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Resumo: Pode-se citar a rede neural artificial (RNA) como uma das técnicas mais promissoras
quando se trata de problemas com modelagens de banco de dados, este método conquistou um
espaco relevante pela aplicabilidade em diversas areas. A quantidade de derivados do petrdleo
expOe a importancia dessa energia ndo renovavel para a populacdo mundial. Sabe-se que suas
reservas ainda abastecerdo o planeta por varias décadas, assim, podem-se entender as buscas
incessantes para obter métodos que maximizem a extracdo do bem em questdo. O presente
estudo visa obter o melhor modelo, isto €, verificar qual o tipo de rede neural retornara os
melhores valores para a perfilagem. No entanto para realizar o estudo é necessario categorizar
os dados, excluir as variaveis que nao se adequam ao modelo e a partir dai, pretende-se treinar

a rede para que os valores da predicdo sejam utilizados na criacdo do novo perfil sénico.

Palavras-chave: Petroleo, Poco, Perfilagem, Rede.

1. INTRODUCAO

Sabe-se da imensa importancia e atribuicdes do petréleo na sociedade, apesar de ser um
produto finito, suas reservas ainda abastecerdo o planeta por varias décadas. A induastria do
petroleo representa 12% do PIB mundial. Tamanha representatividade e a grande necessidade
de capital para operacdes de alto risco fazem das empresas petroliferas importantes personagens
do mercado de capital, envolvendo elevados riscos bem como grandes retornos cobicados pelos
investidores (NASCIMENTO, 2009).
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O presente estudo visa através de busca de informacdes, ou seja, pesquisa bibliografica
embasado no referencial tedrico da proposta do assunto. Medidas estatisticas serdo utilizadas
para treinar uma série de neurénios inteligentes que resultard em uma rede neural, outras
medidas descritivas fardo parte do processo. Através de uma RN multicamadas (rede neural
regressdo) sera observado o comportamento das variaveis de perfis de pocgos de petréleo atraves
da perfilagem.

Com a utilizacdo de método rede neural artificial pretende-se desenvolver um sistema que
modele os dados de perfilagem para a geracdo do perfil de po¢o de petroleo, assim sendo, tem-
se como objetivo identificar as séries ndo lineares nos dados e modelar as series para que
medidas ocorridas durante a perfuracdo de pogos de petréleo resultem em um novo perfil sénico
e ainda, analisar a sensibilidade dos modelos através de dados simulados,

A estatistica como em outras areas é de suma importancia para verificacdo de erros e criar
medidas providenciais para perfuracdo de pocos de petroleo. Para obter melhores resultados
utilizaremos as medidas descritivas, testes de comparacao, perfilagem e analise completas do
banco de dados buscando os melhores resultados possiveis.

2. REVISAO TEORICA

2.1. Prospeccdes de Petroleo

E de suma importancia o estudo prévio dos tipos de rochas e as énfases nas bacias
sedimentares sdo devido a sua importancia para a origem do petréleo. Sabe-se que o petroleo é
formado a partir da deposicdo de matéria organica junto com os sedimentos durante a formacéo
das bacias sedimentares, ap6s ser compreendido como ocorre a formacao das acumulacées de
hidrocarbonetos, serdo analisados quais métodos sdo aplicados para descobrir o petréleo
(SILVA, 2012).

A busca pelo petroleo é algo que necessita de méetodos e técnicas que permitam localizar
uma area favoravel a sua formacéo, pode-se definir estes metodos ou técnicas de prospeccao.
O conhecimento destas técnicas é fundamental, pois a fase de prospeccgéo € caracterizada por
riscos elevados. Podendo citar os riscos geoldgicos implicitos a atividade mineral e 0s riscos
politicos, em funcdo de possiveis mudancas desfavoraveis e inesperadas nas condicoes
institucionais nos paises hospedes (ALMEIDA, 2008).
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Levando em consideracdo que os minerais sdo elementos formadores das rochas, e estas
constituem parte essencial da crosta terrestre é indispensavel conhecer as classificacfes dessas
rochas (SILVA, 2012):

e Rochas Igneas: Formadas a partir da consolidagio do magma.

e Rochas Sedimentares: Sdo formadas através da erosdo de qualquer tipo de rocha,
devendo ser transportado e em seguida depositado ou precipitado em algum ambiente
deposicional.

e Rochas Metamorficas: Sdo rochas igneas ou sedimentares que por algum processo
geoldgico foram submetidas a condigdes de pressdo e temperatura,
predominantemente, diferentes das quais a rocha foi formada, dando origem assim a
uma nova rocha adaptada a essas condigdes.

Porém o interesse maior se da as rochas sedimentares por serem as rochas formadas a partir
da deposicéo e litificacdo de fragmentos de rochas pré-existentes, que sdo transportados em
geral pela &gua, vento ou gravidade e originados através dos processos de intemperismo
(SILVA, 2012).

Antes da perfuracdo de um poco, que é a etapa que exige a maior parte dos investimentos
no processo prospectivo, geoldgicos e geofisicos estudam detalhadamente os dados de diversas
camadas de subsolo, visando os parametros que indicam a condicao de acumulacgéo de petréleo
e os locais mais provaveis de sua ocorréncia, ou seja, ndo se trabalha com certeza absoluta, mas
com parametros bastante confiaveis quanto a existéncia, que posteriormente tera relagéo custo-
beneficio avaliada pela exploracdo (ALMEIDA, 2006).

2.2. Perfilagem

As primeiras aplicacfes da perfilagem de pogos foram realizadas na década de 20 para
correlacdo de padrbes similares de condutividade elétrica de um poco a outro, algumas vezes
sobre grandes distancias. Com o aperfeicoamento e aumento das técnicas de aquisicdo, as
aplicacbes comecaram a ser direcionadas para avaliages quantitativas de reservatorios
de hidrocarbonetos (LIMA, 2005)

A perfilagem € uma ferramenta fundamental na moderna operagéo de obtencéo de variaveis
de perfis em pogos de petrdleo.

As etapas de perfilagem geram um grande volume de informagdes sobre a espessura,
profundidade e comportamento das camadas de rochas existentes nas vizinhangas do poco.
(SILVA, 2006)
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2.3. Perfil Sénico

O perfil sbnico é utilizado na construgdo de sismogramas sintéticos, que sdo obtidos
usando-se um algoritmo proprio e tem por finalidade auxiliar na interpretacdo dos horizontes
sismicos, permitindo correlacionar esses horizontes com os niveis estratigraficos atravessados
pelo poco perfurado, além de propiciar a criacdo de tabelas de conversdo tempo versus
profundidade, o que permite migrar toda uma interpretacdo sismica, que estd no dominio do
tempo, para 0 dominio do espaco (profundidade).Como nédo € viavel economicamente fazer
uma aquisicdo do perfil sénico, na grande maioria dos po¢os antigos, principalmente em
decorréncia da parada da produgdo do Gleo, para contornar a falta de informag&o, deve-se
recorrer a outros meios para solucionar o problema. Uma das maneiras € utilizar métodos
estatisticos que gerem um perfil sénico, dito sintético, para estabelecer estimativas das
velocidades sismicas das rochas ao longo dos pocos (RUSSO et al., 2010).

Na atividade de perfuracdo, durante as fases de projeto e execucao, o perfil sénico (DT) é
uma informagédo fundamental para a tomada de decisfes. Assim, ao lado dos critérios para a
escolha de brocas e parametros de perfuracéo, como peso sobre broca (PSB) e rotacdo da coluna
(N), existem a analise mecanica das litologicas a serem atravessadas, propriedades estas que
podem ser conhecidas a partir do perfil DT (LIMA, 2005).

Infelizmente, o perfil DT ndo esta disponivel em todos os pogos de correlagdo escolhidos
para se planejar um programa de perfuracdo, sendo necessario, em muitos casos, realizar tais
projetos sem esta informacdo (SILVA,2006).

O tempo de trénsito (DT) guarda uma relagéo direta com a porosidade da rocha. Quanto
maior o DT, maior a separacdo entre 0s grdos, portanto, maior a porosidade, sendo a reciproca
verdadeira. Consequentemente, a maior vantagem do perfil sénico provém da relagéo direta que
existe entre o tempo de transito de uma onda sonora em uma rocha e a sua porosidade
(WYLLIE, 1956). Em sua tese, Lima (2005) afirma que elevados tempos do DT podem

representar fraturas, desmoronamentos ou até mesmo presenca de gas no poco.
2.4. Redes Neurais
O cérebro humano é considerado o mais fascinante processador baseado em carbono

existente, sendo composto por aproximadamente 10 bilhdes neurdnios. Todas as funcdes e

movimentos do organismo estdo relacionados ao funcionamento destas pequenas células. Os
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neurdnios estdo conectados uns aos outros atraves de sinapses, e juntos formam uma grande
rede, chamada Rede Neural (NEURAL, 2014).

No «ultimo século, gracas aos grandes avangos na neurobiologia e nas A&reas
multidisciplinares atreladas as redes neurais, a ciéncia comegou a compreender 0s principios
basicos que governam o funcionamento do sistema nervoso e, num passo ainda mais audacioso,
modelar e construir sistemas artificiais capazes de reproduzir algumas fung¢Ges proprias do
cerebro (VIEIRA, 2007).

Redes neurais necessitam de longos tempos de treinamento e sdo, consequiientemente, mais
apropriadas para as aplicacdes onde este tempo € aceitavel. A técnica requer um numero de
pardmetros que normalmente sdo determinados empiricamente, como a topologia ou “estrutura”
da rede (VIEIRA, 2007).

Sdo imensas as aplicacdes que contém as redes neurais, as mais usuais sdo as redes de
reconhecimento de faces e voz, autenticacdo de usuarios, predicdo no mercado financeiro,
controle de navegagdo autdbnoma de veiculos e exploracdo de petréleo. Para o devido estudo a
aplicabilidade sera realizada em exploracdo de petréleo, onde a técnica se encaixa por ser Util
qguando ha necessidade de reconhecer padrdes a partir do acumulo de experiéncia ou de
exemplos cuja representacdo € complexa. A abordagem da rede neural nesse tipo de problema
é de suma importancia pela quantidade de informagdes e complexidade que geralmente contém

em bancos de dados relacionados a petroleo.
2.5. Redes Neurais Artificias

As redes neurais artificiais (RNA’s) sdo estruturas que possuem como modelo o sistema
neural biolégico. Onde o neurénio artificial se torna responsavel pelo processamento da RNA,

estes possuem caracteristicas similares ao neurdnio bioldgico e é formado por entradas tanto

positiva (excitacdo) e negativa (inibigdo), assim gerando uma Unica saida (PEREIRA, 1998).
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Figura 1 — Comportamento dos neuronios artificiais

Fonte: Revista Informédica - 1994

Existem trés pontos que podem apontar um neurdnio artificial (ICMC, 2008):

Conjunto de Sinapses: Cada sinapse € caracterizada por uma ponderacdo ou pesos. Um
sinal x; na entrada da sinapse j conectada ao neurdnio k € multiplicado ao peso sinaptico wij.

Somatdrio: Para somar o0s sinais de entrada, ponderado pelas respectivas sinapses.

Funcdo de Ativagdo: Limita a amplitude da saida do neurdnio.

Quando se trata de funcéo de ativacdo a mais usual é a funcao limiar que propde a teoria

do tudo ou nada e é representada pela seguinte equacédo (ICMC, 2008):

1, sev > 0;
f(v) = {O, se v<0;

Nos neurdnios construidos com essa funcgdo, a saida y sera igual a 0, caso o valor de
ativacdo v seja negativo e 1 nos casos em que o valor de ativagéo seja positivo.

O modelo proposto para a problematica se trata de uma rede neural simples que é
equivalente a técnica estatistica, regressdo logistica. Os dois modelos possuem a vantagem de
detectar implicitamente qualquer relagdo ndo-linear entre a variavel resposta e as variaveis
explicativas. Porém o modelo de regressdo logistica precisa que esta relagdo ndo-linear seja
explicitada pelo desenvolvedor do modelo (CORRAR, 2007).
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Figura 2 — Representacdo da rede neural simples

Fonte: Gira Mundo Computacéo - 2009

Esta rede como se pode observar na Figura 2 contém quatro entradas e produz uma saida,
porém ela ndo suporta uma camada intermediaria e isto € que diferencia esse tipo de rede das
mais complexas.

A arquitetura de uma rede neural € importante por restringir o tipo de problema que pode
ser tratado pela rede, ou seja, redes mais simples sdo responsaveis por separacoes lineares e
ndo-lineares, as multicamadas, sdo apropriadas para todos os tipos, dos mais simples até os
complexos (CORRAR, 2007).

A arquitetura de rede neural define a quantidade de camadas, quantos neurénios sdo
dispostos em cada camada e se ha, ou no, conexdes de realimentac&o. A forca de conexao entre
0s neurdnios é representada pelos pesos sindpticos (BRAGA, 2000).

Os modelos estatisticos auto-regressivos que tem como base a analise de série temporal,
estes visam encontrar o melhor modelo para aquela série e estimar os parametros. Como
conseqiiéncia da busca o modelo deve fazer diversas iteragcbes objetivando-se encontrar o
melhor valor, isto € aquele valor que é mais préximo do valor real (CASTRO, 1995).

Ja as redes neurais artificiais preditoras superam em partes os modelos de séries temporais,
pois a mesma vai aprender através de exemplos, ou seja, um preditor baseado em rede neural
estimar o valor futuro de um sinal apenas a partir de suas amostras passadas (CORRAR et al.,
2007).

2.6. Caracterizacdo das Variaveis de Perfis:

2.6.1. Caliper — CALI: Perfil que fornece o diametro medido ponto a ponto em toda a
extensdo de um poco. E um indicativo da qualidade da leitura dos perfis.

2.6.2. Diametro da Broca — DB: é a variavel que define o diametro nominal da broca que
perfurou determinado intervalo de poco, sendo que um poco geralmente tem diferentes

intervalos perfurados com brocas de diferentes diametros. O DB é medido em polegadas.
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2.6.3. Arrombamento de Poco — Dcali: € uma variavel calculada (CALI — DB), mede o
quanto o didmetro do pogo se afasta do didmetro nominal da broca que perfurou determinado
trecho. Quando essa variavel tem alta frequéncia provoca “rugosidades” nas paredes dos po¢os
sendo que essas irregularidades afetam a qualidade das leituras dos perfis. Essa variavel é
medida em polegadas

2.6.4. Profundidade — Prof: € a profundidade do ponto de leitura dentro do pogo. Sua escala
de medida é em metros. Seu referencial de medida, isto é, o zero, é a Mesa Rotativa (MR) da
sonda de perfuracdo. Para ser corrigido ao Nivel Topografico basta subtrair a MR. A sua
correlagdo com outras variaveis de perfis requer uma interpretacdo geoldgica. De forma geral
a velocidade sonica das rochas (DT) e a densidade (RHOB) crescem com a profundidade em
funcdo do soterramento e consequente compactacao das rochas.

2.6.5. Raios Gama — GR: E a medida da radioatividade total presente nas rochas. Este perfil
é utilizado, principalmente, para separar tipos diferentes de rochas, ja que as argilas apresentam
elevados teores de elementos radioativos e os arenitos e carbonatos tém baixa radioatividade.
Esse perfil, apesar de correr centralizado é pouco afetado pelo arrombamento do poco. Sua
unidade de medida é em graus API.

2.6.6. Inducédo — ILD: Curva de resistividade do perfil Eletro-inducdo. Mede a resistividade
das rochas. E aplicado para célculo de saturagio e identificagio dos fluidos e correlagéo entre
0s pocos. Essa variavel é afetada principalmente pela variacdo dos fluidos presentes nos poros
da rocha. E medido em ohm. Metro.

2.6.7. Densidade — RHOB: Mede a densidade das rochas. E o principal perfil para a
estimativa da porosidade. Normalmente é medido em g/cm3 (grama por centimetro cubico).

2.6.8. SOnico — DT: Mede o tempo de transito necessario para uma onda sonora percorrer
um pé de rocha. Esse tempo é inversamente proporcional a velocidade sonica da rocha. E
utilizado para a estimativa da porosidade, do grau de compactagédo das rochas, das constantes
elasticas da rocha, correlagdo entre pocos, detecgdo de fraturas e apoio a sismica (sismograma
sintético). E medido em microssegundos por pé.

3. MATERIAIS E METODOS

Existem diversos tipos de redes neurais a utilizada para o devido estudo é a RN preditora,

ou seja, redes perceptron e multicamadas (MLP), onde a rede neural MLP consiste de uma
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camada de entrada, através da qual os sinais de entrada séo recebidos pela rede, uma ou mais
camadas ocultas e uma camada de saida.

Para realizag8o do estudo sera analisado o banco de uma base oriunda de perfuracées de
pocos de petrdleo das unidades geoldgicas da Bacia Sergipe-Alagoas cedido pela Petrobras S/A.

O presente estudo visa aplicar a técnica de rede neural para predizer o comportamento da
série, verificar o comportamento das variaveis j& definidas do perfil do pogo de petrdleo,
analisar a sensibilidade dos modelos através de dados simulados e gerar um novo perfil sénico.

Os modelos ajustados aos dados brutos e filtrados serdo comparados por meio da validacéo
cruzada, utilizando-se a correlagéo linear como medida qualitativa do ajuste.

Para detectar qual o melhor tipo de rede para o banco de dados, é necessario realizar treinos,
assim é possivel descobrir com precisao qual o tipo de rede inteligente se adequa melhor ao
banco. Foram realizados trés treinos e como critério de melhor modelo observou-se o menor

erro. O software utilizado para o treino da de rede é o software Statistica versao 11.

4. RESULTADOS E DISCUSSOES

No poco B, Dcali e Vsh apresentam alto nivel de desconcentracdo (CV>25%) enquanto
que DT se identifica como uma varidvel bastante concentrada (CV=19,743%) (Tabela 1).

Tabela 1 — Medidas de Tendéncia Central e Disperséo para Dcali, Vsh e DT sem filtragem.

Média DP EP CV(%)
Dcali 83,008 17,389 0,218 20.926
Vsh 1,059 0,834 0,010 78.737
DT 0,479 0,309 0,004 64.563

A média de Dcali e Vsh encontra-se abaixo da mediana o que demonstra que as
observagodes influentes estdo na metade inferior dos dados. Contudo DT apresenta a situagdo
inversa (media > mediana), 0 que demonstra que as observacdes influentes estdo na metade
superior dos dados (Tabela 2). Os casos de DT e Dcali que estdo entre 0 minimo e o 1° quartil
e a regido entre o 3° quartil e 0 maximo apresentam maior amplitude, enquanto que a regido
entre 0 1° e o 3° quartil apresenta menor amplitude. Isso demonstra que as leituras de DT
internas estdo mais concentradas que as regides externas. Quanto a Vsh (que € uma variavel

percentual) 75% encontram-se ate 86,3%.
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Realizou-se o treino da RNA no software STASTISCA, a opc¢éo escolhida para treinar a
rede foi a formato inteligente que através desse método é possivel definir o nimero de neurénios
a serem utilizados. O método em questdo é automatico e é o utilizador que determina 0s passos
e 0s parametros. Segundo Santos 2009 normalmente as variaveis previstas sdo continuas, sendo
entdo a predicédo do problema de tipo analise temporal uma forma especializada de regressao.

Optou-se por realizar trés treinos na rede, onde se buscou a modificagdo do préprio erro
devido a capacidade de aprendizagem da rede. O primeiro treino resultou nas tabelas abaixo:

Tabela 2 — Resultado do Primeiro Treino da Rede.

PERFIL PERFEICAO  PERFEIGAO  TESTEDE ERRO DE

DO TREINO  DESELEGAO PERFEICAO  SELEGAO
LINEAR s2 3:6-1:1 0.6779 0.6784 0.6819 0.1130
MLP s5 3:15-6-1:1 0.6069 0.6221 0.6112 0.1043
MLP s5 3:15-6-1:1 0.5734 0.5948 0.5763 0.0997
RBF s5 3:15-56-1:1 0.5654 0.6008 0.5829 0.0367
RBF s5 3:15-112-1:1 0.5420 0.5927 0.5669 0.0362

Como se observa a variavel perfil contém uma gama de informagfes sobre a RNA, esta
variavel determina o tipo de rede atribuindo nome, nimero de entradas (input) e saidas (output)
e 0 numero de neurdnios em cada camada. As seguintes variaveis perfeicoes de treino, perfeicdo
da selecdo, teste de perfeicdo sdo utilizados para verificar a desempenho da rede em relagéo ao
treino. O erro de selecdo é uma opc¢do para critério de escolha do melhor modelo, porém é
preciso olhar conjuntamente a variavel perfeigdo de seleg&o.

Na tabela pode-se observar que para o primeiro treino da rede, o melhor modelo foi o
Linear com perfeicdo de selecdo de 0.6784 e erro de selecdo 0.1130. A descri¢do da rede é que
o tipo de rede é Linear com trés variaveis de input e uma variavel de output, com duas camadas
com seis e uma unidade, respectivamente.

O sumario estatistico descreve abaixo as previsdes da rede neurais para a variavel DT. A
predicdo gerou novas medidas descritiva para a variavel dependente, segue a tabela abaixo com

os devidos valores.
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Tabela 3 — Sumario Estatistico do Primeiro Treino da Rede.
DESVIO ERRO DA ERRO DO

VARIAVEL MEDIA PADRAO MEDIA D P CORRELACAO
DT-1 84.03 16.49 -0,1233 11.16 0.7357
DT-2 84.03 16.49 0.0156 11.08 0.7465
DT-3 84.03 19.49 -0,0542 9.544 0.8155
DT-4 84.03 16.49 -0,0332 9.599 0.8131
DT-5 84.03 16.49 -0,0192 9.265 0.8273

Conforme citado acima serd observado o MAPE e pode-se observar que o menor erro
absoluto é 6.73 relacionado ao DT-5, ou seja, isso indica que a cada previsdo o erro foi
diminuindo. A média e o desvio padrdo possuem 0s mesmos valores para as futuras previsoes

pelo fato que a variavel analisada continua.

Tabela 4 — Resultado do Segundo Treino da Rede.

PERFIL PERFEICAO PERFEl(;Ap TESTE DE ERRO DE

DO TREINO DESELECAO PERFEICAO SELECAO
LINEAR s33:9.1:1 0,6809 0,6512 0,7034 0,1087
MLP s5 3:15.6.1:1 0,6124 0,5998 0,6523 0,1004
MLP s5 3:15.7.1:1 0,5632 0,5639 0,5999 0,0945
RBF s5 3:15.55.1:1 0,5741 0,5731 0,5972 0,0341
RBF s53:15.111.1:1 0,5510 0,5693 0,5883 0,0328

A tabela 4 demonstra o segundo treino da RNA, pode-se notar que o melhor modelo ainda
permanece sendo linear, mas modificou 0s numeros de camadas, logo 0 modelo consiste com
trés varidveis de input e uma variavel de output, com trés camadas com nove e uma unidades,
respectivamente. Os valores de perfei¢cdo de selecéo e erro de selecdo séo 0,6512 e 0,1087

respectivamente assim demonstrando um melhor resultado dos valores do 1° treino.

Tabela 5 — Sumério Estatistico do 2° treino da RNA.
DESVIO ERRO ABS. DA ERRO DO

VARIAVEL MEDIA PADRAO MEDIA D P CORRELACAO
DT.1 84,56 16,70 8,90 11,52 0,7238
DT.2 84,56 16,70 8,27 11,31 0,7359
DT.3 84,56 19,70 7,76 10,62 0,7720
DT.4 84,56 16,70 7,03 9,688 0,8147
DT.5 84,56 16,70 6,80 9,319 0,8300
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Analisando novamente o0 MAPE observa-se que o menor erro absoluto da média foi o da

variavel DT.5 com 6,80 que difere do treino passado.

Tabela 6 — Resultado do Terceiro Treino da Rede.

PERFIL PERFEICAO PERFEI(;,E:O TESTE D~E ERRO I?E

DO TREINO DESELECAO PERFEICAO SELECAO
LINEAR s2 3:6.1:1 0,6856 0,6589 0,6847 0,1161
MLP s51:5.4.1:1 0,7060 0,6387 0,6387 0,1119
MLP s5 3:15.5.1:1 0,5849 0,5525 0,5525 0,0968
RBF s5 3:15.55.1:1 0,5691 0,5549 0,5718 0,0345
RBF s5 3:15.111.1:1 0,5634 0,5527 0,5758 0,5758

O resultado do terceiro treino da rede retorna 0 mesmo comportamento do primeiro treino

da RNA, porém os valores de perfeicdo de selecdo e erro de selecdo apresentam valores
distintos, 0,6589 e 0,1161 respectivamente.

Tabela 7 — Sumério Estatistico do Terceiro Treino da Rede.

VARIAVEL MEDIA IE,ESI\?/ IA% ERR,\(A)E%'?i' DA ERS_OPDO CORRELACAO
DT.1 84,51 16,51 8,76 11,42 0,7227
DT.2 84,51 16,51 7,53 10,30 0,7814
DT.3 84,51 19,51 6,91 9,519 0,8171
DT.4 84,51 16,51 6,61 9,120 0,8336
DT5 84,51 16,51 6,48 8,909 0,8420

Os valores do MAPE a cada treino foram oscilando, mas conforme o esperado no Gltimo

treino da rede resultou no menor MAPE possivel 6,48.

O melhor modelo para o banco de dados, através da metodologia de RNA foi o linear com

trés entradas, com uma saida e duas camadas com seis e uma unidade, apresentando os devidos

valores de 0,6589 de perfeicdo de selecdo e erros de selecdo de 0,1161 e 0 menor MAPE de

6,48. Os gréaficos abaixo demonstram o comportamento da rede a cada treino.
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Figura 3 — Representacdo Grafica do 1° Treino da RNA

Demonstra a superficie do primeiro treino da rede, assim com 100% de aprendizagem
através de um exemplo anterior.
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Figura 4 — Representacdo Grafica do 2° treino da RNA.

A superficie do segundo treino da rede, poréem para esse grafico 0os pesos sinapticos ja sdo
lancamentos da RNA inteligente modificando a interface do gréafico.
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Figura 5 — Representacdo Grafica do 3° Treino da RNA.

Superficie do terceiro treino da RNA, o melhor modelo para o banco de dados, nota-se a

inversdo de cores e como a rede se modificou a cada treino.

5. CONSIDERACOES FINAIS

O treinamento da Rede Neural nas variaveis de perfilagem, demonstrou a eficiéncia dessa
técnica na modelagem dos dados e predigdo de novo perfil sénico.

Os melhores resultados foram obtidos apds trés treinos e verifica-se que o Erro Médio
(MAPE) tende a diminuir a medida que aumentamos a base de treinamento. No terceiro treino,
a Rede Neural alcancou cem por cento de taxa de aprendizado, sendo que 0 melhor modelo para
0 banco de dados em questéo foi o linear com trés entradas, uma saida e duas camadas com seis

e uma unidade, tendo apresentado o menor erro médio, sendo, portanto, um preditor linear
adequado.
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ANALISE DE REDES NEURAIS EM VARIAVEIS DE PERFILAGEM
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Resumo: Pode-se citar a rede neural artificial (RNA) como uma das técnicas mais promissoras
quando se trata de problemas com modelagens de banco de dados, este método conquistou um
espaco relevante pela aplicabilidade em diversas areas. A quantidade de derivados do petréleo
expbe a importancia dessa energia ndo renovavel para a populacdo mundial. Sabe-se que suas
reservas ainda abastecerdo o planeta por varias décadas, assim, podem-se entender as buscas
incessantes para obter métodos que maximizem a extracdo do bem em questdo. O presente
estudo visa obter o melhor modelo, isto €, verificar qual o tipo de rede neural retornara os
melhores valores para a perfilagem. No entanto para realizar o estudo € necessario categorizar
os dados, excluir as variaveis que nao se adequam ao modelo e a partir dai, pretende-se treinar

a rede para que os valores da predicdo sejam utilizados na criacdo do novo perfil sonico.

Palavras-chave: Petrdleo, Poco, Perfilagem, Rede.
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