01
1.950 50 2.950 94 2,38 168,97 7.584,24 15,09
2.000 50 3.000 98 2,35 167,22 7.751,46 15,16
2.050 50 3.050 96 2,36 168,08 7.919,54 15,24
2.100 50 3.100 100 2,34 166,37 8.085,91 15,31
2.150 50 3.150 97 2,36 167,65 8.253,56 15,38
2.200 50 3.200 101 2,33 165,96 8.419,52 15,44
2.250 50 3.250 98 2,35 167,22 8.586,74 15,51
2.300 50 3.300 102 2,33 165,55 8.752,29 15,56
Continua.
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Apéndice A. Continuagéo.

Pro;l;)r;?)'(%ade Delt D Profundidade DeltaT Densidade Densidade x Tensdao de Gradiente de
mudline Total Delta D x 1,422 Sobrecarga Sobrecarga
(m) (m) (m) (us/ft)  (9/cmd) (psi) (psi) (Ib/gal)
2.350 50 3.350 99 2,35 166,79 8.919,08 15,62
2.400 50 3.400 105 2,31 164,36 9.083,44 15,68
2.450 50 3.450 100 2,34 166,37 9.249,81 15,73
2.500 50 3.500 110 2,28 162,46 9.412,27 15,78
2.550 50 3.550 109 2,29 162,83 9.575,10 15,83
2.600 50 3.600 97 2,36 167,65 9.742,74 15,88
2.650 50 3.650 95 2,37 168,52 9.911,26 15,94
2.700 50 3.700 96 2,36 168,08 10.079,34 15,99
2.750 50 3.750 98 2,35 167,22 10.246,56 16,04
2.800 50 3.800 100 2,34 166,37 10.412,93 16,08
2.850 50 3.850 105 2,31 164,36 10.577,29 16,12
2.900 50 3.900 99 2,35 166,79 10.744,08 16,17
2.950 50 3.950 110 2,28 162,46 10.906,54 16,20
3.000 50 4.000 102 2,33 165,55 11.072,09 16,24
3.050 50 4.050 110 2,28 162,46 11.234,55 16,28
3.100 50 4.100 105 2,31 164,36 11.398,91 16,32
3.150 50 4.150 115 2,26 160,66 11.559,57 16,35
3.200 50 4.200 108 2,30 163,20 11.722,77 16,38
3.250 50 4.250 106 2,31 163,97 11.886,74 16,41
3.300 50 4.300 105 2,31 164,36 12.051,10 16,45
3.350 50 4.350 103 2,32 165,15 12.216,25 16,48
3.400 50 4.400 102 2,33 165,55 12.381,80 16,51
3.450 50 4.450 101 2,33 165,96 12.547,76 16,55
3.500 50 4.500 99 2,35 166,79 12.714,55 16,58
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Apéndice B. Tracado da reta de compactagdo normal.
Neste apéndice é apresentado a curva de tendéncia “Trend” calculada no estudo de caso descrito anteriormente.
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Apéndice C. Dados completos do estudo de caso (novos dados da rede neural criada e treinada).

Neste apéndice é possivel observar, também os dados relevantes para o célculo do gradiente de sobrecarga, bem como
0s novos dados inseridos na rede neural criada e treinada. Vale ressaltar que os dados de entrada da rede sdo apenas:
profundidade, densidade, sbnico e gradiente de sobrecarga, respectivamente.

Densidade x Tensao de Gradiente de

Profundidade Delta D Soénico Densidade Dd x 1,422 Sobrecarga Sobrecarga

(m) (m) (us/ft) (g/cm?) (psi) (psi) (Ib/gal)
Air Gap 14 14 - 0 0 0 0
LDA 1.285 1.271 - 1,03 1.862 1.862 8,50
VEETD 1.800 515  118,3035 1,05 1.428 3.290 10,73
Superficial
1.900 100 137,34 2,16 307 3.507 11,11
2.000 100 139,96 2,15 306 3.903 11,45
2.100 100 134,21 217 309 4.212 11,77
2.200 100 144,99 213 303 4515 12,04
2.300 100 126,12 2,21 314 4.829 12,32
2.400 100 129,68 219 312 5.141 12,57
2.500 100 126,89 2,20 314 5.455 12,80
2.600 100 119,72 224 318 5.773 13,03
2.700 100 115,45 2,26 321 6.094 13,24
2.800 100 109,2 2,29 326 6.419 13,45
2.900 100 111,67 2,28 324 6.743 13,65
3.000 100 109,6 2,29 325 7.068 13,83
3.100 100 99,85 2,34 333 7.401 14,01
3.200 100 98,92 2,35 334 7.735 14,18
3.300 100 92,41 2,39 339 8.074 14,36
3.400 100 87,2 2,40 344 8.418 14,53
3.500 100 84,97 244 347 8.765 14,70
3.600 100 88,71 2,41 343 9.108 14,85
3.700 100 81,12 2,47 351 9.458 15,00
3.800 100 84,57 2,44 347 9.805 15,14
3.900 100 74,56 2,52 358 10.164 15,29
4.000 100 74,15 2,52 359 10.522 15,44
4100 100 70,47 2,55 363 10.885 15,58
4.200 100 63,17 2,62 373 11.259 15,73
4.300 100 59,56 2,66 379 11.637 15,88
4.400 100 68,55 2,57 366 12.003 16,01
4.500 100 64,58 2,61 371 12.374 16,14
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