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A opera@o de perfura@o de pogco€ a segunda fase na busca do ety e se d em locais
previamente determinados por pesquisas@goas e geadsicas. Ela consiste basicamente

na manobra de uma sonda de perfaagor umécnico altamente especializado, o sondador.

A sonda por sua vez possui em sua extremidade inferior uma broca,ajresporével por

abrir caminho na rocha seja por trituramento, por acunhamento seguido de arrancamento ou
por raspagem.O desgaste da brocasserd fun@o de diversos fatores como velocidade de
rota@o, taxa de penetrag, tipo de forma@o sendo perfurada, etc.

Por outro lado, sabe-se que as redes neurofaiétenas ferramentas de represe@iacle
conhecimento ed® capazes de lidar com sistema®+ineares possuindo a capacidade de
prever a evolugo de um dado modelo matéatico. Assim, prope-se o desenvolvimento

de um sistema baseado em redes neuronais, que seja capaz de atuar em conjunto com o
sondador indicando dvel de desgaste da broca durante as o@esde perfuraip.
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Drilling operations take place after the exploration operations chooses the region to begin
the search for oil. Basically it consists in driving the drill stem downward the hole by the
expert driller, which tries to do it as fast and safe as possible. There is a drill bit attached to
the lower extremity of the drill stem which is responsible for digging the hole. Drill bit wear

is affected by factors such as rotation speed, rate of penetration, rock properties, etc.

On the other hand, it is a well-established fact that neural networks have a very good per-
formance in the execution of the following tasks: knowledge representation and non-linear
systems modeling. The proposal of this work is to develop a neural network based system
that reports the bit wear to the expert driller during the drilling operation.
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Capitulo 1

Introduc ao

As pesquisas Gedgjicas e Geds$icas 80 a primeira fase na busca do pé&to. Com os resultados
obtidos destas pesquisas, determinam-se a8aggnais promissoras e a segunda fase té&ioinA
segunda fase na busca do p&to consiste basicamente na perf@a@ge um po¢co mediante 0 uso
de uma sonda de perfus Geralmente, esta atividadeealizada por empresas terceirizadas que
cobram por seus servigos a quantia de US$200.000,00 - casio oiedio de sondas de perfuéas
maiitimas pareaguas profundas.

A sondaé composta por uma torre, que serve como base de apoio e suEstertaela coluna de
perfura@o que se apa na torre. A colun& formada por &rios tubos conectados entre si. Na extre-
midade inferior da coluna encontra-se a broca, que abre caminho nas camadaaradsteseja por
acao de trituramento, acunhamento seguido de arrancamento, ou raspagem, e na extremidade superior
esfio conectados os equipamentos @ue & fun@o de transmitir torqua coluna e de imprimir peso
sobre a brocaE nesta extremidade ta@im que A a inje@o do fluido de perfurdp. O fluidoé um
dos elementos de maior imparnicia na atividade de perfuég pois dele dependem a limpeza das
brocas, a retirada dos cascalhos do fundo do poco, a magotediecuma preé® hidrosética ideal
no fundo do poco e o estudo géglco da rocha que eéssendo perfurada.

A sonda de perfurd@p & manobrada por unétnico altamente especializado conhecido como
sondador (ou expert driller), que atésvdo controle de vaveis como o0 peso sobre a broca, camz
e a pres3o do fluido de perfurap, o torque aplicado, a velocidade de raae outras, tenta garantir
gue a perfura@o se & da maneira mais ecomica e segura pos®l. Para tanto, um grandéimero
de dispositivos indicadores e registradores, o sistema de mogitpr@auxilia nesta tarefa.

Por outro lado, sabe-se que as redes neuroaai#isnas ferramentas de represeiade conhe-
cimento, §io capazes de lidar com sistemas-tineares e possuem capacidade de prever agoaiar
de eventos com uma certa ante&ecia. Justamente por estas carastiens elasém sido bastante
utilizadas no setor de péleo & gas em pesquisas comoaise da evolugo de poc¢os [9], pesquisas
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geobgicas [10] e aalise de desgaste de brocas [11]. E, ao éittrdos nitodos anéticos tradicio-

nais aonde um modelo matéatico do problema precisa ser desenvolvido, as redes neuronais exigem
apenas a apresenggde pares entradalda do sistema em quést durante a fase de aprendizado
para que estejam aptas a realizar as tarefas para as quais foram projetadas.

Foi feita uma visitaé&cnicaa plataforma SS48 no campo de Coral, aonde todo o processo de
perfura@o de pocos foi observado loco. Durante a visita os sondadores foram entrevistados, e
assim, notou-se que um dos maiores empecilhos ao bom andamento da perfiespocoé a falta
de informa@es sobre o estado da broca. Em um evento ocorrido durante a visita, a coluna foi retirada
totalmente do poco e foi observado que havia um problema com um jato da broca. Se o sondador
soubesse que este era o problema talgrtivesse sido neceso retirar toda a coluna do poco e,
portanto, tempo e dinheiro seriam economizados.

Atualmente, os modelos matéticos que descrevem o desgaste de brogasrio-lineares e
extremamente complexos. Alguns traballars sido desenvolvidos em torno do assunto como pode
ser observado em [28], [29], [30], [31], [32], [33], [34], [35], [36], [37], [38], [39].

Assim, raciocinando em torno dos fatos observados e comentados, surgiu aaoadivgzesente
trabalho. O objetivo esp#izo do trabalhcé observar o desempenho de algumas confifesade
redes neuronais na preiisde desgaste de brocas em perfoeage formaies rochosas uniformes.
Uma vez avaliadas, senecesario fazer a validago das mesmas ati@&y de ensaios de campo. Pos-
teriormente, estas redes pa@erser integradas em um equipamento capaz de prever o desgaste de
brocas em formdies rochosas compostas.

Nao houve acesso a dados de perfacage pogos reais, uma vez que as empresas do ramo clas-
sificam estas inform@gs como sendo altamente confidenciais. Isto Iévoacessidade de obter-se
um simulador de perfuré@p de pocos.

Na fase de treinamento da rede, foram utilizados dados provenientes do simulador deduerfurac
de pocos. Comdjfoi dito, durante a perfurag o sondadorao possui nenhuma infornég sobre
0 estado de desgaste da broca, infoiffmagsta que somente pode ser obtida com a retirada total da
coluna do poco e obsenéag direta da peca. A disponibilidade desta inforétapoderia auxiliar o
sondador na diagnose de algum evento inesperado, na manobra da sonda ou ainda namtemizac
perfura@o.

O presente trabalho possibilitou a publigagi0“20. Congresso Brasileiro de Pditeo & Gas”,
ocorrido no ano de 2003 na cidade do Rio de Janeiro, eéambapresentap no“SPE - South
American and Caribbean Student Paper Contggtie aconteceu em 2003 na cidade de Maca

O presente trabalho se organ&ata seguinte maneira: No éapo 2 uma breve introd@p a
teoria de engenharia de perfudagde pocos sarfeita. No cafiulo 3 se& visto um pouco de teoria de
Redes Neuronais, em patrticular, a teoria sobre as RembesForward Back-Propagatiquitilizadas
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no presente trabalho. No dayo 4 seé feita a descr@o do problema, aonde sedlescrito a metodo-
logia aqui proposta. No céplo 5 sefo apresentados os resultados experimentais e fitlcef a
conclugo sobre os resultados obtidos no trabalho.



Capitulo 2

Perfuracao de pocos

Neste cafiulo veremos um breve resumo sobre Engenharia de Peifuci;Pocos.

2.1 O Petoleo no mundo

De acordo com [27], o registro da participagdo petbleo na vida do homem remorda@ntigui-
dade. Na Babinia os tijolos eram assentados com asfalto e o betume era largamente utilizado pelos
fenicios na calafetdp de embarc@gs. Os epcios tamim o utilizaram: para pavimentar estradas,
embalsamar os mortos e na conshmgas piamides. Gregos e romanos o utilizaram ainda para fins
bélicos. Enfim, desde sempre, este compdstera utilizado com diversas finalidades.

Naquelaépoca, pcem, ele era obtido apenas em exsud@dacnaturais. De fato, oiicio e a
sustentago do processo de busca datam de 1859, quando foi iniciada a egplaapercial nos
Estados Unidos logo @s a descoberta de um poco de 21 metros de profundidade, que produzia ape-
nas 2 ni/dia deoleo, perfurado com um sistema de per&assovido a vapor. Descobriu-se que a
destila@o do petbleo resultava em produtos que sub&itn com grande margem de lucro o quero-
sene obtido a partir do ceie e obleo de baleia, utilizados para ilumirda; Estes fatos marcam o
inicio da era do petdeo. Posteriormente, com a invéugdos motores a gasolina e a diesel, estes
derivados ganham imp@untcia e adicionam lucros expressivoatividade.

O método de percud® comec¢ou a ser substiidio no iricio do culo XX, com o desenvolvimento
do processo rotativo de perfugaz O aumento da qualidade do aco, os novos projetos de broca, as
novas écnicas de perfurag, e outras inovées écnicas possibilitaram a perfutag;de pogos com
mais de 10.000 metros de profundidade.

A busca do pefileo levou a importantes descobertas nos Estados Unidos, Argentina, Venezuela,
Trinidad, Borneu e Oriente Medio. At1945 o maior produtor de péteo do mundo eram os Estados
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Unidos, ceario que se modifica & a Segunda Guerra Mundial com a afiratade um novo o
produtor mundial no Oriente &tlio. Intensificam-se tandm atividades exploratias e incur8es no
mar.

A década de 60 registra a ab@mdia do pefrleo dispoivel no mundo, o que, aliado aos baixos
precos praticados pelo mercado, estimula o consumo desenfrEadiarante esta&tada tamém
gue a explorago de petleo e s se mostra bastante produtiva no Orienélld e na erdo Un&o
Soviética.

A década seguinte foi marcada por brutais eléeagos precos do péteo, tornando ecdmicas
grandes descobertas no Mar do Norte e Golfo dexigb. Outras grandes descobertas ocorrem em
pases do terceiro mundo e emigpas comunistas, enquanto as grandes reservas G&epealos Es-
tados Unidos se encontram esgotadas. Acontecei@p,ems grandes avancos te@yitos no apri-
moramento de dispositivos de aqui@i¢ processamento e interprétagde dadosismicos, como
tambem nos processos de recup@ade petleo das jazidasyjconhecidas.

Nos anos 80 e 90, os avancos teGgidos reduzem os custos de expl@@@ de prodi#p,
criando um novo ciclo ecd@mico para a indéstria petrdifera.

Assim, ao longo do tempo, o péteo foi se impondo como fonte de energia. Hoje em dé&mala
utilizacao de seus derivados, centenas de novos comp@sigsaduzidos, muitos deles diariamente
utilizados, como gsticos, borrachas s@ticas, tintas, corantes, adesivos, solventes, detergentes, pro-
dutos farmaeuticos, cosi@ticos, etc. Com isso, o péteo, aém de produzir combusel, passou a
ser imprescintvel as facilidades e comodidades da vida moderna.

2.2 Perfuragao de pocgos

Ainda de acordo com [27], a perfui@g de um poco de pétieoé realizada atrds de uma sonda.
Na perfura@o rotativa, as rocha&s perfuradas pela ag da rotago e peso aplicados a uma broca
existente na extremidade de uma coluna de perfurag qual consiste basicamente de comandos
(tubos de paredes espessas) e tubos de peituftighos de paredes finas). Os fragmentos da rocha
sao removidos continuamente ategvde um fluido de perfurag. O fluidoé injetado por bombas
para o interior da coluna de perfugaxcatraes da cabeca de injg, ou swivel, e retorna supeificie
atrawes do espaco anular entre a coluna e as paredes do po¢o. Ao atingir determinada profundidade,
a coluna de perfur@pé retirada do poco e uma coluna de revestimento de acoadeetto inferior
ao da brocag descida no poco. O anular entre os tubos do revestimento e as paredes éo poco
cimentado com a finalidade de isolar as rochas atravessadas, permitiéolo emanco da perfurag
com seguranca. A a opera@o de cimentap, a coluna de perfurag & novamente descida no
poco, tendo na sua extremidade uma nova broca ateatio menor do que o do revestimento, para o
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prosseguimento da perfu@s Portanto, um pogdperfurado em diversas fases, caracterizadas pelos
diferentes dimetros das brocas.

2.2.1 Equipamentos da sonda de perfurap

Uma sond& composta de sistemas, cada qual sendo um conjunto de equipamentosakespons
por determinada furdp na perfura@o de po¢os. Veremos a seguir os principais sistemas existentes e
0S equipamentos constituintes.

2.2.1.1 Sistema de sustentag de cargas

A carga aqui referida corresponde ao peso da coluna de péfyrag do revestimento, que
transferido para o mastro ou torre, que, por sua vez, a descarrega para a subestrutura e esta para a
fundag@o ou base. Este@ os equipamentos constituintes deste sistema.

e Torre ou Mastro

A torre, ou mastrog uma estrutura de aco especial, de forma piramidal, de modo a prover
um espacamento vertical livre acima da plataforma de trabalho para permitir a @xe@as;
manobras, quea® as operdies com a coluna para retirar a broca atsupeitie. Uma torre

é constitida de um grandelmero de pecas, quéa montadas uma a uma. Na figura 2.1,
pode-se ver uma torre de perfudac

Ja 0 mastree uma estrutura trelicada, subdividida e@stou quatro ségs que 30 montadas
na posi@o horizontal e elevadas para a vertical. Por ser de montagem aniie fapida, o
mastro tem sido preferido em perfutes terrestres.

Figura 2.1: Torre de perfurag
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e Subestruturas

A subestruturéé constitida de vigas de aco especial montadas sobre a féanddg modo

a criar um espaco de trabalho aon@® #nstalados os equipamentos de seguranca do pogo.
A fundagio & uma estruturaigida constrida em concreto, agco ou madeira que suporta com
seguranca as deflggs, vibrages e deslocamentos provocados pela sonda.

e Estaleiros

O estaleircé o local aonde@ dispostas todas as tubuas (comandos, tubos de perfiaag
revestimentos, etc.) de maneira a facilitar o seu manuseio e transporte. Pode-se ver na figura
2.2 um estaleiraipico.

Figura 2.2: Estaleiro da sonda

2.2.1.2 Sistema de ger@p e transmis§io de energia

A energia necessia para o acionamento dos equipamentos de uma sonda de ffgeael-
menteé fornecida por motores diesel, mas em sondas aonde exista @doodaggs & comum a
utilizacao de turbinas a&s para gerar energia para toda a plataforma.

Uma caractéstica importante dos equipamentos de uma sonda, e que afeta o processo de trans-
missio de energiaé a necessidade deles operarem com velocidade e torqaeerariDependendo
do modo de transmias utilizado as sondasis classificadas como sondas @micas ou sondas
diesel-eétricas.

e Sondas Me&nicas
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A energia gerada nos motores diegdévada a uma transméss principal atrags de acopla-
mentos hidaulicos e embreagens. A transndigé constitilda de diversos eixos, rodas dentadas
e correntes que distribuem a energia a todos os sistemas da sonda.

As embreagens permitem que 0s motores sejam acoplados ou desacoplados propiciando maior
eficiéncia na utilizago dos motores diesel.

e Sondas Diesel-Etricas

Nestas sondas geralmente a gaceg feita em corrente alternada e a utilizagem corrente
coninua (AC/DC).

Os motores a diesel, ou as turbinasas,gacionam um barramento de 600volts, que &amb

pode ser alimentado pela redélfica quando esta estiver dispesl. Os equipamentos da
sonda que utilizam corrente comia recebem a energia de pontes retificadoras, que por sua
vez esho conectadas ao barramento; os equipamentos que utilizam corrente alternada recebem
a energia de um transformador que té@mbesa conectado ao barramento. Existe témb
sondas AC/AC, aondeain Fa necessidade de utiliZag de retificadores, ma&la necessidade

de controlar a fre@gncia aplicada aos motores.

2.2.1.3 Sistema de moviment&p de carga

E o sistema composto por guincho, bloco de coroamento, catarina, cabo de perfgatcho
e elevador, respoasel por dar ao sondador condés de movimentar as colunas de perfacage
revestimento e outros equipamentos i figura 2.3 a represengade um sistema bloco-catarina.

e Guincho

O guincheé constitido por: tambor principal, tambor auxiliar, freios, molinetes e embreagens.
O tambor principal aciona o cabo de perflfagara movimentar as cargas dentro do po¢o. O
freio tem a fun@o de parar ou retardar o movimento de descida de carga no pogo, controlando
assim o peso aplicado na broca. O tambor auxdiatilizado para movimentar equipamentos
leves no po¢o. O molineteum tipo de embreagem que permite tracionar cabos ou cordas.

e Bloco de coroamento
E um conjunto de 4 a 7 polias montadas em um eixo suportado por dois mancais de desliza-
mento, localizado na parte superior do mastro, ou torre.

e Catarina e Gancho

A catarinaé um conjunto de 3 a 6 poliasaveis que fica suspensa pelo cabo de perfwas
possui em sua extremidade inferior uma alca adn@eeso o gancho. O cabo de perfé@mag
passa alternadamente pelas polias do bloco de coroamento e polias da catarina, formando um
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sistema com 8 a 12 linhas passadas. O gancho consiste de um cionghccilcom um sistema
interno para amortecer o0s golpes causados pela movindentias cargas.

e Cabo de perfurap

E um cabo de aco trancado em torno de urol@o ou alma. O cabo proveniente do carrétel
passado e fixado em urdacora, aonde se encontra um sensor que medezoteasabo. Ele
segue erdto para o sistema bloco-catarina e posteriormergerolado e fixado no tambor do
guincho.

e Elevador

O elevadoré o equipamento utilizado para movimentar elementos tubulares. Tem a forma de
um anel bipartido em que as duas pareslggadas por uma dobradica resistente, contendo um
trinco especial para seu fechamento.

Bloco de
Coroamento

Catarina

Guincho Bobina de cabo
de ago novo

Figura 2.3: Sistema bloco-catarina

2.2.1.4 Sistema de rota@o

O sistema de rot&@p convencionad constitiido de equipamentos que promovem ou permitem a
livre rota@@o da coluna de perfurag: mesa rotativkelly e cabeca de injép. Geralmente a coluna
de perfurago & girada pela mesa de rofaxlocalizada na plataforma da sonda, mas nas sondas
equipadas cortop drivea rota@oé transmitida diretamente ao topo da coluna de perdraor um
motor acoplad@ catarina. Existe tan@mn a possibilidade de se perfurar com um motor de fundo,
colocado logo acima da broca, que gera o torque nadessirecionando o fluido de perfuiag a
uma turbina ou sistema de deslocamento positivo em seu interior.

o Mesa rotativa
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Equipamento que transmite roéa coluna de perfur@p e permite o livre deslizamento do
kelly em seu interior. Em certas opet@s a mesa rotativa deve suportar o peso da coluna de
perfura@o.

e Kelly

O kelly & um comando que transmite a r@éagla mesa rotativa coluna de perfur@p atraes
da se@o poligonal de seu corpo.

e Cabeca de injép
E atraes da cabeca de injg que o fluido de perfurag € injetado no interior da coluna de

perfura@o. Este equipamento faz taémh a interface entre os equipamentos rotativos e 0s
eguipamentos estaciarios da sonda de perfuiag

2.2.1.5 Sistema de circulago

O fluido de perfuragoé bombeado atr&g da coluna de perfurag aé a broca, retornando pelo
espaco anular ata supeitie, trazendo consigo os cascalhos cortados pela broca. Os cascalhos
sao retirados do fluido pelmud shakercomo pode ser visto na figura 2.4, e levados paéisn
pelos gélogos. O fluidoé enBo armazenado em tanques aonde recebe um tratamémicapara
que fique dentro da especifiéagexigida pelo projeto do poco. Ap o tratamento o fluido fica
disporivel para ser injetado novamente na coluna. O sistema de ciaodaspmposto por todos 0s
equipamentos que permitem a circidag o tratamento do fluido.

Figura 2.4:Mud Shaker

e Fase de injefo

O fluido &€ bombeado na coluna de perfuaagelas bombas de lama em d&e@ broca, &
passar ao anular entre o poco e a coluna porcare conhecidos como jatos da broca. Durante
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a perfura@o, as vaies e presges de bombeio variam com a profundidade e a geometria do
poco. E tarefa do sondador ajustar estesipagtros para que a perfuta;se & da melhor
maneira podsel.

e Fase de retorno

Esta fase tem igio com a s&la do fluido de perfurd@p nos jatos da broca e termina ao chegar
no mud shakerpercorrendo o espaco anular entre a coluna de pedfor@@ parede do pogo,
ou 0 revestimento.

e Fase de tratamento

Durante a perfurdp, o fluido tem que estar dentro da especificage determinadas proprie-
dades giumicas. Para garantir a qualidade do flugloecesario que 0 mesmo seja submetido
a constantes dtises e, quando for nec@sm, que passe por um tratamentdmico. Basica-
mente o tratamento consiste em retirar asipalds $lidas e adicionar aditivos gumicos para
ajustar a acidez, a densidade, etc.

2.2.1.6 Sistema de seguranca do pogo

E o sistema constitdo de todos os equipamentos que possibilitam o fechamento e controle do
poc¢o, sendo BOP (Blow-Out Preventer- um conjunto de &lvulas para fechamento do poco - o
mais importante deles. Pode-se observar na figura 2. BQRtipico.

Sempre que houver um kick, ou fluxo indesajl do fluido contido numa formag para dentro
do poco, o sistema de seguranca dever ser acionado para controlar o po¢o. Caso corituido
do poco pode comecar a fluir totalmente sem controle, criando umadsieatremamente perigosa
aonde podem ocorrer danos aos equipamentos da sonda, acidentes pessoais, perda parcial ou total do
reservabrio, poluido e danos ao meio ambiente. Os principais equipamentos do sistema de seguranca
s40:

e Cabeca de poco

A cabeca de poge constitida de diversos equipamentos que permitem a ancoragem €wedac

das colunas de revestimento na suip@f A cabeca de revestimento tem a finalidade de sus-
tentar os revestimentos intermados e de produip, de propiciar veda@p e acesso a estes,

e de servir de base para a instalaglos demais elementos da cabeca do poco e prevento-
res. O suspensor de revestimento permite a ancoragem do revestimento eta dedagular

deste revestimento com o corpo da cabeca na qual foi ancorado. O carretel de revestimento
é semelhant@ cabeca de revestimento, possuindo ainda dudasstaterais para acesso ao
espaco anular e um alojamento para assentamento do suspensor de revestimento. A cabeca de
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Figura 2.5:BOP- Blow-Out Preventer

produ@oé tami&m um carretel que possui a capacidade de impedir a passagem éepedss
tas. O carretel de perfuragé um equipamento com duasdas laterais que recebem as linhas
de controle do pocill line, echoke line

e Preventores

Os preventoresa® 0s equipamentos de seguranca respais por fechar o espaco anular de

um poco. Os preventores anulares atuam ao deslocar L& pishtro de um corpo @ildrico,
comprimindo um elemento de borracha que se ajusta contra a parede dadobGapreven-

tores de gavetas atuam ao deslocar duas gavetas, uma contra a outra, transversalmente ao eixo
do poco.

2.2.1.7 Sistema de monitorggo

S40 os equipamentos necasss ao controle da perfurag: mamdmetros, indicador de peso na
broca, indicador de torque, tametro, etc. Com a evolég das &cnicas de perfurap observou-se
gue um nédiximo de efigéncia e economia seria atingido quando houvesse uma perfeita coatbinac
entre os arios paametros da perfur@p. Disto surgiu a necessidade do uso de equipamentos para o
registro e controle destes panetros. Eles podem ser classificados em indicadores, que apenas indi-
cam o valor do pa@metro em considerag, e registradores, que tracam curvas dos valores medidos.
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E neste sistema que se encontra o foco do presente trabalho. Maiores detalhes podem ser encontrados
no captulo 4.

2.2.2 Colunas de perfura@o

Para cortar as formaes rochosaé necesaria a concentrép de grande quantidade de energia
na broca. A coluna de perfur@gé responavel por transferir toda esta energia, em forma de &atac
e peso aplicados, broca no fundo do poco. Os principais componentes da coimasscomandos,
0s tubos pesados e os tubos de perfimac

2.2.2.1 Comandos

Os comandos@ elementos tubulares fabricados em aco forjado&uecbmo fungo principal
fornecer pes@ broca e prover rigidea coluna, permitindo melhor controle da trajea do poco.
A conexao destes element@sfeita por unbes enrosveis usinadas diretamente no corpo do tubo.
Pode-se ver na figura 2.6 alguns exemplos de comandos.

Figura 2.6: Comandos

2.2.2.2 Tubos pesados

Sao elementos tubulares de aco forjado dara tomo fun@o principal promover uma trangig
de rigidez entre os comandos e os tubos de pedoraiiminuindo a possibilidade de falha por fadiga.

2.2.2.3 Tubos de perfurago

Os tubos de perfur@ap (rill Pipes ) sao tubos de aco sem costura, tratados internamente com
aplicag@o de resinas para dimin@ig do desgaste interno e co@os
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2.2.3 Brocas

S40 0s equipamentos que promovem a ruptura e desagredas rochas ou formdgs rochosas.
O estudo das brocas, considerando seu desempenho e economieidaddps fatores importantes
na perfurago de pogos de pétieo.

2.2.3.1 Brocas sem partes fveis

De acordo com [27], os principais tipoa&c integral dedminas de aco, diamantes naturais e
diamantes artificiais (PDC/TSP). As brocas @eina de aco foram as primeiras brocas a serem
usadas. €m a caractéstica de perfurar por ap de cisalhamento e possuem jatos que permitem uma
boa limpeza de suaarhinas, no entanto, sua estrutura cortante apresenta umatiVidaito curta o
que fez com que praticamente desaparecessem depois do surgimento das brocas de cones.

As brocas de diamantes naturais perfuram pelo efeito de esmerilhamentoicidaenam uti-
lizadas para perfurar formaes rochosas duras, mas hoje em @ia stilizadas principalmente em
operades de testemunhagem ou em perfliescde formaies extremamente duras e abrasivas, uma
vez que existem brocas recentes menos custosas capazes de perfurdrdednegs. As brocas com
estrutura cortante de diamantes naturais constam de um grama@eade diamantes industrializados
fixados numa matriz malica especial. O tamanho e a quantidade dos diamantes na broca determinam
a sua aplicabilidade.

Ao final da cecada de 70 surgiram as bro@&3C (Polycrystalline Diamond Compagtcuja es-
trutura de cortee formada por pastilhas ou compactos, montadas sobre bdsesicdls, instalada
no corpo da broca. A pastilfacomposta por uma camada fina deipatas de diamantes aglutina-
dos com cobalto, fixada a outra camada composta de carbureto deeniogferfura por &p de
cisalhamento ao promover um efeito de cunha. Pode-se ver na figura 2.7 uma broca do tipo PDC.

Figura 2.7: Broca do tipo PDC
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Foram desenvolvidos taraln os compacto§SP(Thermally Stable Polycrystallingara substi-
tuir as brocas PDC em perfu@es aonde o calor geraéanais intenso.

No geral, a inexigncia de partes a@veis e rolamentos diminui a possibilidade de falhas destas
brocas.

2.2.3.2 Brocas com partes i@veis

As brocas com partesaweis podem ter de um a quatro cones, sendo as mais utilizadas as brocas
triconicas pela sua efincia e menor custo inicial em refagas demais. Possuem dois elementos
principais: a estrutura cortante e os rolamentos. Pode-se ver na figura 2.8 um exemplo de broca
tricbnica.

Figura 2.8: Broca do tipo trémica

e Estrutura cortante

As brocas tribnicas o divididas em brocas dentes de aco, ¢ira sua estrutura cortante
fresada no [prio cone, e brocas de insertos, gamtos insertos de carbureto de tuggsd
instalados por processo de inteéfiecia em orifcios abertos na supéefe do cone. Existem
varios formatos de dente e de inserto, cada qual para um tipo de fwmaga@o da estrutura
cortante das brocas tfinicas envolve a combinag de ades de raspagem, lascamento, esma-
gamento e er@o por impacto dos jatos de fluido de perf@acDependendo das caratsécas

da broca, um ou outro mecanismo se sobespos demais.

¢ Rolamentos

Existem tés tipos de rolamentos que equipam as brocas: com roletes e eafesedados, com
roletes e esferas selados e com mancais défritipojournal. Os rao-selados@ lubrificados
pelo poprio fluido de perfurago enquanto nos seladod tim sistema interno de lubrificag
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gue rao permite o contato do fluido de perfudagcom os rolamentos, aumentando a itk

da broca. Nas brocas com rolamentos do jqaonal os roletes &o substitidos por mancais

de friccdo. o as de maior custo, madcsas mais eficazes e as que apresentam mais baixo
indice de falhas.

2.2.4 Fluidos de perfura@o

Os fluidos de perfuré@p .0 misturas complexas délglos, iquidos, produtos dmicos e, por
vezes, & gases. Podem samase déagua,a base déleo e ainda base de ar. Alguns dos fluidos
mais conhecidosa®: Bentonita em sol@p aquosa; Pohero adicionado de Cloreto de pesio em
solu¢ao aquosa; compostos em s@apleosa, etc.

Os fluidos de perfuré@p devem ser especificados de forma a garantir uma peifuragida e
segura. Assimé desdjvel que o fluido apresente as seguintes caliatitas:

y/ ser esavel quimicamente;

\/ estabilizar as paredes do poco, @eica e quimicamente;

\/ facilitar a separgigo dos cascalhos na supeié;

v/ manter os 8lidos em suspe@® quando estiver em repouso;
\/ aceitar qualquer tratamentasito e qimico;

\/ ser bombavel;

\/ apresentar baixo grau de cordose de abrd@ em relago a coluna e demais equipamentos do
sistema de circul&p;

y/ facilitar as interpretdies gedbgicas do material retirado;

\/ apresentar custo compatl com a oper&ip;

Basicamente, os fluidos de perfuiagpossuem as seguintes faas:

e Transportar os cascalhos do fundo do poco para a $oigerf
e Exercer pres#o hidrosética sobre as formaes, de modo a evitar influxos ou perda de fluido;

e Resfriar e lubrificar a coluna de perfuéaxe a broca;
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2.2.5 Opera@es normais de perfura@o

Durante a perfurép de um poco umaesie de operdies desempenham g importantes no
processo.

2.2.5.1 Alargamento e Repassamento

O alargament@ a operago em que 0 pocé reperfurado com uma broca déwlietro maior do
gue a utilizada em sua perfugas; f 0 repassamentoa operago utilizada quando por algum motivo
0 poco se estreita e faz-se ne@#g&srepassar a broca no trecho descalibrado.

2.2.5.2 Cone#&o, Manobra e Circulagao

Quando o topo dkellyatinge a mesa rotativa,necesario acrescentar um novo tubo de perfé@ac
a coluna. Esta operag &€ chamada de conaa. A operag@o de retirada e descida da coluna de
perfura@o para trocar a bro@chamada de manobra d circulago consiste de manter a broca um
pouco acima do fundo do poco e apenas circular o fluido de pe#iEara remover os cascalhos do
espaco anular.

2.2.5.3 Revestimento de um poco de pétieo

Desde a antiguidade o homem tem perfurado poc¢os na crosta terrestre, reconhecendo a necessi-
dade de revesti-los total ou parcialmente para proteger suas paredes. O revestimento constitui uma
das parcelas mais expressivas do custo de pe#Harde um poco de pétieo. O rumero de fases e
0 comprimento das colunas de revestimetdto determinados em fuag das pre€ses de poro e de
fratura previstas, que indicam o risco de pdasda coluna por diferencial de praes ocoréncia de
kicks desmoronamento das paredes do po¢o ou perda do fluido de paofpera as formées.

2.2.5.4 Cimenta@o de pocos de petileo

Apbs a opera@o de revestimento do poganecesdrio que o espaco anular entre a parede do po¢o
e o revestimento seja preenchido com cimento, de modo a fixar a thbuasyitar que haja migrag
de fluidos entre as diversas zonas pexveds atravessadas pelo pogo, poraketto revestimento. A
cimenta@o do espaco anulérrealizada, basicamente, pelo bombeio de pasta de ciméagtaeque
€ deslocada atrég da popria tubula@o de revestimento. A3 o endurecimento da pasta, o cimento
deve ficar fortemente aderidosuperitie externa do revestimentagparede do pogo.
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2.2.5.5 Perfilagem

Apbs a perfurago de uma fase, alguns aparelhas slescidos no interior do poco para efe-
tuar a a@dlise de algumas propriedas das forires; fundamentais para caracterézag avaliago
ecorbmica. Esta operapé conhecida como perfilagem.

2.2.6 Opera@es especiais de perfurap

Durante a perfurdp de um poco, arias operaies especiais podem ocorrer: controlekibks
operaes de pescaria, testemunhagem e teste de faonac

2.2.6.1 Controle dekicks

Uma das principais furigs do fluido de perfurapé exercer preé® hidroshtica sobre as formaes
a serem perfuradas pela broca para evitar que o fluido contido nos réses/éitiam para dentro do
poco. Se houver influxo mas ele for con&retl eleé chamado dé&ick, se for incontrchvel diz-se
gueé umblowout Ha varios indcios que identificam uma potencial sitéagdekick Quando pre-
viamente reconhecidos e interpretados eles permitem que sejam tomadas @npiaviddequadas
para evitar que se torne uptowout

As principais informages ddkick sao as pre€es lidas nos mdmetros quando o pogfechado,
e o0 volume ganho nos tanques. Estando o poco fechado, o engenheiro prepara um plano para resta-
belecer o controle do poco, que consiste na cir@daip fluido invasor para fora do poco e, quando
necesario, na elevago da densidade do fluido.

2.2.6.2 Pescaria

Na indistria de pefileoé comum chamar de “peixe” qualquer objeto estranho que tentha, c2
partido ou ficado preso no pocgo, impedindo o prosseguimento das Opsragrmais de perfurag.
A opera@o de retirada dos “peixeg§’chamada efib de pescaria. A pescaBaima operggo sempre
indeseavel pois acarreta perda de tempo e pode causar dan@siTEs

2.2.6.3 Testemunhagem

A testemunhageré o processo de obtedg de uma amostra real de rocha de subsigiertha-
mado testemunho, com altefes Mnimas nas propriedades naturais da rocha. Conalisardeste
testemunho olim-se informa@ies como litologia, textura, porosidade, permeabilidade, sdtide
6leo eagua, etc.



Capitulo 3

Redes Neuronais

Neste cafiulo é feita uma breve abordagem sobre as redes neuronais. Descreve-samrgdes
neuronais, seu prifgio de funcionamento, arquiteturas mais utilizadas e algoritmos de treinamento.

3.1 Introducao

3.1.1 O que &0 Redes Neuronais?

O reconhecimento de que érebro humano trabalha de maneira completamente diferente do que
um computador digital tem motivado a pesquisa em redes neuronais artificiais (RN &)eltoé
um sistema de processamento de inforbescaltamente complexo, paralelo@tinear, que tem a
capacidade de organizar seus elementos estruturais, conhecidos cofimaaseute tal forma que
se torna capaz de realizar algumas compgagnuitas vezes maiapido do que alguns computa-
dores digitais de hoje em dia. Seja, por exemplo, uma tarefa de reconhecimento viséatbf c
continuamente faz represenes do meio ambiente em que&sherso em quedés de écimos de
segundos. A realizaép de tarefas muito mais simples do que esta pode levar horas em computadores
convencionais.

A neurobiologia explica, étcerto ponto, como cecebroé capaz de realizar tais facanhas. Inicial-
mente ele possui uma grande estrutura e a habilidade de construir Goiaaginterconedes guiado
pelo queé popularmente conhecido como tentativa e erro, ou expee acumulada. Assim, a ex-
periénciaé acumulada atr@s do tempo, e o&rebro conhece seu desenvolvimento mais étem
nos dois primeiros anos de vida, passando a paiitia da desenvolver em um ritmo mais lento.

De maneira geral, pode-se dizer que uma rede neuronal artéiciala ndquina quet proje-
tada para modelar a forma com queévabro realiza uma determinada tarefa. A rede normalmente
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€ implementada atrés do uso de componentes éaicos ou de simuldes em softwares. Para
alcancar uma boa performance as RN’s dependem de uma intensa intdocemie® seus elementos
de processamento.

O procedimento utilizado para realizar o processo de aprendizado éaRamado de algoritmo
de aprendizado, e ele atua ao modificar organizadamente os pégaiEem- a contrapartida artificial
para as sinapses dos nguios - de maneira que o sinal dédada rede esteja 0 maiHEmo possvel
de um sinal desejado.

3.1.2 Beneifcios das Redes Neuronais

De acordo com [12] as RN’s devem seu poder primaisua estrutura macicamente paralela-
distribuda, e segunda sua capacidade de aprender e tamile generalizar. O termo general&@ac
refere-sea capacidade das RN’s de apresentatasasatisfdirias para entradasio apresentadas no
conjunto de treinamento. Estas habilidades fazem com que as RN’s sejam capazes de resolver pro-
blemas complexos qué@s intrafiveis atualmente. Natica, contudo, elasao resolvem sozinhas o
problema. Ao confirio, dado um problema complexo, @alecomposto em untmero de tarefas
relativamente simples. Um conjunto de tareéfafesignada uma rede neuronal com capacidade ine-
rente para resodrlas.E importante reconhecer, contudo, qéetim longo caminho a percorrer antes
gue uma arquitetura de computador de funcionamento similar @&cegbro humano seja consiia.

Em [12] esh escrito que o trabalho com redes neuronais apresenta 0s seguintes aspectos:

1. Linearidade. Uma RN pode ser linear olain-linear. Uma rede neuronal consiita de inter-
coneXes de nedmios rao-lineares sé@rro-linear. Ainda maisé uma @o-linearidade bem
particular, no sentido de que éaistribida atraes da rede.

2. Mapeamento de Entrada/Séda. Um paradigma popular de aprendizado conhecido como
aprendizado supervisionado envolve modifiEs;nos pesos sipticos de uma rede neuronal
atraves da apresentag de um conjunto de dados denominado amostras de treinamento ou
exemplos de tarefa. Cada exemplo constitui-se ddinito sinal de entrada e uma resposta
desejada correspondente. Um exemplo escolhido aleatoriamente dentro do conjunto de dados
€ apresentada rede, que térseus pesos sipticos ajustados para minimizar a diferenca (de
acordo com um crério estdstico) entre a resposta atual e a resposta desejada. O précesso
repetido para muitos exemplofat ponto em queao & mudanca significativa dos valores
dos pesos. Assim, a rede ébit conhecimento atrég do mapeamento de entraddsias.

3. Adaptatividade. As RN’s £m uma caractestica popria de ajustar seus pesosagticos de
acordo com mudancas que ocorram no ambiente. Em particular, uma RN treinada para operar
em um dado ambiente pode ser facilmente retreinada para lidar com pequenas mudancas neste
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ambiente. E mais, quando inserida em um ambieateastacioario (i.e., um em que suas
propriedades estfiaticas mudem com o tempo), uma RN pode ser projetada para ajustar seus
pesos em tempo real. Esta propriedade adaptativa faz com que RN’s sejam muito utilizadas
em tarefas como processamento adaptativo de sinais, clasgifi@dgptativa de padies e con-

trole adaptativo. Como regra geral podemos dizer que, uma vez garantida a sua estabilidade,
quanto mais adaptativo um sistema mais robusta sea performance quando operando em
ambientes &o estacioarios. Deve ser enfatizado, no entanto, que a adaptativiciaméewa
necessariamengerobustez; na verdade, muitas vezes pode acontecer justamenteao@ontr

4. Certeza da RespostaNo contexto da classificagp de padies, uma rede neuronal pode ser
projetada para fornecer infornias o somente sobre a classifiaaglo padiio, mas tambm
indicar o grau de incerteza desta inforfdaglIsto pode sditil para rejeitar padres amiguos,
se eles surgirem, e assim melhorar a qualidade da clasaificac

5. Informagdo Contextual. O conheciment@ representado pela estrutura e pelos estados de
ativa@o da rede. Cada némio &€ potencialmente afetado pela atividade global dos outros
neudnios da rede. Conségntemente, informégs contextuais® naturalmente tratadas pelas
RN’s.

6. Tolerancia a Falhas.Uma rede neuronal implementada em hardveapotencialmente tole-
rante a falhas no sentido de que sua performance degrada suavemente sdes@uliersas
de operago. Por exemplo, se um néumio ou suas conées esio danificadas, a obteag de
um pad&o previamente armazenadaontef a mesma qualidade. No entanto, de\adoatu-
reza distribida da informago armazenada na rede, este defeito tem que ser bastante extenso
para que a resposta da rede como um todo seja seriamente prejudicada.

7. Implementagao emVLSI. A natureza macicamente paralela das RN’s faz com que a éxecuc
de determinadas tarefas seja potencialmeayaa. Esta mesma propriedade as torna particu-
larmente aptas a serem implementadas utilizando tecnoltbgsh (Very Large Scale Integra-
ted)

8. Uniformidade de Analise e Projeto. Basicamente, as RN’s gozam de universalidade como
processadores de inforntss. Isto quer dizer que a mesma natag utilizada em todos seus
dominios de aplicago.

9. Analogia com a Neurobiologia.O projeto de RN € motivado pela analogia com érebro,
gueé uma prova viva que o processamento paralelo robi@&ié apenas fisicamente poss
mas tambm rapido e poderoso. Os engenheiros procuram na neurobioldgés idovas que
possam solucionar problemas mais complexos. Por outro lado, os pesquisadores de neurobio-
logia enxergam as RN’s como uma ferramenta de pesquisa para a inté&puaggedmenos
naturais. As duaéreas se ajudam mutuamente. Esta ajudtuae bastante salutar para a
ciéncia.
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3.2 Modelo Matematico de Neurdnios

Um neubnio é a unidade fundamental de processamento de inf@esaga rede neuronal. A
figura 3.1 apresenta um diagrama em blocos de unbneurNele pode-se perceber:
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Figura 3.1: Diagrama em blocos de um r@io.

1. Um conjunto de sinapses ou coilex, cada qual caracterizada por apresentar um peso ou

forca popria. Especificamente, um singlaplicado na entrada de uma sinapsenectada ao
neudniok & multiplicado pelo peso sapticowj;

2. Um somador para somar todos os sinais de enti@daujtiplicados pelos seus respectivos
pesos;

3. Uma fun@o de ativago para limitar a amplitude daisa do neudnio. Ela tambBmé conhecida
como fun@o de compre$® por ‘comprimir’ a faixa de amplitude permigsl para o sinal de
sdda a um valor finito.

O modelo da figura inclui tandm um sinal de bias, denotado kg que aumenta ou diminui
o nivel do sinal na entrada da fuing de ativago. Em termos matefticos, pode-se descrever um
neudniok atraés do seguinte par de eqoeg:

m
U = > WkjXj (3.1)
2

Y = 0 (W) (3.2)

Aonde,
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Vic = U+ b, (3.3)
x=1,e (3.4)
Wio = b (3.5)

3.2.1 Tipos de fun@o de ativa@o

A funcao de ativago, denotada padp(-), determina a dda do neudnio em termos do potencial
de ativa@ovg. As trés fun@es de ativa@o mais utilizadas de acordo com [12ps

1. Heaviside Na literatura da engenha@eanormalmente referida como fuing de Heaviside:

(3.6)

Figura 3.2: Fungo Heaviside

2. Linear em partes.

1, se v>05
d(v)=¢ v, se 05>v>—-05 (3.7)
0, se v<-05

Figura 3.3: Fungo Piecewise

3. Sigmoide. O seu gafico tem a forma de um 'SE de longe a mais utilizada em redes neuronais
por ser diferenével:
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1
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o(v)

ondea & uma constante.

Figura 3.4: Fungo Sigmoid

Todas as funiies de ativao aqui apresentadaisnt suas amplitudes entre 0 e 1. No entanto,
algumas vezes pode ser désel que os valores de amplitude estejam dentro do intervalo -1 e +1,
casos nos quais as fubes de ativa@o apresentam-se como anti-ginicas em relagoa origem.

3.3 Arquiteturas de Redes Neuronais

Segundo [12], a maneira que os rimios de uma rede &gl estruturados ésintimamente ligada
ao algoritmo usado para tréifla. Pode-se dizer éid que os algoritmos de aprendizado utilizados
sa0 algoritmos estruturados. Em geral, identifica-8g ¢ttasses fundamentais de arquiteturas de redes
neuronais:

1. Redes diretas de camadaica

Os neubnios de uma rede neuronalssorganizados em camadas. Em sua forma mais simples,
uma redeé constitida de uma camada de entradaqre entrada), com links direcionados
para uma camada deida (rbs computacionais). Tal tipo de redehamado de camadaica
(single-layer) porque apenas assrcomputacionaisa® levados em conta.

2. Redes diretas defitiplas camadas

A segunda classe de redes diretas se distingue por apresentar uma ou mais camadas ocultas

(hidden layers), cujosas computacionais® chamados nedimios ocultos ou unidades ocultas.
A funcao dos neuwnios ocultos de intervir entre a entrada da rede e a camadaida ge

uma maneira proveitosa. Ao serem adicionadas mais camadas ocultas a rede torna-se capaz de

extrair estdsticas de ordem mais elevada, o que pode ser bastante interessante dmssituac
em que a camada de entrada seja extensa. Uma &t completamente conectada quando
todos os Bs em uma determinada camadéaedigados a todos osHs da camada adjacente
posterior. Caso cortrio, a RNé dita parcialmente conectada.



3. Redes Neuronais 25

3. Redes recorrentes

Uma rede recorrente difere de uma rede direta por apresentar pelo menos um loop de realimenta¢
Por exemplo, uma rede recorrente pode ser coidditde umainica camada na qual aida

de alguns de seus néuiosé realimentada na entrada de alguns destes mesmdsigasurA
presenca de loops de realimer@a¢em um profundo impacto na capacidade de aprendizado e

na performance da rede.

3.4 Aprendizagem

Em [12] esh escrito que a propriedade mais significativa das redes neugosiadéscapacidade de
obter conhecimento a partir de dados obtidos no ambiente em @eeiesrsas, e de melhorar sua
performance atras deste aprendizado. A melhora na performanca seith o passar do tempo e se-
guindo uma dada metodologia. Uma RN aprende sobre o ambientésatt@um processo interativo
de ajuste de seus pesosagiticos e fvel de bias. Idealmente, a rede torna-se mais eficieit® cgula
iteracao do processo de aprendizagem. Ainda em [12] o aprendizado no contexto de dafirgdo
da seguinte maneira:

“Aprendizadoé um processo pelo qual os paretros livres de uma RNis adaptados atréas de um
processo guiado por éstulos provenientes do ambiente. O tipo de aprendigadieterminado pela
forma com que a mudanca dos faretros feita.”

Esta defini@o implica a seguinte sé@ncia de eventos:

e Aredeé estimulada pelo ambiente;
e Arede submete seus @amnetros a mudancas como resultado destmaki;

e Arede agora responde de maneira diferente ao ambiente por causa destaéadaptac

3.4.1 Algoritmos de Aprendizado

De acordo com [12], pode-se definir um algoritmo de aprendizado como sendo um conjunto
prescrito de regras bem definidas para a smugo problema de aprendizadoadNexiste apenas
um algoritmo para o treinamento de redes neuronais, peloarimtexiste um “kit de ferramentas”
representado por uma variedade de algoritmos diferentes, cada um com suas vantagessgmo
por exemplo aprendizado baseado em memdiizagprendizado de Hebb, aprendizado competitivo
e aprendizado por corrag de erro. Basicamente, eles diferem entre si pela maneira com que 0s
ajustes nos pesos §ipticosé formulada. Estéltimo sefa visto em maiores detalhes a seguir:
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3.4.1.1 Aprendizado por corre@o de erro

Seja um newniok. Em sua entrada aplica-se um sir@l) produzido por uma ou mais camadas
ocultas, que por sua vez tem um vetor de entradénfakt) aplicado em sua entrada. O argumento
n refere-sea discretizago de tempo, ou ainda, a um dado instante de tempo. O sinaidie da
neuldnio k & denotado poyk(n). Este sinal, representando no casini&a sé&a da rede neuronal,

& comparado a uma resposta desejada, denotadd(@yr Consequentemente, um sinal de ero
gerado. Assim, temos:

&x(n) = dk(n) — yk(n) (3.9)

Este sinal de erro atua em um mecanismo de controle, que tem@sficoge aplicar a sé@ncia
de ajustes aos pesos &pticos. Os ajustes corretivodcsaplicados para fazer com que o sinal de
sddayi(n) se aproxime do sinal desejadg(n) em um certo imero de itera@es. Este objetivé
alcancado atra@s da minimizago de uma furéo objetivo, definida em termos do sinal de erro:

&(n) = Se&(n) (3.10)

As itera@es continuam atque o sistema se estabilize. Em particular, a minindizagsta furéo
objetivo leva a uma regra de aprendizado normalmente conhecida como regra de Widrow-Hoff. Seja
W j(n) o valor do peso siptico do neusniok excitado pelo elementq(n) do vetorX(n) no instante
n. De acordo com a regra, o ajudte;(n) aplicado ao peswy;(n) & dado por:

Awij(n) = nex(n)x;(n) (3.11)

aonden & uma constante positiva que representa a taxa de aprendizado entre dlfmlt'érmtural
enfio quen seja referida como pametro da taxa de aprendizado.

Tudo que foi dito & aqui sobre esta regra levou em considiragie o sinal de er@diretamente
mensuavel. Para que isso seja verdataecesario que haja uma fonte externa para suprir o sinal
desejado de modo que o sinal de erro possa ser obtido. Tendo sido aplicados 0s ajustassecess
valor atualizado do peso passa a ser:

ij(n+1) :ij(n)—}—Aij(n) (3.12)

Na Figura 3.5 um grafo representando o processo de ajuste dogmgmesentado. Nele pode-se
perceber que este procegsam exemplo de um sistema realimentado em malha fechada, e sendo
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assim, suas estabilidade depende do&rpatros que constituem esta realimeata¢c Um destes
palametrosé a taxa de aprendizadp que tem que ser cuidadosamente escolhida para que o pro-
cesso de aprendizado atinja a estabilidade.

e,In]

Figura 3.5: Realiment@&p no processo de aprendizagem

3.4.2 Paradigmas de aprendizado
3.4.2.1 Aprendizado supervisionado

Na figura 3.6 um diagrama em blocos ilustra esta forma de aprendizado.

Yetor que descrave
o estado do ambients

Ambiente

Supervisar

Rezposta
Desejada

Resposta
Ahal

*

Sizgtema de
Aprendizado

Singl de
Erra

Figura 3.6: Diagrama de blocos de aprendizagem com supervisor

Em termos conceituais, podemos pensar no supervisor como uma entidade que tem conhecimento
do ambiente em que ésinserido, sendo este conhecimento representado por um conjunto de vetores
de entrada-$da. No entanto, o ambienéedesconhecido para a RN em g@estSuponha que a RN
€ 0 supervisor sejam ambos expostos a um vetor de treinamento obtido a partir do ambiente. Devido
ao conhecimento que possui, 0 supervisgapaz de fornecérrede a resposta desejada para aquele
vetor de entrada. Assim, os panetros da redeis ajustados de acordo com a iéficia combinada
do vetor de treinamento e do sinal de erro. Este ajaigtato com o objetivo de que ép algumas
iterages o sistema de aprendizado emule o sistema supervisor. Desta maneira, o conhecimento so-
bre o ambient& transferido do supervisor para o sistema de aprendizado. Quando estaaéndic
alcancada, o supervisérdispensado e a RN assume a tarefa por inteiro.
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3.4.2.2 Aprendizado sem supervisor

No paradigma conhecido por aprendizado sem supervismhnuma entidade respangel pela
supervisiio do processo de aprendizagem. Ou s&a,ta exemplos rotulados da fudg a ser apren-
dida pela rede. Duas subdiiss §0 identificadas:

1. Aprendizado por reforgo/Programag neurodidmica

Neste tipo, o aprendizado de um mapeamento entrdda-asdeito atraes de uma interd@p
coninua com o ambiente com o intuito de minimizar imdice escalar de performance. A
figura 3.7 mostra o diagrama de blocos de um sistema de aprendizado por refor¢damnstru
em torno do dtico, bloco que converte o sinal de refor¢co paiio obtido do ambiente em
um sinal de reforco de maior qualidade, chamado sinal de refor¢déstieoy sendo ambos

escalares.
Reforgo
Wetor gue descreve Primério
o estedo do ambiente ¥
Critico
Reforgo
Heuristico
¥

Sigterna de
Aprendizado

Figura 3.7: Aprendizado por reforgo

O sistemeé desenvolvido para observar umaisstcia temporal de dstulos do ambiente, o
que eventualmente resulta na gé&@glo sinal de refor¢o heigtico. O objetivoé minimizar
uma fun@o de custo, definida como a expectativa do custo acumulado Ges tagnadas em
sediéncia ao ines do custo imediato. Pode ser que certédesaomadas previamente sejam as
melhores determinantes do comportamento de um sistema como um todo 24 fiangistema
de aprendizadé de descobrir estas@es e retora-las ao ambiente.

2. Aprendizado &o supervisionado

No aprendizado @o supervisionado, ou ainda auto-orgami, rao Ha um supervisor externo
e nem sequer umitico. Ao contario, avalia-se a qualidade da represeiegue deseja-se ver
aprendida pela rede, e baseado no resultado desta aeabiagpa@metros livres da redéis
ajustados. Uma vez que a RN esteja sintonizada com as regularidadisiestatios dados
de entrada, ela desenvolve a capacidade de formar représeniaternas para classificar as
propriedades da entrada e assim criar novas classes automaticamente.
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3.4.3 Tarefas Bisicas das Redes Neuronais

As redes neuronai§e sistemas inteligentes aptos a desempenharem de maneira bastantd razo
algumas tarefas. De acordo com [12], a escolha do algoritmo de aprendizadastsinte ligada
tarefa a ser desempenhada pela rede. Assim, as radegikzadas em diversas apli€ss, como
por exemplo: Associ@p de padies, Reconhecimento de pads, Controle, Filtros Adaptativos,
Aproximago de funfes, entre outras. Esiiétimo € de interesse no presente trabalho & sisto em
maiores detalhes. Maiores infornies podem ser conseguidas em [12], [14] e [15].

3.4.3.1 Aproximago de fung@es

Considere um mapeamentamlinear de entrada-sta descrito pela rel@p funcional

d=f(x), (3.13)

ondex & o vetor de entradacto vetor de sala. A fun@o vetorialf(-) & considerada desconhecida.
Para compensar a falta de conhecimento sobre &éyngn conjunto de pares entradédsd dado:

0= {(x,d)}}, (3.14)

O objetivoé projetar uma rede cuja fuig equivalenté(.) seja pdbxima o suficiente em termos
euclidianos da furiio desconhecidg(.):

IIF(x) — f(X)|| <€, paratodo x (3.15)

aondes € um rumero positivo pequeno. Uma vez que o tamanho do conjunto de treinaiNes&ga
suficientemente grande e a rede seja equipada conuareno adequado de @ametros livres, o erro

de aproximagoe¢ pode ser diminido sensivelmente. O problema de aproximdescrito aqué um
candidato perfeito para um aprendizado supervisionado, xridEsempenharia o papel de vetor de
entrada a; de resposta desejada. Por outro lado, pode-se ver o aprendizado supervisionado como
um problema de aproximag. A habilidade das RN’s de realizar aproxides pode ser explorada

de duas maneiras:

1. Identificago de SistemasSeja o0 sistema desconhecido da figura 3.8. Se dispusermos a rede
como apresentado na figura podemos fazer com que a rede aproxime o funcionamento do sis-
tema atra@s de um sistema supervisionado.
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Sistema
Dezconkecido

Figura 3.8: Sistema de Identificag

2. Sistema InversoSuponha que seja dado um sistema cuja éel@ptrada-sda seja conhecida.
O obijetivo neste case construir um sistema inverso que produza em sigka san vetoix em
resposta ao dshulod em sua entrada. O sistema inveesdescrito por:

x=f71(d)

(3.16)

aonde a fungo vetorialf ~1(-) denota a fungo inversa dé (-). Na piatica, em muitas situées

é dificil formular matematicamente a fuéag inversa de uma fufig conhecida. Dado o con-
junto de pares de entradaida da funéo f(-), & possvel construir um sistema de acordo com
0 esquema da figura 3.9 que aproxime a &mipversa.

Saide do

Sistema .

dj

hodelo
IMverso

Saida do
Modelo

rd

*]

Yetar de
Erttrada

Figura 3.9: Identificador de Fuag Inversa



Capitulo 4

Aplicacao de redes neuronais na preveo
do desgaste de uma broca

Neste capulo sea descrita a metodologia criada para treinar e avaliar redes neuronais nagrevis
do desgaste de brocas de perfa@ade pocos.

4.1 Definicdo do problema

O presente trabalho visa observar e comparar o desempenho de algumas cdefigdeagdes
neuronais na tarefa de inferir o desgaste de brocas de péudacpocos de pétieo. Para tanto,
uma metodologia foi criada e consiste basicamente em: dmeade dados; treinamento das redes e
comparaéo dos desempenhos. Tendo edoma rede com o melhor desempenho, esta foi escolhida
para a outra etapa do presente trabalho goaaliar o desempenho da rede em uma foemagchosa
composta por ségs de litologia do tiptlardSande Shale

4.2 Obten@o de dados

Os dados foram obtidos a partir de sim@es utilizando o software MaxSimul PayZone J. Este
€& um simulador de perfurag de pocos de pétieo que entre outras coisas permite gravar em um
arquivo de skla a evolugo minuto a minuto dos dados envolvidos na simuwa¢ Este software
indica ainda o desgaste de brocas de acordo com uma escala. Aésstdhelecida pelo software
da seguinte maneira:

e Valores entre TO e T8 indicam o desgaste dos dentes da broca, aonde T8 ing&amrimo
de desgaste do dente antes da ruptura.
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e Valores entre BO e B8 indicam o desgaste dos rolamentos da broca, aonde B8 inieh o n
maximo de desgaste do rolamento antes da ruptura.

4.2.1 Obten@o dos dados de treinamento

O simulador permite o ajuste de algunsgraetros da operag de perfurago atraes de controles
graficos. Assimg possvel modificar diretamente com o mouse o valor do peso na broca, a velocidade
de rota@o, etc. de maneira similar ao que seria feito manualmente em umasiteat. No presente
trabalho optou-se por atuar apenas nos seguintasediros: peso aplicado na brocaww@®B (Weight
on Bit); velocidade de roté&p ouRPM (Rotation/min)e va&éo do fluido de perfurém ouGPM
(Galons/min)

O seguinte procedimento foi adotado para obter os dados para treinamento das redes:

Foram feitas simuldies de perfurdies em litologias uniformes@tjue a broca atingisse seu
desgaste completo. Foram feitas simbks;em litologias do tipblard Sande em litologias do tipo
Shale A litologia Hard Sand ou ainda arenitoé uma formago rochosa compactada, cuja granu-
lometria apresenta gos de tamanho entreéalio e grande, e por esta caratgtica apresenta uma
abrasividade relativamente alté d litologiaShale ou argila,é uma forma@o rochosa cuja granulo-
metria apresenta §os extremamente pequenosa® ipossui porosidades. Por isso sua abrasividade
€ menor, mas causa um desgaste maior nos rolamentos.

Cada perfurago foi efetuada mantendo-se constantes os valores dametios da perfurap.
Por sua vez, os pametros da perfurap foram escolhidos de maneira que uma grande faixa de
opera@o fosse atingida. Assim, por exemplo, foram feitas sintidagle perfurdies com um peso
aplicado na broca dentro de uma faixa de valores que vai de 10000 Ib a2 90000 Ib. Os valores escolhidos
para os pametros da perfur@p em cada simulag feita esio detalhados na tabela 4.1. De maneira
geral, rioé comum operar em valores fora dessa faixa.

Em todas as simulées de perfuraip foi utilizada uma broca do tigdilled Tooth com 3 jatos
de inje@o de fluido, dimetro de 12 1/4" e dentes de tamanhedin. Aleém disso, foi utilizado, em
todas as simuldges, um fluido do tip@etonite/Watercom uma densidade de 10ppg.

Para cada perfurag simulada, foram gravados dois arquivos ddaaum contendo informées
minuto a minuto sobre vaveis envolvidas na perfurag, dentre as quais o torque instardgo e a
taxa de penetr@p ouROP - Rate of Penetratigm outro contendo as informaes sobre o desgaste
da broca, tanto do dente quanto do rolamento, minuto a minuto. Favor reportar a [41] para maiores
informagdes sobre o simulador utilizado.

Os valores do torque e da taxa de penéwafpram agrupados juntamente com os valores do
peso na broca, velocidade de r@ag vaao do fluido de perfurdp constituindo assim um conjunto
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Tabela 4.1: Configuré@p dos paametros utilizados em cada perfugiag

Configura@o (emV\ll(O)OBOxIb) RPM | GPM
1 10 100 | 900
2 30 100 | 900
3 50 100 | 900
4 70 100 | 900
5 90 100 | 900
6 50 20 900
7 50 80 900
8 50 150 | 900
9 50 220 | 900

10 50 280 | 900
11 50 100 | 200
12 50 100 | 410
13 50 100 | 610
14 50 100 | 1000

de dados de entrada da rede neuronal. Assim, de acordo com a tabela 4.1, podemos observar que

existem 14 conjuntos de dados de entrada diferentes, um para cada coafigiggga@metros, e
com tamanho que depende do tempo que a broca leva para se desgastar em cadagedtieaglo

entre um nmimo de 26 minutos e um aximo de 5706 minutos. Os conjuntos de dados de entrada
passaram ainda por normalif@gs para que seus valores ficassem compreendidos entre os valores 0

el.

No arquivo que co@m informaes sobre o desgaste da broca, 0s valores estavam indicados de
acordo com a escala supra-citada. Assim, inicialmente foi preciso transformar os valores da escala

em valores nut@ricos para que a rede neuronal pudesse trabalhar com eles. A transfotriézada

esth demonstrada na tabela 4.2.

Tabela 4.2: Transformao de valores da escala para valores @icos

Desgaste do Dente> Valor Numérico | Desgaste da Broca: Valor Numérico
T0O—0.1 BO— 0.1
T1—0.2 B1— 0.2
T2 —0.3 B2 — 0.3
T3—04 B3— 04
T4 — 05 B4 — 0.5
T5— 0.6 B5 — 0.6
T6 — 0.7 B6 — 0.7
T7 — 0.8 B7 — 0.8
T8 — 0.9 B8 — 0.9

Os valores transformados foram agrupados e constituem um conjunto de dadoadagade

neuronal. Obviamente, existem taemb 14 conjuntos de dados dddmdiferentes. O conjunto de
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dados de entrada e seu respectivo conjunto de dadosddecemstitui um par de entrada$a. Estes
14 pares de entradaida constituem o conjunto de dados de treinamento da rede.

Quando trabalha-se com treinamento de redes neur@riaigressante avaliar a taxa de acerto e a
capacidade de generaliZaxda rede. Para o primeiro caso devemos separar um par de entdada/sa
pertencente ao conjunto de treinamenfopara o segundo cagoneces#io obter-se um par de
entrada/s@a que Ao faca parte do conjunto de treinamento. Veremos a seguir um pouco mais a
fundo.

4.2.2 Obten@o dos dados para avaliago da taxa de acerto

A taxa de acerto indica se a redeaefizendo o mapeamento de entradd&sae maneira satis-
fatbria para os vetores que fazem parte do conjunto de treinamento.

O procedimento para avaliar a taxa de acerto adotado foi 0 seguinte: apresentar na entrada da rede
um vetor que faz parte do conjunto de dados de entrada de treinamento; verificar a diferenca entre o
vetor obtido na dada da rede e o vetor do conjunto de dados digesde treinamento correspondente.

Se a diferenca, ou ainda erro de aprendizado, for pequena dizemos que a rede aprendeu razoavelmente
bem.

No presente caso, para verificar o aprendizado da rede foi escolhido, aleatoriamente, dentro do
conjunto de treinamento o par de entrad@aaesultante da simulag com a configur&p rimero
3.

Tabela 4.3: Configur&p utilizada para verificar o aprendizado da rede

, WOB
Configura@o (em 1000xIb) RPM | GPM
3 50 100 | 900

4.2.3 Obten@o dos dados para avaliago da capacidade de generalizap

A capacidade de generaliZax; indica se a rede consegue apresentar em $da sen vetor
proximo ao esperado quando submetida a um vetor de entradaaquiaz parte do conjunto de
treinamento. Ou seja, como a rede se comporta ema@kagma situdp totalmente desconhecida.

O procedimento adotado para avaliar a capacidade de geneiakzdgstante similar ao utilizado
para avaliar a taxa de acerto: apresentar na entrada da rede o vet@odae parte do conjunto de
dados de entrada de treinamento; verificar a diferenca entre o desgaste da broca indicat na sa
da rede e o desgaste da broca indicado pelo simulador quando subagetitEsmas condies de
entrada. Se a diferenca, ou ainda erro de generalizdgr pequena dizemos que a rede generaliza
razoavelmente bem.
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Foi escolhida uma configurag que se situa mais ou menos em ukehcentral dos pé&metros
utilizados. Deste modo, o par entradadsaque @o faz parte do conjunto de treinamento foi obtido
com a seguinte configurag de ajuste dos pametros:

Tabela 4.4: Configurap utilizada para verificar a capacidade de gener@zda rede

) - WOB
Configura@o (em 1000xIb) RPM | GPM
15 70 180 | 700

4.3 Treinamento das redes

O software Matlab 6.5mais especificamentetoolbox nnto] foi utilizado para efetuar a mode-
lagem das redes neuronais artificiais.

4.3.1 Modelagem do problema

A concretiza@o de previ8es acuradas do desgaste de brocas depende da modelagem adequada
da rede neuronal empregada na represéntdg conhecimento. A percepgde inter-relaes com-
plexas entre os pametros que influenciam o desempenho de uma rede neuronalleresas pos-
sibilidades de projeto da arquitetura do modelo conexionista disponibilizam ampla liberdade para a
constru@o de algum modelo que produza o aprendizado efetivo das infoesagle representadas.

A arquitetura de uma rede neuronal artificdatiefinida pelo agrupamento de suas unidades de
processamento, ou seja, pela dispdgidos newnios artificiais e pelo modo de estabelecimento das
conexes entre eles. O desafio&st identificago do umero apropriado de camadas para que uma
solugo satisfatria seja alcangada, assim como donero de unidades de processamento da cada
camada.

No presente trabalho algumas redes com arquitetura diferentes foram estudadas com o intuito de
se escolher a mais apagarefa de inferir o desgaste de uma broca.

4.3.1.1 Redes recorrentes

Todas as arquiteturas de redes recorrentes aqui estudadas possuem camadas de entrdda e de sa
idénticas. A camada de entrada possui sétede entrada, sendo eles respectivamente:

N6 1 - Entrada dos valores de peso aplicado na broca;
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No 2 - Entrada dos valores de velocidade de @ac

N6 3 - Entrada dos valores de ardo fluido de perfurdp;

No 4 - Entrada dos valores de torque na coluna;

NO 5 - Entrada dos valores de taxa de penéivac

NO 6 - Realimenta@o da s&la da rede referente ao desgaste do dente da broca;

No6 7 - Realimentaio da s&da da rede referente ao desgaste do rolamento da broca;

A camada de 3$da possui dois ne@inios, sendo eles respectivamente:

Neumnio 1 - Desgaste do dente da broca,;

Neumdnio 2 - Desgaste do rolamento da broca;

Para melhor visualiz&@p, a arquitetura geral das redes recorrentes estudadasiestrada na
figura4.1.

CAMADA CamaDe, CAMADA

DE EMTRADA INTERMEDIARIS DE SAIDA
WOE #—
RPM #—
GPM #—

& Dente

Torgue #—
& Rolamento

ROP #——

o
-

ATRASO

Figura 4.1: Arquitetura geral das redes recorrentes

O sinal de sala sofre um atraso e depdsrealimentado nosas 6 e 7. Istce feito para a RN
ter informa@o sobre o estado de desgaste atual da brodam Alisso, caso a RN seja submetida a
uma perfurago ja iniciada, faz-se neces®o informa-la do estado da broca naguele momento. Esta
informago & passada RN tam@m atraes destes doisds. Pensando um pouco mais adiantei ser
necesario tamtem adicionar um sistema de reset para inicializar o sinal nestes@®oisoncaso de
se estar iniciando uma perfugag Durante o treinamento, o sinal apresentado besre 7 da rede
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foi, respectivamente, o desgaste do dente e o desgaste do rolamento obtidos do par édrada/sa
atrasados de um gedo de amostragem.

Dentro desta arquitetura geral estudou-se as seguintes arquiteturas:

rede 7-2 (sem nenhuma camada interragd);

rede 7-10-2 (com uma camada interné&id com dez nednios);

rede 7-12-2 (com uma camada internge@ com doze nednios);

rede 7-20-2 (com uma camada intern@&idi com vinte neumios);

rede 7-10-10-2 (com duas camadas interaeas de dez nedinios cada uma);

4.3.2 Algoritmo de treinamento utilizado

Todas as redes estudadas sedes recorrentes, algumas de canfgilza, outras multi-camadas,
com conefo total entre os nedinios. Isso permitiu 0 uso do algoritmo de treinamento conhecido
como aprendizado por cori@g de erro com retro-propagas;(do ingésback-propagatioh

Um pa@metro que interfere na convérgia do aprendizade a taxa de aprendizado. Sua in-
fluéncia esa relacionada mudancas nos pesos entre as coasxdas unidades de processamento:
taxas de aprendizado muito pequenas implicam um tempo de treinamento longo; contudo, taxas de
aprendizado muito grandes podem provocar osoda@m torno da sol&g. No presente trabalho a
taxa de aprendizado foi mantida em:

p=0.01 4.1)
Outro paametro que interfere na convértia do aprendizde conhecido commomentumEle

atua ao diminuir progressivamente o valor da taxa de aprendizado, e desta maneira procura diminuir
a possibilidade de oscilaes durante a execaig do algoritmo. O valor dmomentunfoi fixado em:

=09 (4.2)

4.3.3 Paradigma de aprendizado

Como g foi visto no caftulo 3, o supervisoé uma entidade que possui conhecimento do am-
biente em que eatinserido, sendo este conhecimento representado em um conjunto de pares de
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entrada/siaa. Devido ao conhecimento que possui, o superé@sapaz de fornecerrede a resposta
desejada para aquele vetor de entrada.

No presente trabalho o pesquisador faz o papel de supervisor ao executar ambtendados e
organia-los em pares de entradatkmcomo visto na sép 4.2.

O treinamento da rede tamm foi feito nosoftware Matlab v6.5 Para tanto, os pares de en-
trada/s&da foram agrupados estructurese algunsscriptsforam desenvolvidos. De maneira geral,
osscriptsfazem o seguinte: um par de entradala& apresentada rede que passa por um processo
de ajuste de seus pesos. Este procedimemtpetido para os 13 pares de entraddéseestantes,
constituindo assim um ciclo de treinamento.

Para cada arquitetura de rede estudada foram feitos 2150 ciclos de treinamento. A cada 50 ciclos
sao calculados o erro @dio quadatico de treinamento e o erroéaio quadatico de generaliz@p.
O erro nedio quadaticoé calculado da seguinte maneira:

DX)—-Y(x)y2
Sl )

ondeN & a dimendo dos vetoreB eY, D(x) & o vetor resposta desejada, no caso o vetor apresentado
pelo supervisor, ¥ (X) & a resposta obtida, no caso &sada rede neuronal.

4.4 Compara@o dos desempenhos

Para alcancar o objetivo do presente trabalho&ascolher uma configurag de rede neuronal
com o melhor desempenho na tarefa de inferir o desgaste de uma broca de gederpgcos, fez-se
a compara@o entre o desempenho das diversas redes aqui estudadas.

Dentre as redes recorrentes buscou-se indicar qual das redes se sobressaiu, levando emamnsiderag
o erro de aprendizado e o erro de generafipggara os dois tipos de litologia. Assim, buscou-se in-
dicar qual seria a melhor escolha global de redes recorrentes.

4.5 Litologia Composta

Nesta etapa, uma rede com arquiteturaxpna a rede de melhor desempenho observado foi
treinada com ambos o0s conjuntos de treinamento das pesegagn litologias Hard Sand e Shale.
Apobs treinamento, foi avaliada sua capacidade de prever o desgaste de uma broca na@apeléurac
uma forma@o rochosa composta por pogs destas duas litologias.
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Para criar esta formag rochosa utilizou-se o Litho Editor, q@&eum nddulo pertencente ao
simulador PayZone, aonde possvel criar-se litologias a serem perfuradas. As propriedades das
litologias foram ajustadas para serem ig@asitilizadas anteriormente nos testes de desempenho das
redes.

A formacao criadeé composta por uma s&g de 200 ps de espessura de litologia do tipo Shale
e, logo embaixo, uma sag de 400 ps de espessura de litologia do tipo HardSand.

A rede utilizada nesta etapa possui oiftsrde entrada. Como foram utilizados dois tipos de
litologia diferentes na forma@p rochosa criada, e em cada tipo o desgaste da broéadserdaneira
diferente, a rede precisa saber qual litologi@esndo perfurada. O oitavé & enBo utilizado para
informara rede qual litologia e&tsendo perfurada da seguinte maneira:

e Se o0 valor na entrada d@m for O, esh sendo perfurada a litologia do tiptard Sand

e Se o valor na entrada d@ for 1, esh sendo perfurada a litologia do tighale

A configura@o do ajuste dos pametros de perfurd@p pode ser observado na tabela 4.5

Tabela 4.5: Configur&p utilizada na perfur@p de forma@es rochosas compostas

WOB
(em 1000xlp)| RPM | GPM
50 100 | 900

Uma perfurago foi efetuada e novamente foram gerados dois arquivosida: sam contendo
informages sobre 0 andamento das &aeis de perfurép e o outro contendo informaes do des-
gaste da broca. Ao primeiro arquivo foi adicionado a inforamagobre a litologia sendo perfurada.
Posteriormente este arquivo foi submetadcede neuronal. O desgaste da broca obtido na resposta
da rede foi comparado com o resultado obtido diretamente no simulador.



Capitulo 5

Resultados Experimentais

A partir dos criérios relacionados na s&g anterior, as redes neuronais artificiais foram mode-
ladas e o0 aprendizado efetuado. A conéaja e generalizap dos modelos desenvolvidos foram
analisados.

5.1 Litologia HardSand

5.1.1 Redes recorrentes
5.1.1.1 Rede7-2

Dentre as Redes 7-2, foram testadas as seguintes configarac

e Rede7-2Plin: rede sem camada oculta e com&darge ativago Plin (Puramente Linear) na
camada de $da;

e Rede7-2Lsig: rede sem camada oculta e comdarue ativago Lsig (Signbide Logaitmico)
na camada de 8ig;

e Rede7-2Tsig: rede sem camada oculta e comdame ativago Tsig (Tangente Sigbide) na
camada de $da;

Est mostrado na tabela 5.1 a evd@ogdo erro de aprendizado e do erro de generd@azaara o
treinamento da Rede 7-2Plin.
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Tabela 5.1: Evolugo do erro de aprendizado e erro de generddiaaa Rede 7-2Plin

Ciclo | Aprendizado| Generalizago
50 4.04% 16.45%
100 1.82% 7.33%
150 1.09% 3.10%
200 1.01% 2.31%
250 0.52% 2.31%
300 0.51% 2.31%
350 0.51% 2.72%
400 0.51% 2.11%
450 0.49% 1.60%
500 0.47% 1.25%
550 0.45% 1.18%
600 0.44% 0.97%
650 0.22% 0.89%
700 0.12% 0.81%
750 0.00% 0.81%
800 0.00% 0.81%
850 0.00% 0.81%
900 0.00% 0.81%
950 0.00% 0.81%
1000 0.00% 0.81%
1050 0.00% 0.81%
1100 0.00% 0.81%
1150 0.00% 0.81%
1200 0.00% 0.81%
1250 0.00% 0.81%
1300 0.00% 0.81%
1350 0.00% 0.81%
1400 0.00% 0.81%
1450 0.00% 0.81%
1500 0.00% 0.81%
1550 0.00% 0.81%
1600 0.00% 0.81%
1650 0.00% 0.81%
1700 0.00% 0.81%
1750 0.00% 0.81%
1800 0.00% 0.81%
1850 0.00% 0.81%
1900 0.00% 0.81%
1950 0.00% 0.81%
2000 0.00% 0.81%
2050 0.00% 0.81%
2100 0.00% 0.81%
2150 0.00% 0.81%
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A evolugdo dos erros pode ser melhor visualizada na figura 5.1.
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Figura 5.1: Evolugo do erro de aprendizado e de generaipata Rede7-2Plin

Por motivos de espac@n se@o apresentadas aqui as tabelas de e&oldps erros de todas as

redes 7-2 testadas nem s
respectivamente.

5.1.1.2 Rede 7-10-2

uas represéagagaficas, no entanto elas constam no8ratices A e B,

Dentre as Redes 7-10-2, foram testadas as seguintes condigsirac

e Rede7-10-2PlinPlin:

rede com 10 néoios na camada oculta e fila@de ativago Plin tanto

na camada oculta quanto na camada Gdesa

e Rede7-10-2LsigPlin:

rede com 10 néaios na camada oculta, fuing de ativago Lsig na

camada oculta e Plin na camada delaa

e Rede7-10-2TsigPlin:

rede com 10 nénios na camada oculta, fuig de ativago Tsig na

camada oculta e Plin na camada delaa

Esth mostrado na tabel
treinamento da Rede 7-10

a 5.2 a evdogdo erro de aprendizado e do erro de generd@zpara o

-2PlinPlin.
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Tabela 5.2: Evolugo do erro de aprendizado e erro de generdiaala Rede 7-10-2PlinPlin

Ciclo | Aprendizado| Generalizago
50 5.07% 11.13%
100 2.02% 3.45%
150 1.27% 1.14%
200 0.45% 0.91%
250 0.45% 1.34%
300 0.40% 1.21%
350 0.38% 1.06%
400 0.38% 1.01%
450 0.36% 0.90%
500 0.34% 0.86%
550 0.32% 0.81%
600 0.30% 0.81%
650 0.28% 0.81%
700 0.27% 0.81%
750 0.27% 0.81%
800 0.20% 0.81%
850 0.15% 0.81%
900 0.11% 0.81%
950 0.09% 0.81%
1000 0.08% 0.81%
1050 0.06% 0.81%
1100 0.00% 0.81%
1150 0.00% 0.81%
1200 0.00% 0.81%
1250 0.00% 0.81%
1300 0.00% 0.81%
1350 0.00% 0.81%
1400 0.00% 0.81%
1450 0.00% 0.81%
1500 0.00% 0.81%
1550 0.00% 0.81%
1600 0.00% 0.81%
1650 0.00% 0.81%
1700 0.00% 0.81%
1750 0.00% 0.81%
1800 0.00% 0.81%
1850 0.00% 0.81%
1900 0.00% 0.81%
1950 0.00% 0.81%
2000 0.00% 0.81%
2050 0.00% 0.81%
2100 0.00% 0.81%
2150 0.00% 0.81%




5. Resultados Experimentais 44

A evolugdo dos erros pode ser melhor visualizada na figura 5.2.
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Figura 5.2: Evolugo do erro de aprendizado e de generalivata Rede7-10-2PlinPlin

Para observar a infiuncia que a quantidade de n@uios da camada oculta causa no desempenho
da rede, foram tan#m estudadas as redes 7-12-2PlinPlin (rede com 1dn&grna camada oculta
e fung@o de ativago Plin na camada oculta e na camada ddagae 7-20-2PlinPlin (rede com 20
neudnios na camada oculta e fide ativago Plin na camada oculta e na camada ddedaEstas
foram comparadas com a rede7-10-2PlinPlin. Na figura 5&beasbstradas a evolag do erro de
aprendizado dasés redes diferentes.
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Figura 5.3: Evolugo do erro de aprendizado das redes 7-10-2PIinPlin, 7-12-2PlinPlin e 7-20-
2PlinPlin
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Ja na figura 5.4 e@b mostradas a evolag do erro de generalizag das tés redes diferentes.
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Figura 5.4: Evolugo do erro de generalizag das redes 7-10-2PlinPlin, 7-12-2PlinPlin e 7-20-
2PlinPlin

Novamente, por motivos de espagorsefio apresentadas aqui as tabelas de eRoldgs erros
de todas as redes testadas nestagatem suas represerfiaes gaficas, no entanto elas constam nos
apendices A e B, respectivamente.

5.1.1.3 Rede 7-10-10-2

Dentre as Redes 7-10-10-2, foram testadas as seguintes cordggirac

e Rede7-10-10-2TsigPIinPlin: rede com 10 réios na primeira camada oculta e faocde
ativa@o Tsig, 10 ne@mios na segunda camada oculta e amde ativago Plin, e fun@o de
ativag@o Plin na camada deisa.

e Rede7-10-10-2PLinTsigPlin: rede com 10 rnios na primeira camada oculta e fancde
ativag@o Plin, 10 newnios na segunda camada oculta e &amde ativago Tsig, e fungo de
ativa@o Plin na camada deiga.

e Rede7-10-10-2PIinPlinPlin: rede com 10 n&uios na primeira camada oculta e féocde
ativa@o Plin, 10 neuwnios na segunda camada oculta e filmde ativago Plin, e fun@o de
ativa@o Plin na camada deisa.

Esth mostrado na tabela 5.3 a evd@ogdo erro de aprendizado e do erro de generd@aaara o
treinamento da Rede 7-10-10-2PIlinPlinPlin.
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Tabela 5.3: Evolugo do erro de aprendizado e erro de generddiaaip Rede 7-10-10-2PIlinPlinPlin

Ciclo | Aprendizado| Generalizago
50 1.23% 6.76%
100 0.57% 1.68%
150 0.25% 0.34%
200 0.06% 0.81%
250 0.00% 0.81%
300 0.00% 0.81%
350 0.00% 0.81%
400 0.00% 0.81%
450 0.00% 0.81%
500 0.00% 0.81%
550 0.00% 0.81%
600 0.00% 0.81%
650 0.00% 0.81%
700 0.00% 0.81%
750 0.00% 0.81%
800 0.00% 0.81%
850 0.00% 0.81%
900 0.00% 0.81%
950 0.00% 0.81%
1000 0.00% 0.81%
1050 0.00% 0.81%
1100 0.00% 0.81%
1150 0.00% 0.81%
1200 0.00% 0.81%
1250 0.00% 0.81%
1300 0.00% 0.81%
1350 0.00% 0.81%
1400 0.00% 0.81%
1450 0.00% 0.81%
1500 0.00% 0.81%
1550 0.00% 0.81%
1600 0.00% 0.81%
1650 0.00% 0.81%
1700 0.00% 0.81%
1750 0.00% 0.81%
1800 0.00% 0.81%
1850 0.00% 0.81%
1900 0.00% 0.81%
1950 0.00% 0.81%
2000 0.00% 0.81%
2050 0.00% 0.81%
2100 0.00% 0.81%
2150 0.00% 0.81%
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Est mostrado na figura 5.5 a evogdo erro de aprendizado e do erro de generd@zpara o
treinamento da Rede 7-10-10-2PlinPlinPlin.
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Figura 5.5: Evolugo do erro de aprendizado e de generalipata Rede7-10-10-2PIlinPlinPlin

Por motivos de espac@n se@o apresentadas aqui as tabelas de e&oldgs erros de todas as
redes 7-10-10-2 testadas nem suas represegagaficas, no entanto elas constam nosrafices A
e B, respectivamente.

5.2 Litologia Shale

Para que seja pdsel fazer uma comparag entre os desempenhos e, desta maneira, escolher a
rede com o melhor desempenho geral, as mesmas configsrde redes utilizadas nos testes com
litologia Hard Sandforam utilizadas nos testes com litologia do tiploale

5.2.1 Redes recorrentes
52.1.1 Rede7-2

Est mostrado na tabela 5.4 a evd@ogdo erro de aprendizado e do erro de generd@aaara o
treinamento da Rede 7-2Plin.
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Tabela 5.4: Evolugo do erro de aprendizado e erro de generddiaaa Rede 7-2Plin

Ciclo | Aprendizado| Generalizago
50 0.09% 97.44%
100 0.00% 88.50%
150 0.00% 73.50%
200 0.00% 57.35%
250 0.00% 37.74%
300 0.00% 33.12%
350 0.00% 33.12%
400 0.00% 33.12%
450 0.00% 31.58%
500 0.00% 31.58%
550 0.00% 31.58%
600 0.00% 31.58%
650 0.00% 31.58%
700 0.00% 31.58%
750 0.00% 31.58%
800 0.00% 31.58%
850 0.00% 31.58%
900 0.00% 31.58%
950 0.00% 31.58%
1000 0.00% 31.58%
1050 0.00% 31.58%
1100 0.00% 31.58%
1150 0.00% 31.58%
1200 0.00% 31.58%
1250 0.00% 31.58%
1300 0.00% 31.58%
1350 0.00% 31.58%
1400 0.00% 31.58%
1450 0.00% 31.58%
1500 0.00% 31.58%
1550 0.00% 31.58%
1600 0.00% 31.58%
1650 0.00% 31.58%
1700 0.00% 31.58%
1750 0.00% 31.58%
1800 0.00% 31.58%
1850 0.00% 31.58%
1900 0.00% 31.58%
1950 0.00% 31.58%
2000 0.00% 31.58%
2050 0.00% 31.58%
2100 0.00% 31.58%
2150 0.00% 31.58%
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A evolugdo dos erros pode ser melhor visualizada na figura 5.6.
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Figura 5.6: Evolugo do erro de aprendizado e de generaéivaga Rede7-2Plin

Por motivos de espac@n se@o apresentadas aqui as tabelas de efoldps erros de todas as
redes 7-2 testadas nem suas represéatagaficas, no entanto elas constam no8rafices A e B,

respectivamente.

5.2.1.2 Rede 7-10-2

Esth mostrado na tabela 5.5 a evd@ogdo erro de aprendizado e do erro de generd@azaara o

treinamento da Rede 7-10-2PlinPlin.
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Tabela 5.5: Evolugo do erro de aprendizado e erro de generdizala Rede 7-10-2PlinPlin

Ciclo | Aprendizado| Generalizago
50 4.96% 113.38%
100 2.74% 115.43%
150 1.87% 120.04%
200 1.87% 117.74%
250 1.87% 91.58%
300 1.87% 78.12%
350 1.87% 78.12%
400 0.36% 78.12%
450 0.00% 75.68%
500 0.00% 75.68%
550 0.00% 75.68%
600 0.00% 75.68%
650 0.00% 71.07%
700 0.00% 66.45%
750 0.00% 66.45%
800 0.00% 66.45%
850 0.00% 66.45%
900 0.00% 64.91%
950 0.00% 61.45%
1000 0.00% 52.22%
1050 0.00% 52.22%
1100 0.00% 52.22%
1150 0.00% 36.07%
1200 0.00% 29.15%
1250 0.00% 29.15%
1300 0.00% 29.15%
1350 0.00% 29.15%
1400 0.00% 27.82%
1450 0.00% 27.82%
1500 0.00% 27.82%
1550 0.00% 27.82%
1600 0.00% 27.82%
1650 0.00% 27.82%
1700 0.00% 27.82%
1750 0.00% 27.82%
1800 0.00% 27.82%
1850 0.00% 27.82%
1900 0.00% 27.82%
1950 0.00% 27.82%
2000 0.00% 27.82%
2050 0.00% 27.82%
2100 0.00% 27.82%
2150 0.00% 27.82%
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A evolugdo dos erros pode ser melhor visualizada na figura 5.7.
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Figura 5.7: Evolugo do erro de aprendizado e de generalivata Rede7-10-2PlinPlin

Novamente, foram tan@m estudadas as redes 7-12-2PlinPlin e 7-20-2PlinPlin. Estas foram com-
paradas com a rede7-10-2PIinPlin. Na figura 5.8@gatostradas a evolag do erro de aprendizado
das tés redes diferentes.
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Figura 5.8: Evolugo do erro de aprendizado das redes 7-10-2PIinPlin, 7-12-2PlinPlin e 7-20-
2PlinPlin
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Ja na figura 5.9 e@b mostradas a evolag do erro de generalizag das tés redes diferentes.
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Figura 5.9: Evolugo do erro de generalizag das redes 7-10-2PlinPlin, 7-12-2PlinPlin e 7-20-
2PIinPlin

Novamente, por motivos de espagorsefio apresentadas aqui as tabelas de eRoldgs erros

de todas as redes testadas nestagatem suas represerfias gaficas, no entanto elas constam nos
apéndices A e B, respectivamente.

5.2.1.3 Rede 7-10-10-2

Est mostrado na tabela 5.6 a evd@ogdo erro de aprendizado e do erro de generd@aaara o
treinamento da Rede 7-10-10-2PIlinPlinPlin.
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Tabela 5.6: Evolugo do erro de aprendizado e erro de generddiaaip Rede 7-10-10-2PlinPlinPlin

Ciclo | Aprendizado| Generalizago
50 0.00% 29.36%
100 0.00% 26.67%
150 0.00% 24.74%
200 0.00% 24.74%
250 0.00% 24.74%
300 0.00% 24.36%
350 0.00% 22.31%
400 0.00% 21.54%
450 0.00% 21.54%
500 0.00% 21.54%
550 0.00% 21.54%
600 0.00% 21.54%
650 0.00% 21.54%
700 0.00% 21.54%
750 0.00% 21.54%
800 0.00% 19.62%
850 0.00% 18.46%
900 0.00% 18.46%
950 0.00% 18.46%
1000 0.00% 18.46%
1050 0.00% 18.46%
1100 0.00% 16.92%
1150 0.00% 11.54%
1200 0.00% 9.62%
1250 0.00% 8.08%
1300 0.00% 8.08%
1350 0.00% 8.08%
1400 0.00% 8.46%
1450 0.00% 8.08%
1500 0.00% 5.77%
1550 0.00% 3.08%
1600 0.00% 0.77%
1650 0.00% 0.77%
1700 0.00% 0.77%
1750 0.00% 0.77%
1800 0.00% 0.77%
1850 0.00% 0.56%
1900 0.00% 0.56%
1950 0.00% 0.56%
2000 0.00% 2.09%
2050 0.00% 2.09%
2100 0.00% 2.09%
2150 0.00% 2.09%
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Est mostrado na figura 5.10 a evaiucdo erro de aprendizado e do erro de generdzpara o
treinamento da Rede 7-10-10-2PIlinPlinPlin.
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Figura 5.10: Evolugo do erro de aprendizado e de generafivaga Rede7-10-10-2PlinPlinPlin

Por motivos de espac@n sedo apresentadas aqui as tabelas de efoldps erros de todas as
redes 7-10-10-2 testadas nem suas represmaayaficas, no entanto elas constam no&ragices A
e B, respectivamente.

5.3 Analise dos resultados

Com os resultados obtidosaqui podemos fazer a escolha da rede que apresentou o melhor de-
sempenho. Para tanto, foi escolhido comcaciitde escolha em primeiro lugar a rede que apresentou
menor erro de aprendizado, em segundo lugar a rede com o menor erro de ge@eralaagerceiro
lugar quantos ciclos de treinamento foram ne@gss para se alcancar esfeel de treinamento.

5.3.1 LitologiaHard Sand

A rede 7-2 com o melhor desempenho observado foi a rede 7-2Plin. Para esta rede, o erro de
aprendizado se torna praticamente dedpedapds 750 ciclos de treinamento, e o erro de generdizag
minimo obtidoé de 0.81%, um valor um tanto quanto ravel. & as redes 7-2Tsig e 7-2Lsigom
conseguem apresentar um erro de aprendizado menor do que 2.61% e um erro de g&enadizac
nor do que 16.16% dentro de 2150 ciclos de treinamento. Isto sugere que a melhordarativago
a ser utilizada nas outras configubagé a Plin.

Dentre as redes 7-10-2 testadas, a que apresentou o melhor desempenho foi a rede 7-10-2PIinPlin.
As redes 7-10-2TsigPlin e 7-10-2LsigPlin apresentaram desempenho bastante similar entre si, mas
muito inferior ao da 7-10-2PlinPlin. Novamente observa-se a presenca @ofde@tivago Plin na
rede com o melhor desempenho. No entanto, apesar de ser a rede com melhor desempenho dentre as
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redes 7-10-2, ela levou 1100 ciclos de treinamento para atingir o énimmde aprendizado, 350
ciclos a mais do que arede7-2. Isto sugere gunoaro de neidmios na camada oculéainsuficiente.

Para observar a influncia da quantidade de néuaios no desempenho da rede foram testadas
as redes 7-12-2PlinPlin e 7-20-2PlinPlin. Enquanto para a rede 7-10-2PlinPlin foramamniesess
1100 ciclos de treinamento para eliminar o erro de aprendizado, para a rede 7-20-2PIinPlin foram
necesarios apenas 250 ciclos de treinamento, confirmando assim as suspeitas.

Por fim foram treinadas as redes 7-10-10-2. Como adorigsig esteve presente nas redes an-
teriores que apresentaram o pior desempenho,agdai includa nos treinamentos das redes com
duas camadas ocultas. Observando o desempenho destas redes, verificamos que a rede com o melhor
desempenho foi novamente a rede em que utilizou-se unicamenteia fimativago Plin. E, de ma-
neira similara rede 7-20-2PlinPlin, apresentou o mesmo erro de genekaizagecessitou de apenas
250 ciclos de treinamento paramapresentar erro de aprendizado. Enfiag houve ganhos consi-
defaveis que justificassem a escolha de uma rede com duas camadas ocultas quando uma rede com
uma camada oculta e unimero suficiente de nedmios apresenta uma performance equivalente.

Assim, a rede escolhida como de melhor desempenho na primeira etapa foi a rede7-20-2PlinPlin.

5.3.2 LitologiaShale

Dentre as redes 7-2 testadas, novamente a rede 7&&tune apresenta o melhor desempenho. O
erro de aprendizado desaparecésap00 ciclos de treinamento, mas o erfimimo de generaliz&p
se mantm em patamares elevados, em torno de 31.58%s dedes 7-2Tsig e 7-2Lsigmconseguem
apresentar um erro de aprendizado menor do que 2.04% e um erro de gerératieapr do que
36.45% dentro de 2150 ciclos de treinamento.

Observando a performance daistredes 7-10-2 testadas, percebe-se que a rede 7-10-2LsigPlin
e de longe a que apresenta o pior desempenho, engagnimeira vista a rede 7-10-2TsigPlin
parece apresentar o melhor desempenho. No entanto, lembrando que em todos os testes realizados
até aqui as redes que apresentam apenafifude ativago linear foram as que responderam com
um erro menor, uma compagsg mais profunda entre o desempenho das redes 7-10-2TsigPlin e
7-10-2PIinPlin foi realizado. Assim, foi observado o erro que as redes apresentaram € &elac
sete outros pares do conjunto de treinamento, e como resultado verificou-se que aoarstama
destes erros a rede 7-10-2PIinPlin apresentou o melhor desempenho. Entretanto, esta rede apresentou
um erro de generalizag de 27.82%, um erro que pode ser considerado alto. Novamente, foram
estudadas duas outras redes para verificar @&imfia da quantidade de nénios nha camada oculta no
desempenho da rede. Com a rede 7-12-2PlinPlin e com a rede7-20-2PlinPlin o erro de ge@eraliza¢
caiu respectivamente para 26.7% e 2.09%.

Dentre as redes 7-10-10-2 testadas, a que apresentou o melhor desempenho foi a 7-10-10-2PlinPlinPlin,
apresentando um erro de general@ade 2.09% ajs 2150 ciclos de treinamento. No entanto, ela
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chegou a apresentar um errénimo de generaliz&p de 0.56% aps 1850 ciclos de treinamento.
Cabe dizer tambdm que todas as redes 7-10-10-2 testadas anularam o erro de aprendizado.

Assim, de acordo com os a&itos estabelecidos, a rede escolhida como de melhor desempenho
na segunda etapa foi a rede 7-10-10-2PIinPlinPlin, quando submetida entre 1850 e 1950 ciclos de
treinamento.

No geral, observou-se que as redes comdomde ativago puramente linear foram as que apre-
sentaram o melhor desempenho. O leitor mais atento pode indagar que isso vai contra asielsservac
iniciais de que os modelos de desgaste de brogassto lineares, pois se assim fosse as redes que
supostamente teriam melhor desempenho seriam as co@wofdecativago rao linear comd.sig e
Tsig

No entanto, cabe lembrar que o trabalho foi todo feito em cima de um simulador cujo modelo
de desgaste da brocamé dos mais complexos. Maiores informdas sobre o modelo utilizado no
simulador podem ser encontrados em [40]. Maiores infodmsgobre os modelos utilizados em
outros trabalhos podem ser conseguidas em [29], [33], [34], [35], [36], [37], [38], [39].

5.4 Litologia Composta

Nesta se@o sed mostrado o resultado dos testes feitos aonde a rede neuronal tenta prever o
desgaste da broca em uma litologia composta por uné&osie litologia do tipdshalee uma sego
de litologia do tipoHard Sand

Foi utilizada uma rede do tipo 8-20-2PIinPlin (vinte n&ips na camada oculta e fii; de
ativa@o Plin tanto na camada oculta quanto na camada ida)saCabe lembrar aqui que a rede
utilizada nesta etapa possui oitbsnde entrada pois como foram utilizados dois tipos de litologia
diferentes na formd@p rochosa criada, e em cada tipo o desgaste da broéadeerdaneira diferente,

a rede precisa saber qual litologiagesendo perfurada

As variaveis de perfurdip obtidas durante a perfugagzda formago criada foram apresentadas
entrada da rede, que por sua vez inferiu um desgaste bastaxita@rao obtido no simulador. Pode-
se ver na figura 5.11, em azul, o desgaste do dente da broca obtido no simulador e, em vermelho,
0 desgaste obtido naisa da rede. O erro @edio quadatico obtido para o desgaste de dente foi de
0.41%.
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Figura 5.11: Compar@p entre o desgaste do dente da broca obtido pela Rede8-20-2PlinPlin e obtido
diretamente no simulador
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Na figura 5.12 pode-se ver em azul o desgaste do rolamento da broca obtido no simulador e, em
vermelho, o desgaste obtido nddsada rede. O erro @dio quadatico obtido para o desgaste de
rolamento foi de 0.56%.
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Figura 5.12: Compar@p entre o desgaste do rolamento da broca obtido pela Rede8-20-2PIinPlin e
obtido diretamente no simulador



Capitulo 6

Concluses

Neste cajiulo apresenta-se a conciusdo trabalho a partir dos resultados obtidos, demonstrando
sua validade e fazendo sudies para trabalhos futuros.

Neste trabalho procurou-se demonstrar a viabilidade da ufiizde intelig@ncia artificial, mais
particularmente redes neuronais artificiais, para prever o desgaste de brocas dejuedeRacos
de petbleo.

Para tanto, foi desenvolvida uma metodologia eEjpacpara o problema de interesse. Seguindo
esta metodologia foi pos&l obter resultados bastante satisfits, como indicado no c@plo 5, que
viabilizam o prosseguimento de estudos nesta linha a fim de se obter um equipamento de instrumen-
tagdo de auiio ao sondador.

Como g foi dito na introdugo, uma das motivégs para centrar esforcos no desenvolvimento
de tal equipamenté que asécnicas mais utilizadas hoje em dia para inferir o desgaste de brocas,
baseiam-se em modelos ma#ginos muito complexos, imprecisos e deidifsolugao. Por outro
lado, sabe-se que toda perfuilagle poc@ completamente monitorada, e a evaliglos dados de
perfura@o fica armazenada. Assim, como ficou demonstrado pelos resultados do presente trabalho,
juntando as informdies de um grandeiimero de perfurdies de pocos em um grande banco de
dados,é possvel treinar redes para que sejam capazes de inferir o desgaste de brocas. Esta nova
abordagem se mostrou razoavelmente precisa e muito mais simples, codoada@earga de trabalho
exigida pelo tratamento dos dados, do que as abordagens tradicionais.

Apesar dos resultados obtidogmta subg&ios suficientes para afirmar que o equipamento a
ser desenvolvido atingiros objetivos propostos, visto que &ainda uma etapa de validecdas redes
neuronais com dados obtidos de perféegreais que precisa ser feita. Entretanto, o presente trabalho
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indicou que existe uma forte probabilidade de que isso ocorra e ainda desenvolveu uma metodologia
pos$vel de ser empregada caso este equipamento venha a ser desenvolvido no futuro.

Como conseiggncia dos resultados aqui obtidos, este trabalho foi publicad@moCongresso
Brasileiro de Petbleo & Gas”, ocorrido no ano de 2003 na cidade do Rio de Janeiro, eéamibi
apresentado ndSPE - South American and Caribbean Student Paper Contegté aconteceu em
2003 na cidade de Maea

Para trabalhos futuros, seria interessante estudar o desempenho de outros algoritmos de trei-
namento dentro da metodologia proposta, bem como fazer apreésemaiagbria dos pares de en-
trada/s&da durante o treinamento. Um estudo mais aprofundado, utilizando outras litologi&srtamb
seria interessante para dar mais coBsisia aos resultados obtidos.



Apéndice A

Tabelas

Litologia Hard Sand



A. Tabelas

Tabela A.1: Evolugo do erro de aprendizado e erro de generddiaala Rede 7-2TSig

Ciclo | Aprendizado| Generalizago
50 18.86% 65.89%
100 19.36% 65.89%
150 18.86% 65.89%
200 18.03% 64.48%
250 17.03% 64.48%
300 14.95% 63.38%
350 13.77% 63.38%
400 13.51% 53.65%
450 12.60% 53.65%
500 10.55% 53.18%
550 10.46% 52.41%
600 10.38% 49.18%
650 9.63% 49.18%
700 8.35% 49.18%
750 7.66% 43.52%
800 7.20% 41.79%
850 6.92% 41.79%
900 6.90% 42.26%
950 6.68% 41.14%
1000 6.12% 41.14%
1050 5.98% 41.14%
1100 5.69% 39.39%
1150 5.15% 31.84%
1200 4.53% 31.84%
1250 4.31% 31.84%
1300 4.09% 31.84%
1350 3.86% 31.84%
1400 3.62% 30.60%
1450 3.58% 29.54%
1500 3.58% 24.79%
1550 3.58% 24.79%
1600 3.58% 23.54%
1650 3.58% 21.44%
1700 3.31% 21.44%
1750 3.09% 21.44%
1800 3.07% 21.44%
1850 3.04% 19.66%
1900 3.02% 18.09%
1950 2.97% 18.09%
2000 2.93% 18.09%
2050 2.81% 17.91%
2100 2.69% 17.21%
2150 2.61% 16.16%




A. Tabelas

Tabela A.2: Evolugo do erro de aprendizado e erro de generdiza@a Rede 7-2LSig

Ciclo | Aprendizado| Generalizago
50 67.50% 35.57%
100 35.62% 5.00%
150 10.40% 10.93%
200 6.80% 34.55%
250 8.58% 47.96%
300 10.86% 50.59%
350 12.95% 54.00%
400 13.05% 55.53%
450 13.11% 61.67%
500 13.27% 63.71%
550 13.36% 64.48%
600 13.44% 64.48%
650 13.42% 63.71%
700 13.43% 59.62%
750 13.40% 57.58%
800 13.37% 55.53%
850 12.75% 54.43%
900 12.69% 54.43%
950 12.65% 54.43%
1000 11.93% 52.90%
1050 11.63% 50.59%
1100 11.14% 50.59%
1150 10.43% 50.59%
1200 10.18% 50.59%
1250 9.41% 49.80%
1300 9.05% 49.80%
1350 8.99% 49.80%
1400 8.98% 47.45%
1450 8.83% 42.26%
1500 8.12% 41.14%
1550 6.94% 41.14%
1600 6.76% 41.14%
1650 6.40% 40.66%
1700 6.40% 40.66%
1750 6.37% 38.15%
1800 6.07% 37.52%
1850 5.65% 36.99%
1900 5.43% 35.22%
1950 5.36% 29.07%
2000 4.09% 29.07%
2050 4.09% 29.07%
2100 3.83% 28.91%
2150 3.83% 28.91%
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Tabela A.3: Evolugo do erro de aprendizado e erro de generddiaala Rede 7-10-2TsigPlin

Ciclo | Aprendizado| Generalizago
50 5.58% 29.36%
100 1.59% 9.98%
150 0.98% 5.88%
200 0.51% 4.86%
250 0.53% 4.17%
300 0.49% 3.66%
350 0.46% 3.10%
400 0.44% 3.14%
450 0.42% 3.15%
500 0.41% 2.67%
550 0.39% 2.60%
600 0.38% 2.59%
650 0.38% 2.59%
700 0.38% 2.52%
750 0.36% 2.51%
800 0.36% 2.51%
850 0.36% 2.30%
900 0.35% 2.30%
950 0.35% 2.30%
1000 0.35% 2.29%
1050 0.35% 2.29%
1100 0.34% 2.29%
1150 0.34% 2.29%
1200 0.34% 2.28%
1250 0.32% 2.28%
1300 0.32% 2.24%
1350 0.31% 2.24%
1400 0.30% 2.24%
1450 0.30% 2.24%
1500 0.28% 2.24%
1550 0.28% 2.24%
1600 0.28% 2.24%
1650 0.26% 2.17%
1700 0.26% 2.17%
1750 0.26% 2.18%
1800 0.25% 2.18%
1850 0.25% 2.18%
1900 0.23% 2.16%
1950 0.23% 2.16%
2000 0.23% 2.16%
2050 0.22% 2.17%
2100 0.21% 2.17%
2150 0.21% 2.17%




A. Tabelas

65

Tabela A.4: Evolugo do erro de aprendizado e erro de generdiaala Rede 7-10-2LsigPlin

Ciclo | Aprendizado| Generalizago
50 3.62% 8.78%
100 2.11% 7.30%
150 1.59% 4.87%
200 1.21% 4.91%
250 0.83% 4.30%
300 0.68% 3.04%
350 0.61% 2.79%
400 0.55% 2.59%
450 0.51% 2.54%
500 0.45% 2.46%
550 0.43% 2.41%
600 0.41% 2.40%
650 0.40% 2.34%
700 0.39% 2.30%
750 0.37% 2.28%
800 0.38% 2.21%
850 0.38% 2.16%
900 0.38% 2.13%
950 0.38% 2.12%
1000 0.39% 2.10%
1050 0.38% 2.08%
1100 0.38% 2.07%
1150 0.37% 2.08%
1200 0.37% 1.93%
1250 0.38% 1.98%
1300 0.37% 1.97%
1350 0.37% 1.97%
1400 0.37% 1.96%
1450 0.36% 1.96%
1500 0.36% 1.95%
1550 0.36% 1.94%
1600 0.35% 1.93%
1650 0.35% 1.94%
1700 0.35% 1.94%
1750 0.35% 1.92%
1800 0.32% 1.92%
1850 0.32% 1.91%
1900 0.32% 1.91%
1950 0.31% 1.90%
2000 0.30% 1.90%
2050 0.30% 1.90%
2100 0.30% 1.88%
2150 0.28% 1.88%
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Tabela A.5: Evolugo do erro de aprendizado e erro de generdiaala Rede 7-10-10-2TsigPlinPlin

Ciclo | Aprendizado| Generalizago
50 2.22% 14.58%
100 1.71% 7.86%
150 1.14% 4.07%
200 0.88% 2.34%
250 0.65% 1.76%
300 0.57% 1.44%
350 0.54% 1.17%
400 0.51% 0.90%
450 0.50% 0.73%
500 0.33% 0.63%
550 0.32% 0.67%
600 0.32% 0.58%
650 0.32% 0.59%
700 0.32% 0.62%
750 0.32% 0.65%
800 0.32% 0.66%
850 0.32% 0.72%
900 0.32% 0.66%
950 0.32% 0.66%
1000 0.32% 0.68%
1050 0.32% 0.68%
1100 0.32% 0.69%
1150 0.32% 0.71%
1200 0.32% 0.71%
1250 0.32% 0.71%
1300 0.33% 0.71%
1350 0.33% 0.71%
1400 0.33% 0.71%
1450 0.33% 0.64%
1500 0.48% 0.65%
1550 0.49% 0.65%
1600 0.49% 0.65%
1650 0.49% 0.65%
1700 0.49% 0.65%
1750 0.49% 0.64%
1800 0.49% 0.64%
1850 0.49% 0.64%
1900 0.49% 0.64%
1950 0.49% 0.64%
2000 0.49% 0.64%
2050 0.49% 0.64%
2100 0.49% 0.64%
2150 0.49% 0.64%
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Tabela A.6: Evolugo do erro de aprendizado e erro de generdizalg Rede 7-10-10-2PlinTsigPlin

Ciclo | Aprendizado| Generalizago
50 0.90% 2.63%
100 0.88% 5.08%
150 0.69% 5.76%
200 0.38% 5.81%
250 0.27% 5.85%
300 0.17% 5.85%
350 0.13% 5.29%
400 0.07% 4.82%
450 0.03% 4.82%
500 0.01% 4.14%
550 0.01% 4.13%
600 0.00% 3.66%
650 0.00% 3.45%
700 0.00% 3.45%
750 0.00% 2.98%
800 0.00% 2.86%
850 0.00% 2.86%
900 0.00% 2.86%
950 0.00% 2.82%
1000 0.00% 2.82%
1050 0.00% 2.82%
1100 0.00% 2.82%
1150 0.00% 2.82%
1200 0.00% 2.75%
1250 0.00% 2.75%
1300 0.00% 2.75%
1350 0.00% 2.75%
1400 0.00% 2.71%
1450 0.00% 2.71%
1500 0.00% 2.71%
1550 0.00% 2.71%
1600 0.00% 2.71%
1650 0.00% 2.71%
1700 0.00% 2.71%
1750 0.00% 2.71%
1800 0.00% 2.71%
1850 0.00% 2.71%
1900 0.00% 2.67%
1950 0.00% 2.67%
2000 0.00% 2.67%
2050 0.00% 2.67%
2100 0.00% 2.67%
2150 0.00% 2.67%




A. Tabelas 68

Tabela A.7: Evolugo do erro de aprendizado e erro de generdiaala Rede 7-10-10-2PIinPlinTsig

Ciclo | Aprendizado| Generalizago
50 3.57% 15.72%
100 2.11% 7.52%
150 1.70% 4.55%
200 1.09% 1.24%
250 0.89% 0.92%
300 0.78% 1.00%
350 0.69% 0.99%
400 0.54% 0.93%
450 0.58% 0.93%
500 0.52% 0.93%
550 0.46% 0.94%
600 0.45% 0.92%
650 0.40% 0.89%
700 0.34% 0.73%
750 0.33% 0.73%
800 0.29% 0.66%
850 0.28% 0.65%
900 0.27% 0.65%
950 0.27% 0.61%
1000 0.26% 0.60%
1050 0.25% 0.60%
1100 0.25% 0.59%
1150 0.24% 0.59%
1200 0.24% 0.55%
1250 0.23% 0.54%
1300 0.23% 0.54%
1350 0.22% 0.54%
1400 0.22% 0.56%
1450 0.21% 0.58%
1500 0.21% 0.57%
1550 0.21% 0.57%
1600 0.20% 0.57%
1650 0.20% 0.50%
1700 0.20% 0.49%
1750 0.20% 0.49%
1800 0.20% 0.49%
1850 0.20% 0.49%
1900 0.20% 0.48%
1950 0.20% 0.48%
2000 0.20% 0.41%
2050 0.20% 0.41%
2100 0.20% 0.40%
2150 0.20% 0.40%
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Litologia Shale
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Tabela A.8: Evolugo do erro de aprendizado e erro de generdiaala Rede 7-2Tsig

Ciclo | Aprendizado| Generalizago
50 90.12% 713.08%
100 80.11% 612.69%
150 69.92% 566.92%
200 61.31% 509.27%
250 55.08% 464.79%
300 46.49% 414.79%
350 39.95% 339.40%
400 34.92% 333.63%
450 30.71% 288.63%
500 28.05% 259.79%
550 25.28% 235.56%
600 23.22% 225.51%
650 21.77% 210.13%
700 19.73% 194.36%
750 17.72% 160.13%
800 15.72% 149.36%
850 13.08% 145.77%
900 11.31% 141.15%
950 10.19% 126.68%
1000 9.02% 119.53%
1050 8.22% 119.15%
1100 7.91% 113.38%
1150 7.61% 101.84%
1200 7.31% 91.07%
1250 7.02% 77.99%
1300 6.72% 73.76%
1350 6.41% 71.45%
1400 6.13% 71.45%
1450 5.86% 69.02%
1500 5.59% 66.45%
1550 5.40% 66.45%
1600 4.97% 66.45%
1650 4.77% 64.15%
1700 4.56% 61.84%
1750 4.28% 59.53%
1800 3.89% 57.22%
1850 3.56% 52.61%
1900 3.26% 47.99%
1950 2.92% 45.68%
2000 2.64% 43.38%
2050 2.47% 41.07%
2100 2.19% 38.76%
2150 2.04% 36.45%
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Tabela A.9: Evolugo do erro de aprendizado e erro de generdizal@a Rede 7-2Lsig

Ciclo | Aprendizado| Generalizago
50 525.79% 1572.31%
100 503.51% 1566.70%
150 455.23% 1321.20%
200 348.10% 921.58%
250 239.99% 574.62%
300 169.83% 365.30%
350 121.83% 259.66%
400 105.25% 177.35%
450 88.58% 169.27%
500 83.26% 130.43%
550 73.62% 111.58%
600 79.43% 113.50%
650 71.26% 113.50%
700 71.26% 113.50%
750 71.26% 113.50%
800 70.42% 112.35%
850 67.84% 112.35%
900 66.18% 67.74%
950 64.87% 67.74%
1000 62.85% 67.74%
1050 62.96% 67.74%
1100 63.14% 67.74%
1150 63.40% 67.74%
1200 63.57% 67.74%
1250 62.61% 67.74%
1300 61.72% 67.74%
1350 60.84% 67.74%
1400 57.30% 67.74%
1450 57.30% 67.74%
1500 57.30% 67.74%
1550 57.30% 67.74%
1600 57.30% 67.74%
1650 57.30% 67.74%
1700 57.30% 67.74%
1750 57.30% 67.74%
1800 56.25% 67.74%
1850 56.22% 67.74%
1900 56.22% 56.97%
1950 56.22% 56.97%
2000 56.22% 56.97%
2050 56.22% 56.97%
2100 56.22% 56.97%
2150 54.80% 56.97%
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Tabela A.10: Evolugo do erro de aprendizado e erro de generédiaa@p Rede 7-10-2TsigPlin

Ciclo | Aprendizado| Generalizago
50 25.51% 20.13%
100 23.48% 8.38%
150 11.21% 9.15%
200 9.08% 13.38%
250 8.82% 14.15%
300 7.30% 12.61%
350 6.54% 12.61%
400 5.94% 12.61%
450 5.56% 12.61%
500 5.50% 12.22%
550 5.50% 10.30%
600 5.50% 9.91%
650 5.16% 9.91%
700 4.35% 8.76%
750 3.59% 7.61%
800 2.71% 6.84%
850 2.15% 6.84%
900 1.92% 6.84%
950 1.61% 6.32%
1000 1.09% 0.17%
1050 0.57% 0.56%
1100 0.46% 0.56%
1150 0.00% 2.09%
1200 0.00% 2.09%
1250 0.00% 2.09%
1300 0.00% 2.09%
1350 0.00% 2.09%
1400 0.00% 2.09%
1450 0.00% 2.09%
1500 0.00% 2.09%
1550 0.00% 2.09%
1600 0.00% 2.09%
1650 0.00% 2.09%
1700 0.00% 2.09%
1750 0.00% 2.09%
1800 0.00% 2.09%
1850 0.00% 2.09%
1900 0.00% 2.09%
1950 0.00% 2.09%
2000 0.00% 2.09%
2050 0.00% 2.09%
2100 0.00% 2.09%
2150 0.00% 2.09%
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Tabela A.11: Evolugo do erro de aprendizado e erro de generédiaaip Rede 7-10-2LsigPlin

Ciclo | Aprendizado| Generalizago
50 17.05% 146.20%
100 9.73% 74.53%
150 6.13% 27.69%
200 6.71% 26.15%
250 6.49% 26.15%
300 6.41% 25.17%
350 6.61% 11.84%
400 6.61% 6.84%
450 6.61% 6.84%
500 6.61% 6.84%
550 6.61% 6.84%
600 6.59% 6.84%
650 6.53% 6.84%
700 6.51% 6.84%
750 6.49% 6.84%
800 6.46% 6.84%
850 6.19% 6.84%
900 5.87% 6.84%
950 5.61% 6.84%
1000 5.32% 6.84%
1050 5.07% 6.84%
1100 4.83% 6.84%
1150 4.33% 6.84%
1200 3.87% 6.84%
1250 3.64% 6.84%
1300 3.41% 6.84%
1350 3.22% 6.84%
1400 3.00% 6.84%
1450 2.81% 6.84%
1500 2.62% 6.84%
1550 2.48% 6.84%
1600 2.36% 6.84%
1650 2.22% 6.84%
1700 2.19% 6.84%
1750 2.16% 6.84%
1800 2.12% 6.84%
1850 2.08% 6.84%
1900 2.05% 6.84%
1950 2.02% 6.84%
2000 1.98% 6.84%
2050 1.94% 6.84%
2100 1.92% 6.84%
2150 1.88% 6.84%
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Tabela A.12: Evolugo do erro de aprendizado e erro de generédiaa@ Rede 7-10-10-2TsigPlinPlin

Ciclo | Aprendizado| Generalizago
50 7.49% 435.30%
100 2.76% 274.02%
150 1.86% 176.71%
200 1.86% 115.00%
250 1.86% 101.54%
300 0.00% 92.31%
350 0.00% 61.54%
400 0.00% 62.05%
450 0.00% 56.28%
500 0.00% 56.28%
550 0.00% 52.82%
600 0.00% 52.82%
650 0.00% 52.82%
700 0.00% 52.82%
750 0.00% 52.82%
800 0.00% 52.82%
850 0.00% 52.82%
900 0.00% 52.82%
950 0.00% 52.82%
1000 0.00% 52.82%
1050 0.00% 52.82%
1100 0.00% 48.21%
1150 0.00% 48.21%
1200 0.00% 48.21%
1250 0.00% 48.21%
1300 0.00% 48.21%
1350 0.00% 48.21%
1400 0.00% 48.21%
1450 0.00% 48.21%
1500 0.00% 48.21%
1550 0.00% 47.82%
1600 0.00% 47.82%
1650 0.00% 47.82%
1700 0.00% 47.82%
1750 0.00% 47.82%
1800 0.00% 47.82%
1850 0.00% 47.82%
1900 0.00% 47.82%
1950 0.00% 47.82%
2000 0.00% 47.82%
2050 0.00% 47.82%
2100 0.00% 47.82%
2150 0.00% 47.82%
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Tabela A.13: Evolugo do erro de aprendizado e erro de generédiza@ Rede 7-10-10-2PIlinTsigPlin

Ciclo | Aprendizado| Generalizago
50 2.54% 9.62%
100 2.22% 3.46%
150 2.22% 6.54%
200 1.73% 6.54%
250 1.44% 6.54%
300 1.39% 6.54%
350 0.35% 14.23%
400 0.00% 14.23%
450 0.00% 14.23%
500 0.00% 14.23%
550 0.00% 18.46%
600 0.00% 19.62%
650 0.00% 19.62%
700 0.00% 22.31%
750 0.00% 24.62%
800 0.00% 27.31%
850 0.00% 27.31%
900 0.00% 27.31%
950 0.00% 27.31%
1000 0.00% 27.31%
1050 0.00% 27.31%
1100 0.00% 27.31%
1150 0.00% 27.31%
1200 0.00% 27.31%
1250 0.00% 27.31%
1300 0.00% 27.65%
1350 0.00% 27.82%
1400 0.00% 27.82%
1450 0.00% 27.82%
1500 0.00% 27.82%
1550 0.00% 27.82%
1600 0.00% 27.82%
1650 0.00% 27.82%
1700 0.00% 27.82%
1750 0.00% 27.82%
1800 0.00% 27.82%
1850 0.00% 27.82%
1900 0.00% 27.82%
1950 0.00% 27.82%
2000 0.00% 27.82%
2050 0.00% 27.82%
2100 0.00% 27.82%
2150 0.00% 27.82%
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Tabela A.14: Evolugo do erro de aprendizado e erro de generédiza@ Rede 7-10-10-2PIinPlinTsig

Ciclo | Aprendizado| Generalizago
50 0.00% 145.90%
100 0.00% 27.31%
150 0.00% 21.54%
200 0.00% 21.54%
250 0.00% 12.31%
300 0.00% 12.31%
350 0.00% 12.31%
400 0.00% 12.31%
450 0.00% 12.31%
500 0.00% 12.31%
550 0.00% 12.31%
600 0.00% 12.31%
650 0.00% 12.31%
700 0.00% 11.54%
750 0.00% 11.15%
800 0.00% 10.77%
850 0.00% 10.38%
900 0.00% 10.00%
950 0.00% 9.62%
1000 0.00% 8.85%
1050 0.00% 8.46%
1100 0.00% 8.08%
1150 0.00% 8.08%
1200 0.00% 8.08%
1250 0.00% 8.08%
1300 0.00% 8.08%
1350 0.00% 8.46%
1400 0.00% 8.46%
1450 0.00% 8.46%
1500 0.00% 8.46%
1550 0.00% 8.46%
1600 0.00% 8.46%
1650 0.00% 7.69%
1700 0.00% 6.54%
1750 0.00% 5.77%
1800 0.00% 4.62%
1850 0.00% 3.85%
1900 0.00% 2.69%
1950 0.00% 1.92%
2000 0.00% 0.77%
2050 0.00% 0.77%
2100 0.00% 0.77%
2150 0.00% 0.77%
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Figura B.1: Evolugo do erro de aprendizado e de generafipata Rede7-2Tsig
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Figura B.2: Evoluéo do erro de aprendizado e de generalivata Rede7-2Lsig
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Figura B.3: Evoluéo do erro de aprendizado e de generalivata Rede7-10-2TsigPlin
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Figura B.4: Evolugo do erro de aprendizado e de generafivata Rede7-10-2LsigPlin
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Figura B.5: Evolugo do erro de aprendizado e de generalivata Rede7-10-10-2TsigPlinPlin
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Figura B.6: Evolu&o do erro de aprendizado e de generafivata Rede7-10-10-2PlinTsigPlin
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Figura B.7: Evolugo do erro de aprendizado e de generalivata Rede7-10-10-2PlinPlinTsig
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Figura B.8: Evolu@o do erro de aprendizado e de generafivata Rede7-2Tsig
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Figura B.9: Evolu@o do erro de aprendizado e de generafivata Rede7-2Lsig
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Figura B.10: Evolugo do erro de aprendizado e de generafipaga Rede7-10-2TsigPlin
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Figura B.11: Evolugo do erro de aprendizado e de generalipaga Rede7-10-2LsigPlin
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