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Resumo

MENDES, José Ricardo Pelaquim Mendes. Raciocinio Baseado em Casos Aplicado ao Projeto
de Pocgos de Petroleo. Campinas: Faculdade de Engenharia Mecénica, Universidade

Estadual de Campinas, 2001. 99p. Tese (Doutorado)

A perfuragdo de pocos de petréleo é uma operacio dispendiosa e de alto risco. Neste contexto, o
projeto de pocos aparece como pe¢a fundamental para a diminui¢do dos custos e riscos
envolvidos. Nota-se que € a experiéncia adquirida pelos engenheiros o fator preponderante para
elaboracdo de bons projetos de perfuracdo. Logo, a perda deste conhecimento pode acarretar
problemas e custos adicionais. Dessa forma, este trabalho representa uma iniciativa de modelar
uma arquitetura baseada em casos para projetos de pocos de petrdleo. Os testes realizados com
um protétipo mostrou que o sistema construido, com tal arquitetura, pode ser um auxilio na
elaboracdo do projeto de pocos, além de propiciar a preservacao do conhecimento corporativo.
Também foi possivel conjeturar a aplicacdo da arquitetura para estudos comparativos de dados de

perfuracao.

Palavras Chave
- Projeto de Pocos, Perfuracdo, Raciocinio Baseado em Casos, Conjuntos Nebulosos, Algoritmos

Genéticos, Inteligéncia Artificial



Abstract

MENDES, José Ricardo Pelaquim Mendes. Case-Based Reasoning for Petroleum Well Design.
Campinas: Faculdade de Engenharia Mecanica, Universidade Estadual de Campinas, 2001.

99p. Tese (Doutorado)

Petroleum well drilling is an expensive and risky operation. In this context, well design presents
itself as a fundamental key to decrease costs and risks involved. Experience acquired by engineers
is notably a preponderant factor in good drilling design elaboration. Therefore, losing of this
knowledge may entail additional problems and costs. In this way, this work represents an
enterprise to model a petroleum well design case-based architecture. Tests with prototypes
showed that the system built with this architecture may help in well design elaboration and enable
corporative knowledge preservation. It was also possible to find an application of this architecture

in drilling data benchmarking processes.

Key Words
-Well Design, Drilling, Case-Based Reasoning, Fuzzy Sets, Genetic Algorithms, Artificial

Intelligence.
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Capitulo 1

Introducao

Com o desenvolvimento da industria do petréleo, os pogos de petréleo t€ém se tornado mais
sofisticados, necessitando de um espectro de informacdes cada vez maior para sua elaboracgdo.
Essa tendéncia é em parte fruto das descobertas de campos de petréleo, de grande interesse
econdmico, em locais com condi¢cdes naturais tecnicamente complexas — tais como aguas
profundas da plataforma continental. Tal situacdo gera uma elevada demanda de recursos na
busca de tecnologias apropriadas, para o desenvolvimento desses campos, e, conseqiientemente, o
projeto dos pocos torna-se mais aprimorado e complexo. Esse processo de busca de novas
tecnologias tém evidenciado que a experiéncia, adquirida pelos engenheiros especialistas
responsaveis pelo projeto dos pocos, € o fator preponderante para elaboragao de bons projetos de
perfuracdo. Em vista disso, a perda deste conhecimento pode ocasionar problemas e custos
adicionais'. Por outro lado, a preservacio de tal conhecimento ndo é uma tarefa simples, uma vez
que na industria do petréleo as inovagdes tecnoldgicas sdo bastante dindmicas e somente um

pequeno grupo de especialistas tem o dominio sobre as inovagdes.

" Isto pode ser comprovado pelo estudo desenvolvido por Brett & Milheim (1986) sobre curvas de aprendizado
aplicadas a andlise da perfuracdo de pocos. Este estudo mostra situacdes onde a perda do conhecimento de “como
perfurar uma dada drea” acarretaram um tempo maior na perfuragcdo. Este atraso foi causado por problemas que no
passado ja tinham sido contornados.



Perante esse cendrio, nas tultimas décadas, a inteligéncia artificial tem ganhado cada vez mais
espaco no setor. Atualmente, talvez ela jd seja aceita como uma vantagem estratégica na obtengao
de novas solugdes ndo somente na engenharia de pocos, mas em toda inddstria do petréleo. Isto
pode ser observado pelo crescente nimero de publicagdes. Destas publicacdes as mais
importantes sdo Braunschweig (1995) e SPE Reprint Series no. 41, as quais reinem vdrias

aplicagdes desta natureza.

1.1 Objetivos do Trabalho

De uma forma geral, a abordagem de trabalho dos especialistas responsdveis pelo projeto dos
pocos de petréleo consiste, numa primeira etapa, nas andlises dos dados provenientes de pogos ja
perfurados. Nesse tipo de andlise é possivel buscar dados novos e identificar os mais confidveis,
assim como, estudar acertos e erros cometidos em projetos anteriores. Esse processo de estudo
promove o pré-estabelecimento de algumas condicdes para o projeto de novos pogos. Ou seja,
para determinadas regides, devido as caracteristicas geoldgicas e, principalmente, a experiéncia
de perfuracdo adquirida nestes locais, alguns dos elementos do projeto sdo padronizados. Assim,
em muitos projetos de pocos novos, o engenheiro possui um padrio inspirado em experiéncias
anteriores daquela drea. Esse cendrio, abre a possibilidade para o desenvolvimento de uma
ferramenta computacional que auxilie na elaboracdo do projeto de pocos. Pois, no contexto da
inteligéncia artificial, essa abordagem de trabalho dos especialistas enquadra-se perfeitamente na
metodologia de raciocinio baseado em casos. Desta forma, o presente trabalho tem como

objetivos:

= Formalizar a metodologia empregada na elaboracdo do projeto de pocos de petréleo para o
contexto de raciocinio baseado em casos;

* Em paralelo a tal formalizacdo, definir uma arquitetura baseada em casos no
desenvolvimento de um sistema inteligente que auxilie na elaboragdo do projeto de pocos de

petréleo.



1.2 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta dividido em nove capitulos com a seguinte disposi¢ao:

= O Capitulo 2 apresenta as principais atividades envolvidas na elaboracdo do projeto de pocos
de petrdleo. Procurou-se mostrar como estas atividades se relacionam, para proporcionar uma
visdo geral da drea de projeto de pocos;

= O Capitulo 3 propde uma arquitetura baseada em casos para projeto de pogos de petréleo.
Para isso, inicialmente sdo introduzidos os conceitos bdsicos da metodologia de raciocinio
baseado em casos, com a descricdo dos principais processos envolvidos. Os capitulos
seguintes sdo dedicados a uma descri¢ao detalhada da arquitetura proposta neste trabalho;

= O Capitulo 4 trata dos problemas de indexacdo dos pogos — casos — na arquitetura. E
apresentada uma sugestdo de atributos para indexacdo e proposta uma abordagem, com
conjuntos nebulosos, para o tratamento destes atributos;

= O Capitulo 5 aborda o problema da identificacio de casos que sejam adequados para
elaboracdo do projeto de um novo pogo. Para isso, foram descritas métricas para fazer a
comparacdo dos casos;

= O Capitulo 6 trata da adaptacdo dos casos identificados para serem aplicados na elaboragao
do projeto de um novo pogo. Para tal centrou-se a andlise na identificacdo das informagdes
mais adequadas ao projeto e como utilizar tais informagdes para compor novos casos;

= O Capitulo 7 aborda o armazenamento de casos de novos pogos, assim como, a manuteng¢ao
de tais casos na arquitetura. Para isso, neste capitulo discute-se a utilizacdo de curvas de
aprendizado como ferramenta de andlise;

= O Capitulo 8 visa ilustrar os processos componentes da arquitetura proposta e,
principalmente, averiguar a validade destes processos;

= O Capitulo 9 apresenta as conclusdes obtidas no decorrer deste estudo e sugestdes para

trabalhos futuros.



Capitulo 2

Projeto de Pocos de Petrdleo

A perfuracio de pogos de petréleo é uma operacio dispendiosa e de alto risco. E neste contexto
que o projeto de pogos aparece como peca fundamental para a diminui¢do dos custos e riscos
envolvidos. Neste capitulo, sdo apresentadas as principais atividades do processo construtivo do
projeto de pocos de petrdleo. Ressaltamos que essas atividades sdo extremamente dindmicas e
dependentes entre si. Por essa razdo, para mostrar a relacdo entre essas atividades e proporcionar
um panorama da drea de projeto de pocos de petrdleo, adotou-se uma abordagem qualitativa no

tratamento de tais atividades.

2.1 Atividades Envolvidas

Em geral, o projeto de um pogo de petréleo pode ser definido como um processo iterativo,
envolvendo especialistas e informagdes, com o proposito de formular um plano com detalhes
suficientes para a perfuracdo do poco de forma segura e econdmica. Esse processo € caracterizado
por um conjunto de atividades as quais algumas apresentam uma forte relacdo de
interdependéncia entre si. Devido essa interdependéncia, as atividades ndo s@o necessariamente
desenvolvidas seqiiencialmente. Na maioria das situacdes, elas sdo desenvolvidas de forma

simultdnea e interativa, sendo que, a iteratividade provém da necessidade de otimizacdo do



projeto. Na Figura 2.1, estdo as principais atividades envolvidas no processo construtivo do
projeto de um poco. Dependendo do detalhamento que se deseja, algumas dessas atividades
podem ser subdivididas em atividades menores. Por exemplo, a atividade responsavel em definir
o programa de brocas pode ser subdividida em: selecdo das brocas, definicdo dos parametros

mecanicos e definicdo dos parametros hidrdulicos.

Prospecto do Prognoésticos de Escolha da
Poco Tempos e Custos @ Sonda

Aquisicao de . Dimensionamento
Dados E Projeto do Pogo da Coluna de
Producao
Profundidade @
das Sapatas U Dimensionamente
da Coluna de
Estudo da Perfuracao
Trajetoria G
Programa de
Completacio @ Revestimento

Fluido de 41—‘5 Cimentagio Programa de
Perfuracao Brocas

Figura 2.1: Atividades envolvidas no processo de desenvolvimento do projeto de pocos de

petréleo.

As primeiras informacdes recebidas para a elaboracdo do projeto de um pogo estdo no prospecto.
Nele, sdo fornecidos a finalidade do pogo, localizacdo, reservatdrios objetivos com
profundidades, mapas da regido, etc. O contetido e o detalhamento dessas informacdes dependem,
principalmente, da finalidade do poco. Para pogos explotatorios, o prospecto é relativamente
simples, uma vez que sdo perfurados dentro dos limites de um campo conhecido e, portanto,
requerem menos planejamento. No entanto, para pocos exploratérios, € necessario um esforco
maior na elaboracdo do projeto, pois normalmente sdo perfurados em regides pouco conhecidas

geologicamente. Este ultimo € um empreendimento de alto risco, logo o prospecto deve ser o

mais detalhado possivel, para minimizar tais riscos.



Com o prospecto do pogo, parte-se para a etapa de aquisi¢do de dados. Esta é uma atividade
fundamental para que o projeto tenha uma boa margem de sucesso. Ela dd suporte para se
conhecer as condi¢cdes que serdo encontradas durante a perfuragdo do poco. Estas condi¢des sdo
normalmente obtidas por meio de dados fornecidos pela geologia e, principalmente, pela andlise
dos pogos de correlagdo. Através destes pogos o engenheiro pode prever possiveis problemas e
adequar o projeto para evitd-los. A escolha dos pocos de correlacdo, bem como, a interpretacao
dos dados relacionados a tais pogos sdo extremamente dependentes da experiéncia do engenheiro.

Segundo Sato (1992), para pogos exploratdrios as principais informagdes que sio analisadas sdo:

" Registro de brocas: o estudo das brocas utilizadas com seus parametros hidrdulicos e
mecanicos permite avaliar o desempenho destas brocas e dar indicativos das melhores op¢des
para o projeto de um novo pocgo.

= Revestimentos e profundidade das sapatas: estas informacdes sao um bom ponto de partida
para o dimensionamento das colunas de revestimento e posicionamento das sapatas para o
Nnovo pogo.

»  Fluidos de perfuracdo: muitos problemas nos pocos podem ter sua causa no tipo fluido de
perfuragdo ou em parametros reoldgicos inadequados. Uma andlise dos fluidos utilizados nos
pocos de correlacdo é importante para uma escolha acertada para o projeto.

=  Formagoes e litologias: estas informacOes sdo importantes para a obtencdo de um
progndstico geoldgico mais preciso para 0 novo pogo.

»  Pressdo de poros e fratura: estas informagdes sdo, na maioria das situacdes, 0S maiores
problemas no projeto. Normalmente, estes dados quando estdo disponiveis carecem de
precisdo e, conseqiientemente, ndo possuem um grau de confianca satisfatorio para o projeto.
Para contornar o problema, recorre-se aos pogos de correlagdo com a intencdo de diminuir a
incerteza associada a esses valores.

»  Problemas: o estudo dos problemas ocorridos nos pocos de correlacao € importante para que

se possa antecipd-los e evitd-los, ou pelo menos, amenizar suas conseqiiéncias em um novo

poco.



Dentre essas informacgdes a determinacdo da pressdo de poros € muito importante, pois o seu
conhecimento norteia o planejamento do peso do fluido de perfuracdo e dos revestimentos. Desta
maneira, a perfuracdo torna-se mais segura e econdmica, visto que diminui os riscos de kicks® e
permite a utilizagdo de fluidos mais leves com pesos suficientes para evitar a entrada de fluidos
da formacgdo para o poco. A avaliacdo da pressdo de poros também ¢ itil no estudo da
estabilidade das paredes do po¢o e na determinacdo da pressdao de fratura. Por outro lado, o
conhecimento da pressdo de fratura é de fundamental importancia para o assentamento das
sapatas dos revestimentos. Infelizmente, tanto para a pressao de poros como a de fratura, pode ser
muito dificil obter prognésticos confidveis. As determinacdes tedricas de tais pressoes,
normalmente, fornecem resultados pouco precisos. Os métodos que produzem resultados mais

confidveis provém da andlise de pocos de correlacao.

Para o posicionamento das sapatas dos revestimentos, sdo adotados critérios afim de isolar zonas
que possuem alta probabilidade de trazer problemas a perfuracio do poco. Dentre esses
problemas os mais comuns sdo: prisdo de coluna por diferencial de pressdo, perda de fluido de
perfuracdo para as formacdes, desmoronamento das paredes do pogo, ocorréncia de kicks, etc. Em
pocos profundos tais critérios sio mais rigorosos. E necessédrio principalmente o conhecimento

das pressdes de poros e fratura — pelo menos dentro de uma margem de incerteza aceitivel —

além do conhecimento de zonas problematicas.

Outra atividade € o estudo e definicdo da melhor trajetéria para o poco. Esta afeta quase todo o

projeto. Por exemplo, em pocos direcionais, sd0 necessarios revestimentos mais resistentes para

suportar as tensdes axiais — devido ao dobramento dos tubos —, fluidos de perfuracdo com
melhores caracteristicas lubrificantes — para reduzir o atrito nas paredes do poco—, ferramentas

especiais para a perfuracdo direcional, etc. Todos esses fatores contribuem para que o custo de um

? Kick: influxo de fluido da formacdo para dentro do poco. Ocorre quando a pressio hidrostitica exercida pelo fluido
de perfuracdo € insuficiente para contrabalangar a pressdo exercida pelos fluidos confinados nos poros das formacdes
permeaveis.



poco direcional seja maior que um pogo convencional. No estudo da melhor trajetoria,
normalmente, sdo considerados a inclinagdo das camadas e suas tendéncias de desvio; presenca
de formagdes desmorondveis, fraturas e falhas; dngulo no qual o objetivo deve ser alcancado,
pressdes de poro e fratura das formacdes, uso de ferramentas especiais para a perfuracdao

direcional.

A completacdo tem reflexos em vérios aspectos do projeto e em toda a vida produtiva do pocgo.
Seu planejamento, pelo menos as diretrizes, deve ser feito antes da perfuracdo, durante a
elaboracdo do projeto. Por exemplo, num poco onde se adota a completagdo multipla, serd
necessario um didmetro maior para o revestimento de producdo e isso afeta diretamente o
dimensionamentos dos outros revestimentos. Os principais fatores considerados no planejamento
da completagdo sdo: a finalidade do poco, locacio — no mar ou em terra —, vazdes esperadas e
propriedades fisicas dos fluidos a serem produzidos, necessidade de elevagao artificial, nimero de
zonas produtoras. Observe que a completacdo envolve especialistas da geologia, perfuracdo,

produgdo e reservatorios.

O fluido de perfuracdo tem grande influéncia nos custos, na seguranca e estabilidade do poco.
Suas propriedades fisicas devem minimizar a ocorréncia de problemas, tais como inchamento de
argilas expansiveis, desmoronamentos, alargamentos excessivos, etc. O programa de fluido de
perfuracdo deve considerar o tipo de formacdes a serem perfuradas, o tempo que o fluido estard
exposto a formacao, os limites de temperatura, resisténcia, permeabilidade e pressao de poros das
formacdes e condigdes de preservacdo do meio ambiente. A pressdo hidrostética do fluido deve

situar-se sempre na faixa entre as pressdes de poros e fratura.

A cimentagdo deve fixar a tubulacdo e evitar a comunicacdo de fluidos entre as diversas zonas
permedveis atravessadas pelo poco. Ela consiste, basicamente, em bombear um pasta de cimento
e dgua através da coluna de revestimento até o espago anular entre o revestimento e as paredes do
poco. A definicdo da composi¢cdo quimica do cimento € realizada em funcdo das condi¢des a

serem encontradas no pog¢o, tais como temperatura, tipo de formacdo, profundidade, etc. A



cimentacdo é uma drea extremamente especializada sendo comum a assisténcia de especialistas,

associada as companhias de servico.

A selecdo das brocas, assim como os seus pardmetros mecanicos e hidrdulicos sdo definidos,
principalmente, com dados de pocos de correlacdo e pela experiéncia do engenheiro responsdvel.
Mais precisamente, sdo considerados os tipos de formacdes a serem atravessadas, as propriedades
fisicas dessas formagdes, os fluidos de perfuracdo, os custos das brocas, dados dos fabricantes de

brocas e perfis geoldgicos.

Para o dimensionamento e selecdo dos tubos das colunas de revestimentos sdo necessdrias
previsdes das tensdes que atuardo em tais colunas durante a instalacdo e ao longo de suas vidas
tteis, assim como de informagdes sobre a estabilidade do poco. Agora, para o dimensionamento e
selecdo dos tubos da coluna de produgdo, além das previsdes das tensdes que atuardo na coluna,
deve-se considerar a maxima vazdo esperada e as propriedades fisicas do fluido que serd
produzido. Com relag@o aos diametros dos revestimentos, estes dependem do didmetro interno do
revestimento de produ¢do e do nudmero de fases pretendido para o pogo. Quanto ao
dimensionamento e selecdo dos tubos para a coluna de perfuracdo, € necessario o conhecimento
dos pesos dos fluidos de perfuracdo, os pesos sobre broca previstos e a profundidade total prevista

da coluna.

Em relacdo a sonda de perfuracdo, a escolha inadequada pode elevar os custos do projeto,
provocar danos nas formagdes produtoras e, principalmente, causar acidentes. Para uma escolha
adequada, os principais fatores considerados sdo: local da perfuracdo, finalidade do pogo,
questdes logisticas de deslocamento, treinamento e experiéncia do pessoal da sonda, relagao custo
e beneficio. Quando a perfuragdo € no mar, sdo considerados ainda a lamina d’agua, condic¢des do

mar e relevo do fundo do mar.



Por fim, os tempos necessdrios para as operacdes de perfuracdo possuem um grande impacto nos
custos do poco. Uma estimativa de custos em termos de materiais ndo apresenta grandes
dificuldades, uma vez que estes sdo especificados, baseado nos resultados dos dimensionamentos.
No entanto, uma estimativa de custos de equipamentos necessita da previsao do nimero de dias
para as operacdes de perfuracdo. Normalmente, para tal previsdo recorre-se a andlise dos pocos de

correlagdo.

Para estudos mais detalhados sobre as atividades envolvidas na elaboracdo do projeto de um poco
de petréleo sugerimos Adams (1985), Short (1983), Bourgoyne et al. (1986) e Aadnoy (1997).
Afim de proporcionar uma visdo mais ampla, na préxima secdo serd ilustrada uma possivel

divisao em areas destas atividades.
2.2 Areas Envolvidas

A elaboracdo do projeto raramente € desenvolvida por uma dnica pessoa. Normalmente, numa
empresa de petrdleo, as atividades anteriormente descritas estdo agrupadas em dreas com equipes
especializadas. Esta divisdao depende da filosofia de atuagdo de cada empresa e da disponibilidade
de mao-de-obra especializada. Por isso, a estrutura apresentada na Figura 2.2 é apenas um
exemplo de como as atividades podem ser organizadas, no entanto, ela ndo deve se distanciar

muito das estruturas existentes nas diversas empresas do ramo.

Area de Projetos I
Area de Fluido Area de Revestimento Area de Perfuragao Area de
de Perfuracao e Cimentacao Direcional Acompanhamento

Figura 2.2: Organograma exemplificando uma possivel divisdo em areas das atividades

envolvidas na elaboracdo do projeto de pocos de petréleo.
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Nesta estrutura, a drea de projetos coordena todo o processo de desenvolvimento do projeto,
tomando decisdes, gerenciando e distribuindo as informagdes para cada drea especifica. O fluxo
de informagdes entre as dreas especificas é constante, pois muitas atividades do projeto dependem

do estudo das outras dreas. Neste exemplo cada drea possui as seguintes responsabilidades:

= Area de fluido de perfuracdo: estuda os problemas envolvidos em sua 4rea de atuagio e com
isto define o fluido de perfuracio e a reologia adequada a cada fase;

= Area de revestimento e cimentagdo: também deve considerar os problemas envolvidos em
sua drea para fazer o dimensionamento dos revestimentos e plano de cimentacio;

= Area de perfuracdo direcional: caso o pogo seja direcional, esta drea deve determinar a
melhor trajetoria;

»  Area de acompanhamento: acompanha as operacdes de perfuracio com a inten¢io de
prevenir possiveis problemas ou pelo menos amenizéd-los. Também € responsadvel pela
elaboragao de relatdrios técnicos das atividades desenvolvidas na operagao;

= Area de projetos: gerencia as informagdes entre as areas, define a configuragdo do pogo,
posicionamento das sapatas, plano de brocas, dimensionamento das colunas, cimentagao e,

por fim, o plano de completagdo.
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Capitulo 3

Raciocinio Baseado em Casos para Projeto de Pocos

O principio do raciocinio baseado em casos € solucionar problemas novos por analogia com os
antigos. Este principio possui um grande potencial de aplicacdo, como ferramenta computacional,
na realizacdo de projeto de pogos, pois, na pratica, muitos projetos estdo calcados em andlises de
pocos correlaciondveis aos prospectos dos pogos pretendidos. Em vista disso, este capitulo possui
dois objetivos: primeiro, introduzir os conceitos do raciocinio baseado em casos, e segundo,
definir uma arquitetura baseada em casos para drea de projeto de pocos. A formalizacdo e o

detalhamento dos componentes de tal arquitetura prosseguem nos capitulos seguintes.

3.1 Fundamentos de Raciocinio Baseado em Casos

Observacdes sobre o comportamento cognitivo humano sugerem que as pessoas quando
solucionam ou interpretam problemas, muitas vezes se apdiam em experiéncias prévias. Segundo
Leake (1996), os seres humanos sdao robustos resolvedores de problemas; eles freqiientemente
resolvem problemas dificeis, apesar das limitacdes e incertezas que possam haver no
conhecimento, melhorando seu desempenho com a experiéncia. Estas observagdes tém
encorajado o estudo e desenvolvimento de sistemas inteligentes que solucionam problemas novos

por analogia com problemas antigos. E neste contexto que surgem os sistemas computacionais
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inteligentes os quais fazem uso do raciocinio baseado em casos’ (Kolodner, 1993; Leake, 1996)

— sistemas baseados em casos.

O campo de pesquisa em raciocinio baseado em casos € bastante amplo. A saber, ele envolve
tanto as dreas interessadas no comportamento cognitivo humano quanto as interessadas na
inteligéncia artificial. Assim, afim de evitar divagacdes sobre a natureza do pensamento humano,
tracamos uma perspectiva sobre a discussdo que se segue, detendo-nos em uma andlise focada
para a drea tecnoldgica. Portanto, para o contexto deste trabalho, o raciocinio baseado em casos €
uma metodologia que fornece fundamentacdo para a construcdo de sistemas inteligentes que

utilizam experiéncias prévias — casos — para resolver novos problemas.

Nesses sistemas, a solu¢cdo de um problema é obtida pela reutilizacdo de casos semelhantes
previamente armazenados numa base de casos. Para a identificagcdo de tais casos, dentre os casos
armazenados, € necessdrio um mecanismo de indexag¢do e um processo de busca. Ou seja, 0s
casos sao identificados por um conjunto de caracteristicas — indices — os quais sao utilizados
pelo processo de busca. Quando o processo de busca identifica um caso que coincide exatamente
com um dado problema, a solug¢do associada a tal caso pode ser aplicada diretamente. Porém, o
resultado do processo de busca quase sempre é um conjunto de casos com diferentes graus de
coincidéncia — similaridades — com o problema presente. Nesta circunstincia, a etapa seguinte
consiste em adaptar os melhores casos com o propdsito de obter uma solucdo. Essa etapa é
realizada por um processo de adaptacdo o qual identifica as partes dos casos que nio se
“amoldam” ao problema e as substituem. Evidentemente, quanto maior a similaridade entre os
casos e o problema, menor € a atuacdo do processo de adaptacdo. No entanto, a adaptacdo dos
casos implica na presenca de um processo de avaliacdo o qual garanta a aplicabilidade da soluc¢do
adaptada antes de sua utilizagdo. Tal avaliacdo pode ser realizada por uma simulacdo em

computador ou mesmo por um julgamento humano. Por fim, apds a resolucdo do problema, a

3 oqe ~ o e . A .
Alguns autores preferem utilizar a expressao original inglés, case-based reasoning.
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solucdo é armazenada na base de casos como um novo caso — processo de armazenamento —
para que possa ser utilizado em problemas posteriores. Para uma melhor compreensdo compare

esses processos com a Figura 3.2.

O raciocinio baseado em casos € apropriado para dominios onde as situacdes tenham uma certa
tendéncia a se repetirem. Ele também trabalha com a hipétese da regularidade, ou seja, as mesmas
acOes e operacdes aplicadas em situacdes similares terdo, a principio, conseqiiéncias também
similares. Em relacdo ao desempenho dos sistemas que empregam tal metodologia, esse vai
depender das experi€ncias armazenadas na forma de casos e nos algoritmos adotados para realizar
os processos mencionados. Em sintese, os principais elementos que caracterizam a arquitetura

dos sistemas baseados em casos sio:

*  Base de casos: é uma biblioteca de experi€ncias — casos — a qual o sistema recorre para
solucionar um dado problema;

*  Busca de casos: este processo deve identificar os casos mais relevantes a um dado problema.
Sua eficiéncia depende do mecanismo de indexacao;

*  Adaptacdo: este processo adapta os casos recuperados, pelo processo de busca, afim de obter
uma solucdo para o problema dado. Normalmente as estratégias de adaptacdo sdo especificas
ao dominio de aplicagdo do sistema;

=  Avaliagdo: este processo avalia o impacto da solucdo antes da sua utilizacdo. O resultado da
avaliacdo possibilita uma correcdo do caso quando necessaria;

*  Armazenamento: neste processo os casos novos sdo armazenados na base de casos para

posterior utilizagao.

Uma interpretacdo util, para a compreensao de alguns processos acima, esta ilustrada na Figura
3.1. Nela s@o considerados dois espacos para um determinado dominio de aplicacdo: um espago

para descricdo dos problemas e outro para as solugdes. Os processos de busca, adaptagdo e
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armazenamento podem ser interpretados como mecanismos de exploragdo e modificagdo dos

elementos destes espacos.

é N <
[ Busca } é [ Adaptacao } Y [ Armazenamento} )
Espaco de Espago de Espago de
descrigdo de descricdo de descrigdo de

problemas problemas problemas

Espaco de Espaco de Espago de
solugcao solucéo solugao

{jg ES #j Problemas antigos {j} ES% {:} Problemas antigos {i} E:% ﬁ Problemas antigos
C:jj % {C} Solugdes antigas {UU} E:% ﬁj} Soluges antigas {5} EE {C} Solugbes antigas

“ Descrigao de um Descri¢gao de um Descri¢cao de um
novo problema novo problema novo problema
mm) Busca mm) Busca o mais similar mm) Busca o mais similar
=) Adaptacio =) Adaptagéo
\ Y. \ / P Aprendizado (Armazenamenty

Figura 3.1: Como os processos de busca, adaptacdo e armazenamento atuam nos espacos de

descri¢do de problemas e solucdes. Adaptado de Leake (1996).

Na préxima se¢do, trataremos de uma arquitetura para um sistema baseado em casos que possa

trabalhar de forma adequada no auxilio e geragdo do projeto de pogos de petroleo.

3.2 Uma Arquitetura Baseada em Casos para Projeto de Pocos

Para explorarmos os beneficios do raciocinio baseado em casos na drea de projeto de pocgos,
passamos agora a definir uma arquitetura com os principais componentes de um sistema baseado

em casos. Evidentemente alguns desses componentes foram adaptados ao dominio da aplicacdo.
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O sistema que usufrui desses componentes serd denominado no decorrer deste trabalho como
WellCase. A seguir, t€ém-se uma descri¢do de tais componentes e na seqiiéncia, na Figura 3.2,

uma ilustracio para a arquitetura proposta com seu fluxo de atuacao.

*  Base de casos: contém casos de pocgos perfurados para uma posterior utilizagao;

*  Busca: esse processo € encarregado de encontrar aqueles casos, armazenados na base de
casos, que atendam da melhor maneira possivel ao prospecto do projeto de um novo pogo;

*  Adaptagdo: na eventualidade de ndo se ter uma equivaléncia completa entre o prospecto e os
casos encontrados pelo processo de busca, o processo adaptacdo toma os casos que mais
satisfazem o prospecto e os utilizam na constru¢ao de novos casos de forma a atender as
necessidades do projeto;

*  Armazenamento: esses processo armazena aqueles pocos que obtiveram um bom
desempenho nas atividades de perfuracio. E através deste armazenamento que as
experiéncias, contidas nos casos, poderdo ser utilizadas em situacdes futuras;

=  Esquecimento: com 0 armazenamento, o nimero de casos pode crescer ao ponto de degradar
o tempo necessdrio para o processo de busca identificar os casos relevantes a um dado
projeto. Para este problema, o processo de esquecimento elimina aqueles casos com baixo

indice de reaproveitamento.
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Prospecto Base de Casos Esquecimento

D 4 p
Busca " Armazenamento
4 Proiet > N
- rojeto <
Adaptagao ] Perfuragdo

Figura 3.2: Arquitetura de um sistema baseado em casos, para auxiliar no projeto de pocos de

petréleo.

Como mencionado, nos préximos capitulos dedicaremos a formalizacdo e detalhamento dos
componentes da arquitetura proposta. De certa forma, procuraremos responder questdes do tipo:
como organizar os casos na base de casos? Como recuperar os casos relevantes ao projeto de um
dado poco? Como os casos podem ser adaptados para atender as necessidades de tal projeto?

Quais os casos devem ser armazenados na base de casos?
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Capitulo 4

Indexacao

Uma base de casos contém as experiéncias armazenadas na forma de casos, que sdo utilizadas na
solucdo de problemas num determinado dominio de aplicacdo. Ela deve ser modelada de maneira
a facilitar o acesso as categorias de casos relevantes a um dado problema. De uma forma geral, € a
indexacdo que permite organizar a base de casos e, assim, caracterizar o contexto nos quais os
casos podem ser aproveitados. Neste capitulo, trataremos dos atributos de indexacao utilizados

para organizar a base de casos do WellCase.

4.1 Base de Casos

A base de casos do WellCase foi associada a um espago €2 onde estardo representados os casos.
Uma tentativa de representar tal espaco estd ilustrada na Figura 4.1%. Nesse espaco, o
posicionamento dos casos refletird a similaridade que eles possuem entre si, logo, quanto mais
proximos estdo dois casos, maior a similaridades entre eles. Quando surge a necessidade de um

projeto para um pogo, a base de casos deve estabelecer uma localizacido desse projeto no espago

4 . L, . . PR . . . . ~
Na realidade, como se verd mais adiante, esse espago é hiperdimensional e a Figura 4.1 € apenas uma alusao a tal
espago.
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Q. Todos os casos nas vizinhangas dessa localiza¢do serdo considerados casos candidatos — os

quais sdo investigados e identificados por um processo de Busca.

[ Espaco de Casos Q ]

® Novo Projeto
O Casos Armazenados

Vizinhanca do projeto
com casos candidatos
(pocos de correlagao)

Figura 4.1: Representacao espacial dos casos no espago de casos.

Nas secOes seguintes, serdo introduzidos os conceitos necessdrios para a elaboracdo de um espago
Q que represente a base de casos do WellCase. A primeira etapa dessa elaboracdo € a escolha dos
aspectos mais relevantes que caracterizam o contexto os quais os casos podem ser aproveitados.
Esses aspectos sdo os atributos de indexacdo, os quais sdo responsdveis pelo posicionamentos do

€asos no espago Q.

4.2 Atributos de Indexacao

Os atributos de indexacdo sdo responsdveis pela identificacdo dos casos no processo de busca.
Eles devem caracterizar adequadamente os casos de modo a facilitar esse processo. A rigor, eles
nio podem ser muito especificos, pois assim dificilmente um caso seria reaproveitado. Por outro
lado, se eles forem muito abrangentes, o processo de busca nao seria capaz de selecionar os casos

realmente importantes para uma dada situacdo — desta forma, deve-se procurar um equilibrio.
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Com essas ressalvas, num primeiro momento, buscou-se indices os quais permitissem a
caracterizacdo de uma “situacdo geoldgica”. Ou seja, indices relacionados com as propriedades
fisicas das rochas que seriam encontradas na eventual perfuracdo de um poco. Num segundo
momento, escolheu-se indices relacionados com a forma de interacao que a perfuracao de tal pogo
teria com as rochas encontradas — evidentemente alguns indices se encaixam em ambas

situagdes. Desta andlise foram selecionados os seguintes atributos de indexacao:

=  Campo;

* Lamina d’4gua;

= Angulo médio de desvio’;

* Profundidade vertical do pogo;
= Afastamento’;

»  Azimute'.

Os atributos campo, profundidade vertical e ldmina d’dgua proporcionam uma delimitacao
geoldgica e, conseqiientemente, de maneira indireta, um delineamento das propriedades fisicas
das rochas. Por exemplo, tais atributos permitem um esbog¢o das pressoes de poro e fratura, assim
como, do estado de tensdes das rochas. O atributo ldmina d’dgua esta ainda, associado aos
avancos tecnoldgicos de perfuragao maritima de petréleo. Quanto aos atributos dngulo médio de
desvio, afastamento e azimute, eles estdo relacionados com a trajetéria do poco e, de certa forma,
com a interacdo com as rochas. O atributo azimute ¢ um bom exemplo de caracterizacdo, tanto
das propriedades fisicas das rochas, como da forma de interacio com tais rochas. Estudos
(Santarelli et al., 1996) demonstram a relacdo do azimute com problemas de estabilidade nos

pogos direcionais. Muitos problemas ocorrem em azimutes criticos, os quais estariam associados

> Angulo médio de desvio: inclina¢io média do poco no trecho reto, apés o ganho de inclinacio (build up). Quando
houver mais de um dngulo médio de desvio para um pogo, ele serd indexado com a média desses valores.

® Afastamento: distincia horizontal entre a linha vertical que passa pela cabega do poco e o objetivo.

7 Azimute: 4ngulo entre as direcdes norte e locacdo-objetivo medido no sentido horério.
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com um estado de tensdes anisotropico. Desta forma, a classificacdo dos pogos em relacdo aos
seus respectivos azimutes, pode ajudar em medidas preventivas para os problemas de

instabilidade em pocos futuros.

Na prética observa-se que os atributos ldmina d’dgua, angulo médio de desvio, profundidade
vertical, afastamento e azimute assumem valores ndo numéricos como palavras ou sentengas
usadas pelo engenheiro no seu cotidiano. Essa observacdo sugere que tais atributos sejam
considerados como termos ou varidveis lingiiisticas, ao invés de serem tratados como valores
estritamente numéricos. Na proxima se¢ao serd exposto como tratar esses atributos com a teoria

de conjuntos nebulosos.

4.3 Teoria de Conjuntos Nebulosos no Tratamento dos Atributos de Indexacao

O engenheiro de perfuracdo utiliza associagdes lingiiisticas para articular muitos atributos
descritos na secdo anterior. Por exemplo, ele freqiientemente usa expressdes como: pocos
profundos, pocos de alta inclinag¢do, grande 1amina d’dgua, etc. Esse tratamento € carregado de
subjetividade e menos especifico do que o numérico. Porém, com tal abordagem o engenheiro
consegue fazer julgamentos acertados mesmo em situacdes complexas. Essa abordagem diminui
o detalhamento de uma situagdo real, permitindo uma melhor compreensdo dessa situagdo. Ou
seja, a utilizacdo de termos lingiiisticos é uma forma de agregar as informagdes para um
raciocinio mais adequado e proximo da realidade didria do engenheiro. A isso, associa-se o fato
da maioria das situacdes reais encontradas pelo engenheiro nido poderem ser descritas
precisamente de uma maneira determinista dada a sua complexidade. Assim, escolheu-se usar os
termos lingliisticos — utilizados pelo engenheiro de perfuragdo — como valores de alguns

atributos de indexac@o ao invés de um tratamento estritamente numérico.

Para tratar os termos lingiiisticos foi adotada a teoria de conjuntos nebulosos. Essa teoria oferece

uma alternativa formal e rigorosa para representar o significado e capturar a incerteza associada a
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esses termos. A teoria conjunto nebulosos difundiu-se no ano de 1965 com um trabalho de Zadeh
(Zadeh, 1965). Sua elaboragao foi motivada pela convicgdo que os métodos numéricos de andlise
eram inadequados para tratar sistemas onde a razdo humana envolve o uso de varidveis cujos
valores sdo conjuntos nebulosos. Como exemplo, tém-se os termos citados acima (pogos
profundos, alta inclinagdo, etc.) e outros também peculiares a linguagem humana: quente, morno,
muito longe, etc. Com o decorrer do tempo, muitos autores t€ém dado sua contribui¢do, e isso, de
certa forma, demonstra o grande interesse que a teoria tem despertado. Enfim, acreditamos que a
teoria de conjuntos nebulosos seja a mais adequada e promissora para o tratamento dos termos

lingiiisticos.

A teoria de conjuntos nebulosos admite a possibilidade de uma pertinéncia parcial, diferente da
no¢ao cléssica, onde ha uma clara distin¢do dos elementos que pertencem e 0s que ndo pertencem
a um dado conjunto. Logo, hd uma generalizacdo da nocao cldssica onde um elemento pode
pertencer a um dado conjunto com um determinado grau de pertinéncia. Formalmente um

conjunto nebuloso é definido como:

Defini¢do: um conjunto nebuloso A € caracterizado por uma fun¢do de pertinéncia ,(x) que

mapeia os elementos x de um espaco X para um intervalo unitario [0,1], (Zadeh, 1965). Isto é:

M (x): X —=[0,1]

O valor de u,(x) fornece o grau de pertinéncia — muitas vezes também chamado de grau de

compatibilidade ou grau de verdade — de um elemento xe X com as propriedades de A. Esse
conjunto nebuloso A pode ser representado por um conjunto de pares ordenados de elementos

xe X e seus graus de pertinéncia, ou seja: A = {(x, ,(x)) |xe X}.

Como exemplo, considere “Profundo” um conjunto nebuloso cujos membros sdo obviamente

casos de pocos caracterizados por serem profundos. Os graus de pertinéncia sdo dados por uma
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fun¢do 4, ..., (x) €[0,1], onde x € a profundidade do pogo. Tal fung@o estd representada na

Figura 4.2. Nesse exemplo, um poco com uma profundidade de 2800 metros possui grau de
pertinéncia 0,2 com a propriedade profundo. Pogos com profundidades inferiores a 2500 metros

ndo sdo considerados profundos — grau de pertinéncia nulo.

:uprofundo(x)

0 2500 2890 4000 x (m)

Figura 4.2: Exemplo de uma func¢do de pertinéncia para o conjunto nebuloso de pogos profundos.

Contudo os pogos ndo sao ditos somente profundos — profundo € um estado de um pogo dentre
outros. Essa observacdo € a base para a introducdo de uma varidvel lingiiistica (Zadeh, 1975) —
numa forma simplista, uma varidvel cujos valores sdo palavras em lugar de nimeros. Dessa
maneira, a profundidade pode ser interpretada como uma varidvel lingiiistica, assumindo valores
como “profundo”, “ndo profundo”, “mais ou menos profundo”, “muito profundo”, etc. A
totalidade dos valores que a varidvel pode assumir, os termos lingiiisticos, ¢ denotado por
T(Profundidade). Por exemplo, definindo a varidvel “Profundidade” para assumir somente 0s

valores “Raso”, “Médio” e “Profundo”, entio:

T(Profundidade) = {Raso, Médio, Profundo}

Numa observagdo mais criteriosa, verificamos que os termos de 7(Profundidade) sd@o simbolos e
representam os valores nos quais a varidvel “Profundidade” pode assumir. Os conjuntos

nebulosos sdo empregados para descrever matematicamente esses simbolos, criando uma ponte
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para um processamento numérico. Por exemplo, os termos de 7(Profundidade) foram
representados pelos conjuntos nebulosos caracterizados pelas fungdes de pertinéncia mostradas na

Figura 4.3.

Variavel Linglistica
Profundidade
Il Simbélico
Iv - \‘
Médio Profundo J

Ras
i l i Numerlco\

—

—
o}

~

1

§ 0,8

@ 0,6

= N

t 04

& 02 N

0 H
0 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

Qonjuntos Nebulosos Profundidade (m) j

Figura 4.3: Variavel lingiiistica Profundidade.

A constru¢do dos termos T(Profundidade) pode ser feita pela sensibilidade do engenheiro de
perfuracdo. Uma outra maneira € a aplicacdo de modificadores lingiiisticos a um subconjunto
minimo de T(Profundidade) pré-definido. Esses modificadores alteram a forma do subconjunto
minimo, produzindo novos conjuntos nebulosos. Por exemplo, pode-se usar “Profundo” como um
termo primdario e, aplicando os modificadores lingiiisticos “nao”, “mais ou menos” e “muito”,
modificar o significado desse termos, construindo assim novos termos. Os modelos matematicos
mais freqiientemente usados para esses modificadores sao apresentados a seguir. Outros exemplos

de modificadores lingiiisticos podem ser encontrados em Pedrycz & Gomide (1998).

Hoocay(X¥) = 1= 1, (x) 4.1)
ﬂmaix—ou—menos(A) (x) = (/'lA (x))llz (42)
ooy () = (f1, () 4.3)
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Neste trabalho, para a definicdo dos termos das varidveis lingiiisticas, bem como suas funcdes de
pertinéncia, optou-se pela sensibilidade do engenheiro, ao invés de modificadores lingiiisticos. O
fato é que tal sensibilidade também € uma fonte de conhecimento especialista a qual deve ser
considerada. Dos atributos de indexacao apresentados na sec¢io anterior, os que assumem valores
numéricos — lamina d’4gua, angulo médio de desvio, profundidade vertical do poco, afastamento
e azimute — serdo tratados como varidveis lingiiisticas. Os termos associados a estas varidveis

estdo definidos pelos conjuntos nebulosos da Figura 4.4.

[ Lamina d’agua } [ Angulo Médio de Desvio } [ Profundidade Vertical }
o Ultra
Rasa Média Profunda Profunda Baixo Médio Alto Muito Alto Raso Médio Profundo
1 1 17
s 08 s 08 s 0,81
Qo [ [
g 0,6 & 0,6 & 0,61
£ £ £
5 04 5 04 S 0,41
o o o
0,2 0,2 0,21
0 T 0 0 f Y Y 1
0 300 600 900 1200 0 15 30 45 60 0 1500 2500 3500 4500
Lamina (m) Graus Profundidade (m)
[ Afastamento } { Azimute
Pequeno Médio Grande Norte Leste Sul Oeste Norte
1,0 1
s 08 s 08
2 2
& 0,6 < 0,6
£ £
3 0,4 5 0,4
0,2 0,2
0,0 0 I N 1 ' I i I i I
0 1000 2000 3000 4000 0 90 180 270 360
(m) Graus (medido no sentido horario)

Figura 4.4: Atributos de indexacdo tratados como variaveis lingiiisticas.

Quanto a implementacdo dessas varidveis, o sistema — nomeado de WellCase — prevé
facilidades de edicdo e inclusdo de novas varidveis de acordo com a experiéncia de cada
especialista e caracteristicas inerentes de cada regido. Muitas vezes o avango tecnolégico permite

também incorporar novos parametros.
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4.4 Espaco Nebuloso de Casos

Uma vez definidos os atributos de indexacdo e a forma de tratd-los através da teoria de conjuntos
nebulosos, estamos aptos a construir um espaco nebuloso de casos (Mendes® et al., 2001). Na
sua construcdo, serd utilizada a interpretacdo geométrica de conjuntos nebulosos — a qual foi

apresentada primeiramente por Zadeh (1971) e retomada por Kosko (1992, 1997).

Na constru¢ao desse espago, a principio, considerou-se numa forma genérica, um conjunto de

atributos de indexacdo {atributo,,atributo,,...,atributo,} que assumem valores numéricos.
Adotou-se u, como o valor numérico do atributo, com u, pertencendo ao universo U,. Numa
abordagem tradicional, os casos em um espaco S =U, XU, X...xU, podem ser representados
pelo vetor (u,,u,,...,u,) € o processo de busca realizado em tal espago. No entanto, pelas razdes

discutidas na sec@o anterior, assumiu-se que tais atributos sdo melhor descritos como varidveis

lingiiisticas e possuem como valores os seguintes termos lingiiisticos:

T(AlrlbutOl) = {7—'11 ’]—']2’° . "]—']m(l) }’
T (Atributo,) ={T,,,Ty,,.... T, };

T (Atributoy) ={Ty,sTy,s---> Tyuny 1

Onde:

T, : nome do conjunto nebuloso descrito por uma fungéo de pertinéncia £, (u;);
i : indica a varidvel lingliistica— Atributo, ;
Jj @ indica o termo da varidvel lingiiistica i;

m(i) : € o numero de termos da varidvel lingiiistica i .
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Para cada Atributo, uma funcdo F,:U, —[0,1]"” pode ser definida, tal que, para qualquer

u,eU,,

Fo(u;) = (g (), iy (), Hipiy () - 4.4)

De maneira andloga, uma outra fun¢do F :U, XU, X...xU, —[0,1]" pode ser definida:

Fu,uy,...;uy)=(F (), F,(u,),..., Fy(uy)) 4.5

Se os F;’s sao introduzidos na fun¢do F — Equacio 4.5 —, temos:

FQupsty, sty ) = (g (0)s g W), ooy iy (W) oy (1) oy (U)o o) (1), ooy My (),
Ha (s ey gy (i) (4.6)

Tal fun¢do F permite mapear os casos do espaco S — espaco no qual os atributos de indexagdo
assumem valores numéricos — para um hipercubo n-dimensional unitdrio nebuloso, o qual foi
chamado de espago nebuloso de casos Q. Em termos matemadticos, tem-se um mapeamento
F:S— Q. No espaco Q, um caso pode ser interpretado como conjunto nebuloso ordenado
(Sadegh-Zadeh, 2000) e, geometricamente, representado por um ponto. O nimero de dimensdes
do espaco ird depender do nimeros de termos lingiiisticos definidos para cada atributo. Ou seja,

do nimero de fungdes g, (u;): U, — [0,1]. Esse numero € dado por n = le m(i) e relaciona-se

com a inser¢do de um conhecimento especialista nas informagdes dadas pelos atributos de
indexacdo. Conhecimento este representado nos termos das varidveis lingiiisticas e suas func¢des
de pertinéncia. Introduzindo agora os atributos de indexacao definidos nas duas secdes prévias —
exceto o atributo campo o qual ndo foi tratado com a teoria de conjunto nebulosos — obtém-se a

seguinte fungdo F':
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Fuy,uy, g, g us) = (1, (), t, (), (), fhy (u)), (), oy (1), s (1), foy (),
My (Us), My (W), My (Us ), Ly (Uy)s Ly (y), My (uy)s fhsy (s), fhs, (Us), fsy (Us), fs,(us)) (4.7)

Onde u,, u,, u,, u, e us referem-se respectivamente aos valores numéricos de lamina d’4gua,

angulo médio de desvio, profundidade vertical, afastamento e azimute. Quanto as funcdes

L;(u;), elas sdo as fungdes de pertinéncia dos conjuntos nebulosos associados as varidveis

lingiiisticas definidas na Figura 4.4 — veja a Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Notacao para as func¢des de pertinéncia dos conjuntos nebulosos da Figura 4.4.

Atributos Termos Funcoes de Pertinéncia
Rasa y(uy)
Lamina Media Moy (1))
d’agua Profunda U5 (1)
Ultra Profunda M, (uy)
Baixo Mo (“2)
Angulo médio | Medio Mo (1)
dedesvio | Ao s (1)
Muito Alto My, (Uy)
_ Raso M, (1)
Pronidese o )
Profundo My (Uy)
Pequeno My (uy)
Afastamento | Médio My (uy)
Grande My (uy)
Norte s, (us)
Azimute este sy (15)
Sul Hs3 ()
Oeste M, (us)

Desta forma, no espago €2, um caso sera representado por uma 18-upla ordenada de valores de

pertinéncia. Note que numa situacdo mais geral alguns atributos podem ndo serem descritos por
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funcdes de pertinéncia. Nesse desenvolvimento, insere-se o caso do atributo campo. Tal situacdo
sugere definir um espaco €2 relativo a cada campo. Para facilitar a compreensao, considere o

exemplo numérico ilustrado na Figura 4.5.

Base de Casos Atributos de Indexacao

Campo: Marte

E] Lamina d’agua: 130 m
Angulo médio de desvio: 49,5 graus

Marte Profundidade vertical: 3060 m

Afastamento: 2521 m
Azimute: 24,8 graus

E] F(130;49,5;3060;2521;24,8)

(0,47; 0,12; 0; 0; 0; 0; 0; 0,95; 0; 0,44; 0,37; 0; 0,44; 0,02; 0,72; 0,28; 0; 0)

Figura 4.5: Exemplo numérico do processo de indexag@o de um caso na base de casos.

Neste exemplo — Figura 4.5 —, o caso pode ser representado no espaco S pela 5-upla ordenada
(1305 49,5; 3060; 2521; 24,8). De acordo com a discussao prévia, aplicando a fun¢do F , tem-se o

seguinte mapeamento para o espago 2:

F
(130; 49,5; 3060; 2521; 24,8) — (0,47;0,12; 0; 0; 0; 0; 0; 0,95; 0; 0,44; 0,37; 0; 0,44; 0,02; 0,72;0,28; 0; 0)

Geometricamente, esta 18-upla ordenada corresponde a um ponto no espago  definido para o
campo de Marte — afim de facilitar a visualizacdo um outro exemplo em trés dimensdes esta
ilustrado na Figura 4.6. No entanto, o atributo campo possui um papel importante no processo

busca, assim, € conveniente definir uma fun¢do mais geral a qual inclua tal atributo:

Gv,uy,uy,uy, iy us) = (v, F(uy,uy,uy,u,,us)) (4.8)

29



Onde v refere-se ao valor do atributo campo. Assim, o caso passa a ser indexado por uma 19-

upla ordenada de valores.

[ Lamina d’agua ] [ Angulo Médio de Desvio ]
Ultra . g .
Rasa Meédia Profunda Profunda Baixo Médio Alto  Multo Alto
11 11
s 0,81 s 0,81
2 2
2 061¢ 2 %07
E 0,4-< E 0,4
0,2 0,2-
0|||||||||||||||||||||| 0 IIIII e B
0 300 600 900 1200 0 15 30 45 60
Lamina (m) Graus
Médio
05| ~._
B
1
1
1
; 9’5 Ultra Profunda
033/ _____N
Profunda

Figura 4.6: Ilustracdo geométrica em trés dimensdes de um caso com 900 metros de 1amina
d’agua e 30 graus de angulo médio de desvio. Este caso € representado no espacgo € por um

ponto.

Até o momento, tratamos o espaco de casos € a representacdo dos casos nesse espago. Nao nos
preocupamos em expor a formulagdo do caso em si. Na proxima secdo, serd exposto como um

caso € composto e como suas informagdes podem ser estruturadas.
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4.5 Os Casos

Os casos sdo pogos perfurados anteriormente que tiveram um bom desempenho na sua execugao.
Assumiu-se que muitos problemas de projeto e/ou perfuracdo foram resolvidos ou evitados — o
Capitulo 7 tratara a respeito de como avaliar o desempenho dos pogos. Quando se elabora um
projeto de poco, deseja-se reaproveitar as solugdes de casos anteriores. No entanto, uma das
dificuldades que surge é como estabelecer um formato adequado para representar tais casos. Esse
formato deve proporcionar consisténcia e estruturacdo as informacdes contidas nos casos,
evitando falhas de digitacdo e perda de conhecimento. Em vista disso, escolhemos os frames®
como formalismo para representacdo dos casos. Esse formalismo possui uma estrutura de
hierarquias a qual permite fazer descricdes de situacdes complexas e mecanismos para garantir a

consisténcia do dados.

Os frames surgiram inicialmente no trabalho de Minsky (1975). Sua estrutura é composta por
slots — escaninhos — com valores associados descrevendo alguma propriedade de um objeto.
Muitas vezes os valores desses slots podem ser descritos por outros frames, criando um sistema
de frames conectados entre si. Essa caracteristica permite a um frame mais especializado herdar
propriedades de outro mais geral, ou seja, existe um mecanismo de heranca. Associado a cada slot
existem informacdes — denominadas de facetas — as quais definem o tratamento desse slot.
Como por exemplo, os valores que ele pode assumir ou procedimentos para calculd-lo. A Figura
4.7(a) ilustra dois frames genéricos, onde o arco direcionado indica uma heranga hierarquica de
tal forma que o frame da direita, mais especializado, herde propriedades de um frame mais geral,
o da esquerda. O frame mais especializado é denominado de subclasse e o frame mais geral de

superclasse. Na Figura 4.7(b), apresentamos um exemplo resumido, onde cada slot representa um

8 D . . .

Neste trabalho, adotou-se o termo original inglés, frame, por ser o mais usual para denominar este tipo de estrutura.
Algumas traducdes como quadro, esquema e moldura sdo menos comuns, prevalecendo o original. Pelas mesmas
razoes, adotou-se também o termo slot.
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atributo de um poco — observe as facetas, elas sdo muito uteis na verificacdo da consisténcia das

informacdes.

(a)

Superclasse
NOME DO FRAME

Subclasse
—» NOME DO FRAME

Nome do slot
valor Nome do slot
valor

Nome do slot

i i

valor =1 Nome do slot

(b)

b

CASO - indice

[ Tipo: String ]

o

Nome do Caso

}

. Tipo: String
Finalidade Dominio: Desenv. Injecédo,
Explor., Outro

valor

i

Frame: Revestimento ‘

Revestimento

Figura 4.7: (a) Representacao de dois frames genéricos com heranga hierarquica. (b)

Representagcao resumida de um frame Caso.

Para modelar um sistema de frames que represente os casos de pogos, € necessario definir qual a
estrutura hierdrquica a ser utilizada. Essa estrutura € construida classificando-se as informagdes

do poco em subclasses e superclasses, uma espécie de taxionomia. Tal tarefa deve ser realizada
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de maneira cuidadosa, pois determinard a heranga das propriedades entre as classes. Assim, a

Figura 4.8 representa um exemplo de como tal estruturacao pode ser feita.

CASO - indice LOCALIZAGAO
Nome do Pogo :] Coord. UTM :]
gibalidade :] Coord. Geograficas :]
Tipo do Poco :]
Localizacao }
Lamina d’agua : flONDA :]
Data :] .ome
Sonda Ij— Tl.po . - :]
Dist. Mesa Rotativa/Superficie do Mar :]
Revestimento : Elev. Mesa Rotativa (Sonda Terrestre) :]
Perfis
Registros de Inclinagcdo :]
Geologia : REVESTIMENTO J_.L SECAO 1
Custo Total :] Ij— Grau do Aco :]
Tempo Total :] :l Diametro Externo :]
Fases Ij— Prof. Topo :]
—| Comprimento :]
PERFIS Peso [ ]
FASES Raios Gama :] Conexan :]
Fasel [ @ Sénico :] Cimentagdo :]
Bassll I:l Densidade :]
Fasell [ |
Faselv [ | TESTE DE ABSORGAO
Profundidade | |
GEOLOGIA Peso Equivalente :]
Topo das Formacédes :] Absorgéo :]
L» FASE | Presséo de Poros
DiAmetro :] Teste de Absorcao D NOMERO 1
Brocas :— Tipo :]
Fluido de Perfuracao :] IADC :]
BHA [ ] BROCAS Fabricante [ |
Ocorréncias Anormais :] Nuamero 1 :— Prof. Entrada :]
Custos [ ] Namero2 [ | Metragem [ |
Tempos :] Numero 3 :l TBF :]
: RPM [ ]
PsB ]
Jatos
Pressao
Vazao :]
Desgaste :]

Figura 4.8: Sistema de frames utilizado na representagcdo dos casos.
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Observe que procurou-se colocar informagdes mais gerais no frame Caso, tal como o nome do
poco e sua localizagdo. Informacdes mais especificas estdo direcionadas para outros frames.
Assim sendo, para a descricdo da secdo de uma coluna de revestimento, o frame Sec¢do possui
slots que definem o grau do aco, didmetro externo da se¢do, comprimento da se¢do, etc. O frame
Secdo, por sua vez, estd ligado a classes mais gerais — como o frame Revestimento que define
qual secdo estd se tratando. Outra observacdo € que associado a cada slot existem facetas as quais
definem os valores que o slot pode assumir. Por exemplo, o slot Finalidade — do frame Caso —
possui uma faceta que indica o tipo de dado — string — e outra que indica o dominio —
desenvolvimento, exploratdrio, injecdo, outro. Logo, as facetas permitem garantir a coeréncia das

informacoes.

Em suma, o frame é um formalismo de representacdo do conhecimento bastante apropriado na
representacdo dos casos. Em algumas situacdes precisamos considerar um caso como uma
entidade independente. Em outras, considerar detalhes de sua estrutura interna. Por exemplo,
como veremos em capitulos mais adiante, um projeto novo pode ser criado a partir de partes de
outros casos. Nesta situacdo ¢é desejavel considerar informacdes especificas estruturadas
internamente. Numa outra situacdo, no processo de busca, os casos sdo interpretados como

unidades independentes.
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Capitulo 5

Busca

O processo de busca é responsavel em identificar os casos mais adequados na constru¢dao do
projeto para um novo pogo. Para isso, tal processo deve ser capaz de “reconhecer” o quanto um
caso se assemelha ao novo projeto. Tal “reconhecimento” pode ser realizado com a nocdo de
distancia — medida no espaco . Neste capitulo, vamos estabelecer uma medida de similaridade
com o auxilio da nocdo de distancia. Isto vai permitir ao processo de busca identificar os casos

com potencialidade de serem reaproveitados.

5.1 Calculo de Similaridades

Na abordagem adotada, a nocdo de similaridade foi construida com a ajuda do conceito de
distancia de conjuntos nebulosos. Mais explicitamente, utilizou-se a no¢ao de dissimilaridade de
conjuntos nebulosos como sindnimo de distancia. Esse conceito foi aplicado aos casos, uma vez
que nds 0s exprimimos como conjuntos nebulosos e 0s representamos por pontos no espaco Q —

Capitulo 4. Em geral, a distdncia entre dois conjuntos nebulosos A=(a,,...,a,) e
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B=(b,...,b,), pertencentes ao mesmo universo, pode ser definida pela distancia’ de

Minkowski:
dAB) = (3" la,-b]")" ondepz 1 5.1)

Para alguns valores especificos de p temos distincias bastante conhecidas, como por exemplo, a
distancia Euclidiana largamente utilizada na Fisica Cléssica e a distancia de Hamming muito

comum em problemas computacionais:

5 \/2
al.—bi” ;

a[—b[.|.

= p=2, fornece a distancia Euclidiana: d(A, B) = (z:’:l

n

= p=1, fornece a distincia de Hamming: d(A, B) = Z

i=1

Do ponto de vista da matemaética, similaridade e distancia sdo equivalentes. Essa percepcao € util
para exprimir a similaridade entre dois conjuntos nebulosos. Logo, dado dois conjuntos nebulosos
A e B podemos expressar a similaridade entre eles por meio do complemento de sua distancia:
Similaridade(A,B) =1—-d(A, B). Neste trabalho, adotou-se, por simplificacdo, a distancia de
Hamming mais um fator de normalizacdo no denominador — pois estamos interessados em um

resultado no intervalo [0,1]:

d(A,B)

Similaridade(A,B) =1 —————
d(Au B,0)

(5.2)

® O conceito de distancia ndo deve ser usado indiscriminadamente. Formalmente a distincia no espago Q é uma
fun¢do bindria que para x, y e z € Q satisfaz:

1. d(x,y) 2 0; 2.dxy) =0 x=y; 3. d(x,y) = d(y,x);

Se adicionalmente ela satisfizer:

4.d(xy) +d(y,2) 2 d(y,2);

Entdo d serd uma métrica do espaco Q. Condicdo que nem sempre ¢ requerida.
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O fator de normalizagdo — d(A U B,)) — faz uso do conceito de unido de conjuntos nebulosos.

Essa operacdo é convenientemente representada tomando-se 0 maximo dos correspondentes graus

de pertinéncia dos conjuntos:

AU B = (max(a,,b,),....,max(a,,b,)) (5.3)

Como exemplo de cédlculo da similaridade, considere os conjuntos nebulosos: A, =(0,3; 0,7) e
A; =(0,9; 0,2). Na Figura 5.1, representou-se estes conjuntos num cubo bidimensional unitdrio e

calculou-se a similaridade entre eles com a Equacédo 5.2.

d(AxA) = [0,3-0,9] +10,7-0,2| = 1,1
ALA; = (09,0,7)
d(AUA,D) = (0,9 - 0] +10,7-0| = 1,6

Logo:

LSimilaridade(Ak,Aj) =1- %: 0,31 ]

Figura 5.1: Exemplo de célculo da similaridade entre dois conjuntos nebulosos.

A Equacdo 5.2 considera que todas as dimensdes t€ém a mesma importancia. Na prética, ndo é o
que ocorre. Sabe-se que algumas dimensdes sdo mais importantes que outras, ou seja, alguns
atributos possuem uma relevancia maior no processo de busca. Logo, para o cdlculo da
similaridade ficar mais realista, € conveniente ponderar as dimensdes do hipercubo de acordo
com a importancia de cada atributo. Numa interpretacdo geométrica, cada atributo esta associado
a um subespaco do hipercubo, sendo que, cada subespaco possui um peso para o cédlculo da
similaridade. Matematicamente, a expressao para o cdlculo da similaridade entre dois conjuntos

nebulosos A=(a,,...,a,) e B=(b,,...,b,) torna-se:
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n g — b
Similaridade(A,B) =1— ;i—l Wi |al ,|
zi:l w; - max(a;,b;)

(5.4)

Onde: w, € peso associado a dimensao i.

Numa forma mais compacta, para facilitar os cdlculos, a Equagdo 5.4 pode ser rescrita como:

n .

Zizl w, -min(a,,b,)
n

Zizl w; -max(a;,b,)

Similaridade(A, B) = (5.5)

No entanto, conforme tratado no Capitulo 4, um caso serd indexado por uma 19-upla ordenada
de valores — onde o primeiro é o nome do campo ao qual o caso pertence e o demais sdo os
valores de pertinéncias correspondentes aos atributos de indexacdo tratados como varidveis
lingiiisticas. Para que se possa considerar o valor referente ao atributo campo no calculo da

similaridade € proposta a seguinte alteracao da Equagao 5.5:

w,-I'(a,, b))+ 2:22 w, -min(a,,b,)

Similaridade(A, B) = o
w,-I'(a,, b))+ 2[22 w, -max(a;,b,)

(5.6)

Onde a, e b, sdo os nomes dos campos aos quais pertencem os caso A € B respectivamente € a

funcdo I'(a,,b,) € definida como:

1 se a, =b

I'(a,,b) = 5.7
(@.b) {0 se a, #b, G7)
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A Equacdo 5.6 é empregada para avaliar a similaridade entre caso—projeto, mas também pode ser
usada para caso—caso ou projeto—projeto, uma vez que todos eles sdo passiveis de representacao

no espaco . Para um maior aprofundamento a respeito de similaridade de conjuntos nebulosos

sugerimos, além do trabalho de Kosko (1992), o trabalho de Sadegh-Zadeh<a) (1999).

5.2 Regiao de Casos Similares

Com a Equacgdo 5.6 pode-se selecionar uma regido no espago £ com casos que se assemelham ao
projeto. Basicamente, o processo de busca estabelece uma posi¢do nesse espago para tal projeto.
O posicionamento do projeto € relativamente simples, uma vez que, pode-se representd-lo por
uma n-upla ordenada de valores de pertinéncia da mesma maneira que se representou 0s casos.
Para estabelecer uma vizinhanga ao projeto, vamos introduzir o conceito de esfera de similaridade

(Sadegh-Zadeh®™, 1999).

Definicdo: dado um ponto A € Q e um valor de similaridade 6, uma esfera de raio r=1-9

centrada no ponto A,, denotada por S;(A,), pode ser definida como:

Ss(A)={A, |Similaridade(A;, A;) 2 6}

Deste modo, para cada projeto pode-se construir uma esfera no espago  — de raio definido de
acordo com uma similaridade minima requerida d— centrada no ponto que representa tal projeto.
Quando mudamos o projeto ou J, é gerada uma nova esfera. Os casos similares ao projeto estardo
no interior dessa esfera. Como ilustragcdo geométrica, recorreu-se a um exemplo bidimensional

apresentado na Figura 5.2. Nela estd representada o conjunto nebuloso A, =(0,6; 0,5) e uma
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10 e . . . . ~ . . N
esfera’” de similaridade com 0= 0,6; onde a primeira dimensao possui o dobro da importincia da

segunda.

A,=(0,6;0,5)

Pesos: w; =2e w, =1
Similaridade minima: 6= 0,6
Esfera de Similaridade: S
Raio:r =1-6=04

04 06 08

Figura 5.2: Exemplo de esfera de similaridade.

s . 11 .. . , . .
E importante enfatizar que a esfera’ " de similaridade € criada de acordo com o projeto que se tem
em maos. Esta abordagem permite um melhor mapeamento do espaco, visto que baseia-se nas

propriedades do préprio projeto.

5.3 Identificacao dos Casos Promissores

Para a identificacdo dos casos mais promissores ao projeto de um novo poco, o processo de busca

é realizado em dois niveis:

19 Se estivéssemos trabalhando com a distancia Euclidiana, a esfera de similaridade da Figura 5.2 seria um circulo
deformado pela ponderagdo — uma elipse. Como estamos trabalhando com uma distincia ndo-Euclidiana, talvez o
quadrildtero pareca um pouco estranho ao senso comum de esfera.

" Também pode-se interpretar a esfera de similaridade como uma classe de casos similares a qual o projeto é
membro, mas ndo qualquer membro, pois a esfera estd centrada nele. A nocdo de distincia, da qual extraimos a
funcdo de similaridade, pode ser vista como um indicativo do “instanciamento” dos casos a classe. Por esse ponto de
vista, a classe também pode ser interpretada como um conjunto nebuloso, e a expressdo de similaridade como sua
funcdo de pertinéncia.
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* Primeiro nivel: seleciona-se uma regido do espaco £ com casos similares ao projeto — esfera
de similaridade. Os casos contidos nesta regido sdo considerados casos candidatos;
= Segundo nivel: os casos candidatos sdo analisados mais detalhadamente, para se escolher o

mais promissor ou um conjunto de casos promissores.

Para se determinar quais dos casos contidos no interior da esfera de similaridade sdo mais
promissores, € necessario um conhecimento mais apurado. Quando escolhemos os atributos de
indexacdo, levamos em considera¢do aspectos gerais. Isso foi necessdrio porque um caso
apresenta um grande ndmero de aspectos que o representam e o processo de busca ndo pode
analisar todos eles, pois o tempo despendido seria muito grande. Podemos dizer que os atributos
de indexa¢do promovem uma relacdo “inter casos—projeto”. Agora, quando cria-se uma esfera de
similaridade para um dado projeto, e, conseqiientemente, defini-se um espaco de busca menor,
precisa-se de uma relacdo “intra casos—projeto”, para se determinar oS casos mais promissores.
Por essa razdo — para explorar os casos no interior da esfera de similaridade — utilizou-se

similaridades mais pormenorizadas as quais denominamos de similaridades especificas:

= Similaridade de ldmina d’dgua: essa similaridade compara as laminas d’dgua do caso e o
poco projeto — através da diferenca da profundidade destas laminas;

= Similaridade de dngulo médio de desvio: compara os angulos médio de desvio do caso e o
projeto — através da diferenca desses angulos;

= Similaridade de profundidade vertical: compara as profundidades verticais do caso e o
projeto — pela diferenca dessas profundidades;

»  Similaridade de afastamento: compara os afastamentos — quando forem pocos direcionais —
do caso e o projeto — através da diferenca desses afastamentos;

»  Similaridade de distancia: compara a distdncia entre o caso € o projeto — através de suas

coordenadas (UTM'? ou geograficas);

12 UTM: abreviatura de Universal Tranversa de Mercator.
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» Similaridade de formag¢do: compara as formacdes que estdo presente no caso € as que sio
previstas para o projeto;

» Similaridade de topo das formagoes: compara os topos das formacGes comuns no caso e
projeto — através da diferenca média de profundidade vertical desses topos;

» Similaridade de espessura das formagoes: compara a espessura das formacdes comuns no
caso e no projeto — através da diferenca média dessas espessuras;

» Similaridade de azimute: compara os azimutes entre o caso e o projeto — através da diferenca

desses azimutes.

Novamente, fizemos uso da teoria de conjuntos nebulosos para tratar das similaridades
especificas. A aplicacdo desse recurso € apropriada, visto que a idéia de similaridade também é
um conceito aproximado e subjetivo. Em adicao, € simples modificar as funcdes de pertinéncia
conforme a experiéncia do especialista, ou mesmo a inclusdo de outras similaridades especificas.
Na Figura 5.3 estao definidas as func¢des de pertinéncia dessas similaridades. Note que elas foram
tratadas como conjuntos nebulosos individuais € ndo como varidveis lingiiisticas. O tratamento
com varidveis lingiifsticas também seria possivel, entretanto estariamos mapeando o espaco nos
termos dessas varidveis. Como estamos interessados numa relagdo mais especifica entre
caso—projeto, foi considerado mais apropriado representar cada similaridade especifica como um

unico conjunto nebuloso.

42



[ Similaridade Lamina d’agua ] [ Angulo Médio de Desvio } [ Similaridade de Profundidade ]
11 1 1
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2 2 ]
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Figura 5.3: Funcdes de pertinéncia dos atributos de similaridade utilizados na investigacao do

interior da esfera de similaridade.

As similaridades especificas permitem refinar a medida de similaridade dada pelos atributos de
indexacdo — primeiro nivel. Para isso, vamos compor todas as similaridades especificas numa
unica medida similaridade — a qual denominaremos de similaridade total. O cdlculo desta

similaridade serd realizado com a Equagido 5.5, considerando agora A = (a,,...,a,) um conjunto
de graus de pertinéncia definidos pelas fun¢des da Figura 5.3 e B =(1,...,1) um vetor unitério.

Matematicamente, temos:

43



n .
Zi:l w, -min(a,,1)

Similaridade Total(A, B) = = 5.7
Zizl w, -max(a;,l)
Como a; <1, podemos nesta situacio simplificar a Equacdo 5.7:
zn w; - d;
Similaridade Total = ===~ (5.8)

n

W,
i=1 1
Logo o célculo da similaridade total torna-se uma média do valores de pertinéncia — dados pelos

atributos da Figura 5.3 — ponderada pela importincia de cada atributo. Essa similaridade é

conveniente para investigar os casos no interior da esfera de similaridade.
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Capitulo 6

Adaptacao

Na elaboragdo do projeto de um pogo, dificilmente um tnico caso recuperado pelo processo de
busca retine todas as soluc¢des e informagdes desejadas ao projeto de tal poco. Normalmente, sao
necessarios varios casos para atender por completo as necessidades desse projeto. Além disso, é
necessario adaptar as solu¢des provenientes dos casos recuperados para que possam ser aplicadas.
Neste capitulo, abordaremos a questdo da adaptagdo. Especificamente, discutiremos como
identificar as informa¢des mais importantes, contidas nos casos, com relacdo a um dado projeto.
Posteriormente, proporemos uma abordagem evolutiva'®, para aproveitar tais informacdes na
composi¢do de novos casos. Ao final do capitulo, focaremos nossa discussdo na questdo do

dimensionamento do projeto aproveitando esses novos casos.

6.1 Relevancia dos Pocos Recuperados pelo Processo de Busca

O processo de busca € um mecanismo que fornece alternativas de projetos — expressos nos casos

— para a elaboragdo do projeto de um novo pogo. No entanto a “efetividade” de aproveitamento

13 . . . . . - . L. L, . .

As principais abordagens evolutivas propostas na literatura sdo os algoritmos genéticos, estratégias evolutivas e
programacio evolutiva. Todas essas abordagens apresentam o mesmo principio bésico, aplicam elementos da teoria
da evolucao natural, para solucio de problemas a partir de sua implementacdo em computador.
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de uma ou algumas dessas alternativas ndo depende somente da medida de similaridade —
definida no capitulo anterior. Podem haver casos — apresentando boa similaridade com o cenério
esperado para o projeto de um novo poco, mas nido necessariamente trazendo as melhores
informacdes. Dentre esses casos, podem existir aqueles menos similares com informagdes mais
adequadas ao projeto — principalmente informag¢des de cunho tecnolégico. A adequacio a qual
nos referimos seria uma medida que buscaria expressar a “efetividade” ou ainda a
“potencialidade” de utilizacdo das informacdes contidas em um caso com relagdo a um dado
projeto. Logo, quanto maior essa “efetividade”, mais atrativo se tornaria tal caso. Denominaremos

essa medida de relevancia. Para o seu célculo, a principio foram selecionados 4 parimetros:

= ]dade do poco;
= Severidade nas anormalidadesm;
= Taxa de penetracdo total do pogo;

=  Similaridade total.

O parametro idade do poco investigaria se 0 po¢o nao estaria tecnologicamente ultrapassado; pois
devido aos constantes aperfeicoamentos nos projetos de pocos numa dada regido, nao seria
desejdvel a reutilizagdo de pocos muitos antigos para novos projetos. Mais especificamente, o
interesse incide sobre os pocos recentes. O julgamento de quanto um pogo € recente ¢ um tanto
subjetivo e a abordagem mais apropriada € com o uso da teoria de conjuntos nebulosos. Assim
sendo, pogos recentes foram tratados como um conjunto nebuloso onde sua funcido de pertinéncia
estd representada na Figura 6.1. O segundo parametro visa privilegiar os po¢os que apresentam
ocorréncias anormais menos severas. De maneira similar ao primeiro parametro, pocos com baixa
severidade nas anormalidades também foram modelados por um conjunto nebuloso. A fungado de

pertinéncia de tal conjunto esta representada na Figura 6.1.

14 . ~ . . ~
Anormalidade: qualquer evento, ndo rotineiro, que atrase ou impeg¢a a conclusdo de um poco. Por exemplo, perda
de circulagdo, enceramento da broca, prisdo de coluna, etc.
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Destacamos que a medida proposta para a severidade ¢ uma aproximacdo grosseira do ideal, no
entanto, para uma primeira abordagem, ela é satisfatéria. Sugerimos estudos mais aprofundados
para analisar os diversos tipos de anormalidades individualmente. Desta forma, seria possivel nao
somente refinar a medida de severidade, mas também identificar e avaliar melhor as causas e as
recorréncias de tais anormalidades em projetos futuros. O terceiro parimetro, a taxa de
penetracdo, € uma varidvel intimamente relacionada com o desempenho da perfuracio e um
indicativo do custo de tal poco. Ressaltamos que a comparagdo direta de custos nem sempre
fornece resultados coerentes devido a variacdo de precos — principalmente aluguel de sonda e
materiais. Esse parametro também foi descrito por um conjunto nebuloso — Figura 6.1. Observe
que os valores T; e T, do grifico da funcdo de pertinéncia ndo foram definidos. Esses valores
dependem do pessoal da sonda e da regido de perfuracdo, logo é mais adequado que eles sejam

definidos para cada regido. Por fim, o ultimo pardmetro, a similaridade total — definida no

Capitulo 5 —, permite investigar se o caso possui condi¢cdes semelhantes as do projeto.

[ Idade do Poco ] [ Severidade nas Anormalidades] [ Taxa de Penetragao ]
Recente Baixa Boa
11 17 1
s 0,8 s 08 s 08
[3] [2] o
& 0,61 g 0,6 & 0,6
£ £ £
5 041 5 04 S 04
o o o
0,2 1 0,2 0,2
0 T T T T 0 T T T T 0 T T T
0 2 4 0o o1 02 03 04 0 T, T,
Tempo (anos) Tempo perdido com anormalidades Taxa (m/h)
Tempo total

Figura 6.1: Funcdes de pertinéncia para os conjuntos nebulosos de pocos recentes, pocos com

baixa severidade nas anormalidades e po¢os com boa taxa de penetracao.

ApOs essas definigdes, e, tendo em vista os pardmetros mencionados, definiu-se a seguinte

expressao para computar a relevancia de um caso:
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Wy - (1) + Wy - 1, (1)) +wy - 115 (2y) + w, - (Similaridade Total)

w+w, +wy +w,

(6.1)

Relevincia =

Onde:
t,: idade do po¢o em anos;

t,: fracdo do tempo perdido com anormalidades pelo tempo total de realizacdo do pogo;

t,: taxa de penetracdo em metros por hora;

M, (t,): funcdo de pertinéncia para o conjunto nebuloso de pogos recentes;

M, (t,): funcdo de pertinéncia para o conjunto nebuloso de pocos com baixa severidade nas

anormalidades;

M, (t;) : funcdo de pertinéncia para o conjunto nebuloso de pogos com boa taxa de penetragdo;
Wy, W,, Wy, W, : pesos associados aos parametros idade do pogo, severidade nas anormalidades,

taxa de penetracdo e similaridade total, respectivamente.

6.2 Pocos “Frankenstein”

A idéia de pocos “Frankenstein” consiste em construir novos po¢os com fragmentos de pocos
existentes. Tal abordagem estende o conceito de pocos similares. Em outras palavras, pode-se
criar uma variabilidade de casos novos a partir das informacdes dos casos recuperados pelo
processo de busca. Na composicdo de tais casos, seria possivel privilegiar as informagdes que
mais se ajustam ao projeto. Logo, estaria-se otimizando a medida de relevancia. Essa abordagem

provém da hip6tese na qual podem existir casos com baixa relevancia — principalmente devido a

medida de similaridade —, no entanto, com informagdes aproveitdveis ao projeto. Essas

2

informacdes estariam em partes do caso relevantes ao projeto — partes “boas”™—, mas devido a

outras partes menos relevantes — partes “ruins” — o0 caso como um todo teria uma baixa
relevancia. Para a composi¢ao dos pocos “Frankenstein” optou-se pela utilizacdo de um algoritmo

genético. Tais algoritmos sdo ferramentas flexiveis e simples que permitem otimizar um grande
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nimero de varidveis. Na secdo seguinte, faremos uma introducdo sobre algoritmos genéticos para

posteriormente abordarmos a questao dos pocos “Frankenstein”.

6.2.1 Fundamentos de Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos sdo métodos de busca de propdsito geral inspirados nos mecanismos da
evolucdo natural — principalmente nas teorias evolutivas de Darwin (Darwin, 1859) e no
Neodarwinismo. Os primeiros estudos aconteceram nas décadas de 50 e 60 (Fraser, 1957;
Holland, 1962), mas somente na década de 70 eles foram introduzidos formalmente por Holland
(1975) e, posteriormente, difundidos por um de seus alunos, Goldberg (1989). Tradicionalmente,
os algoritmos genéticos tém sido aplicados na busca de solucdes em problema de otimizacio. Por
serem inspirados em principios bioldgicos, eles empregam uma terminologia derivada da genética
e da teoria da evolucdo natural. No contexto computacional, essa terminologia exprime estruturas
bem mais simples que na biologia. Para um melhor entendimento, antes de descrevermos os
fundamentos bdsicos dos algoritmos genéticos, introduziremos os principais termos empregados

no contexto computacional:

= Meio ambiente: problema a ser resolvido;

= Individuo ou fendtipo: solucao candidata ao problema;

= Populagdo: conjunto de solugdes candidatas;

= Cromossomo: estrutura de dados que codifica uma solu¢do candidata, como por exemplo,
uma lista ordenada de atributos ou parametros;

=  Gene: atributo ou parametro codificado no cromossomo;

= Alelo: valores que o gene pode assumir;

* Gendtipo: colecdo de genes usados na representacdo de uma solugdo candidata;

»  Geragdo: iteracao do algoritmo genético;

»  Adaptagdo: o quanto uma solucdo candidata estd proxima de uma solucdo desejavel para o

problema.
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Em linhas gerais, um algoritmo genético mantém uma populacdo de individuos, os quais
representam possiveis solugdes de um dado problema a ser resolvido. Durante a iteracdo do
algoritmo, os individuos mais adaptados sdo selecionados — por meio de um operador de sele¢dao
— para constituirem uma populacdo intermedidria. Os menos adaptados sdo descartados; os
membros da populagdo intermedidria sdo submetidos a alteragdes — por meio de operadores
genéticos — gerando descendentes para a nova geracdo. Em seguida, os individuos dessa nova
geragdo substituem — operador de substituicdo — os individuos da populag¢do inicial. Todo esse
processo se repete inimeras vezes de acordo com algum critério de parada adotado. A cada

geragdo, espera-se obter individuos mais adaptados ao meio.

A medida da adaptacdo de cada individuo é fornecida por uma funcdo objetivo a qual deve
considerar as caracteristicas que se deseja maximizar ou minimizar. A populagdo inicial pode ser
gerada aleatoriamente, ou através de informacdes do problema. Entretanto, seja qual for o método
de geracdo dessa populacdo, é importante considerar, como no processo biologico, a diversidade
da populag¢do. Uma populagdo diversificada implica numa boa amostragem do espaco de busca.
Outro aspecto importante salienta que os algoritmos genéticos ndo garantem encontrar solucdes
6timas. Portanto ndo se pode esperar sua convergéncia para um 6timo global, sendo assim, é
necessdrio definir um critério de parada. Normalmente, é preestabelecido um nimero de iteracdes
ou um nivel de adaptag@o. Nas préximas secoes, trataremos com mais detalhes alguns aspectos da

representacdo genética e os principais operadores dos algoritmos genéticos cldssicos.

6.2.1.1 Representacao Genética

Os algoritmos genéticos ndo operam diretamente com as solugdes candidatas, mas com uma
representacdo apropriada dessas solugdes — cromossomos. A escolha de uma representacdo pode
ndo ser uma tarefa simples; ela estd intimamente ligada ao problema a ser tratado e ndo existe
uma metodologia pré-estabelecida de como ela deve ser feita. Na maioria das aplicagdes, em

analogia aos cromossomos bioldgicos, cada solucdo candidata é representada por uma lista
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ordenada de atributos e, de acordo com a representagdo adotada, cada atributo pode assumir
valores bindrios {0,1}, inteiros ou ponto flutuante. A representacdo mais comum ¢ a bindria,

utilizada no algoritmo genético proposto por Holland (1975).

Para ilustrar uma representacdo genética, no caso a bindria, considere o problema (Goldberg,
1989) de determinar o maximo da funcio f(x)=x no intervalo de nimeros inteiros [0,31].

Nesse exemplo, existem 32 individuos de modo que 5 bits sdo suficientes para representar cada

um dos individuo. A Tabela 6.1 ilustra essa representagdo.

Tabela 6.1: Exemplo de representacdo bindria.

Individuos Representacao
(Solucées Candidatas) | (Cromossomos)
0 00000
1 00001
2 00010
3 00011
31 11111

A representagdo bindria € simples de utilizar, no entanto, em muitos problemas com parametros
continuos em que a precisdo € importante, essa representacdo pode ocupar muito espaco na
memoria. As representagdes inteira ou ponto flutuante requerem menos espaco na memoria, além

de estarem mais proxima da realidade do problema.

Atualmente, na literatura especializada ha uma discussdo das vantagens e desvantagens entre as
representacdes bindria, inteira e ponto flutuante quanto ao desempenho dos algoritmos genéticos.

Para um aprofundamento no tema, sugerimos Michalewicz (1996).
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6.2.1.2 Operador de Selecao

O operador de selecdo escolhe os individuos para compor a populacdo intermedidria. Ele toma
como modelo, de uma forma bem mais simples, principios de selecio natural. Na teoria
darwiniana, os individuos mais adaptados a0 ambiente possuem uma maior probabilidade de
sobreviver e de se reproduzirem. De modo andlogo, no contexto computacional, associamos a
cada individuo da populacdo uma probabilidade de sobrevivéncia proporcional a sua medida de
aptiddo ao meio — dada pela func¢do objetivo. O operador de selecdo considera essa

probabilidade para privilegiar os individuos mais adaptados.

O operador de selecio pode ser implementado de diversas maneiras. Descreveremos o mais
difundido, o método da roleta'® (Goldberg, 1989), utilizado nos algoritmos genéticos cléssicos.
Nesse método, cada individuo esta relacionado com um setor da roleta. A area de cada setor €

proporcional ao valor da funcao objetivo. Dando seqii€éncia ao problema exposto na se¢do anterior

— Tabela 6.1 —, considere como exemplo a roleta da Figura 6.2. Tal roleta foi construida para
uma populagdo de quatro individuos representados pelos cromossomos: 01101, 11000, 01000 e

10011.

15 ~ ~ 1 Lo ~ . . I T . .,

Observe que a selecdo natural é probabilistica, ela ndo elimina a possibilidade de um individuo menos adaptado
sobreviver, ou por outro lado, um individuo mais adaptado vir a morrer.
16 [ .. . A

Alguns autores preferem utilizar o termo original inglés, roullete wheel.
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No. | Individuo | Cromossomo | f(x)=x2 | Probabilidade | Acumulado Intervalo
1 13 01101 169 0,144 0,144 [0,000; 0,144]
2 24 11000 576 0,492 0,636 10,144; 0,636]
3 8 01000 64 0,055 0,691 10,636; 0,691]
4 19 10011 361 0,309 1,000 10,691; 1,000]
14,4%
30,9% 1

Probabilidade de _ _f(X)
selecao x f(x;)

5,5%
49,2%

Figura 6.2: Exemplo do método da roleta utilizado pelo operador de sele¢ao (Goldberg, 1989).

Nesse exemplo, para escolher um individuo, simula-se o ato de rodar a roleta, gerando um
nimero aleatério no intervalo [0,1]. A escolha do individuo € feita, verificando em qual intervalo
da tdltima coluna tal ndmero pertence. Assim, por exemplo, o ndmero 0,18 seleciona o individuo

nimero 2, pois 0,18 € ]0,144;0,636].

6.2.1.3 Operadores Genéticos e Operador de Substituicao

Os operadores genéticos sao aplicados a populacdo intermedidria, para formar uma nova geragao
de individuos. Eles sdo os principais mecanismos para explorar o espago de busca. Os operadores

mais comuns sao 0 crossover € a mutacao.

O operador de crossover se espelha no processo bioldgico de reprodugdo sexuada. De uma forma

geral, ele realiza a troca de caracteristicas entre individuos para gerar novos individuos.
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Normalmente, eles sdo aplicados de acordo com uma probabilidade'” (= 1) — taxa de crossover.
H4 vérios tipos de operadores de crossover, sendo o mais comum o operador de um ponto. Nesse
operador, determina-se aleatoriamente uma posi¢do de corte nos cromossomos de um par de
individuos. Dois novos individuos — individuos filhos — sdo formados pela troca dos dois

segmentos de seus pais. Esse processo estd ilustrado na Figura 6.3(a).

a) Ponto de corte

Pai#1|0[1[1]0|1] crossover. Fiho#1/0[1]1]0]0]

Pai#2[1]1]0]0]o0] Fino#2|1]1]0o o] 1]

b)
Mutacao

lo[1]1]o]1]| memimmy [0 [0]1]0]1]

Figura 6.3: Exemplo de operadores genéticos aplicados em cromossomos com representagao

bindaria (Goldberg, 1989): (a) crossover de um ponto e (b) mutacao.

O operador de mutacdo provoca uma mudanca aleatdria de baixa probabilidade'® (<<1) — taxa de

mutacdo —, de um ou mais genes de um cromossomo. No algoritmo genético clédssico, com
representacdo bindria, quando o gene selecionado possui o valor 1 ele o troca pelo 0, e vice-versa.

Esse processo estd ilustrado na Figura 6.3(b).

Observe que o operador de crossover equivale a uma busca local, pois ele atua dentro de uma

regido do espaco determinada pelo tamanho da populacdo e sua diversidade. Diferentemente, o

17 oy . . . ., . .

Esta probabilidade deve ser alta, pois a criacdo de novos individuos por crossover permite ao algoritmo explorar
regides promissoras do espago de busca.
18 = . ~ . .

Se a taxa de mutagdo for alta, teremos um grande niimero de alteracdes, tornando o algoritmo um método de busca
aleatdria.
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operador de mutacdo permite explorar outras regioes a medida em que vai introduzindo novas

caracteristicas nos individuos.

Com a criacdo de novos individuos, um outro operador — operador de substituigdio —
determinard quais dos individuos da antiga populacdo devem ser substituidos. Esse operador pode
atuar de varias maneiras; uma delas é fazer uma substituicdo completa, isto é, uma nova geragcao
substitui completamente a geracdo de pais. Assim, um individuo ird se reproduzir somente com
individuos da mesma geracdo. Outra maneira € substituir os antigos individuos a medida em que
os novos vio sendo criados'. Esse tltimo descreve melhor a natureza, pois é comum individuos,

principalmente os mamiferos, conviverem com seus descendentes.

6.2.2 Algoritmo Genético Aplicados a Pogos

De acordo com a discussdo do inicio do capitulo — se¢@o 6.2 — estamos interessados numa
abordagem a qual permita otimizar a relevancia dos casos recuperados pelo processo de busca.
Para tal, foi adotada uma abordagem evolutiva, mais especificamente, um algoritmo genético.
Este algoritmo estd ilustrado no diagrama da Figura 6.4. E um algoritmo genético simples
descrito em Goldberg (1989) com poucas modificacdes. Ele possui trés operadores bdsicos:
selecdo, crossover e substituicdo. Nesta abordagem, ndo foi prevista um operador de mutacdo,

deixou-se para estudos subseqiientes o como atuaria tal operador.

" Este tipo de substitui¢io é conhecido como steady-state.
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Dados Iniciais:

* Populacao Inicial » Taxa de Crossover
» Numero Maximo de Geracées -+t =0 (Geragao)

4{ t < Numero Maximo de Geracoes ? nao Fim
sim ¢
| t=t+1ek=1
nao
k < Tamanho da Populagao ? ]l—

Selecionar 2 individuos da populacdao através do método
da roleta (selecao proporcional a fungcéo objetivo).

v - - ;
Gerar um numero aleatorio r € [0,1]

v

L r < Taxa de Crossover ? ]

sim ¢
Crossover de um Ponto:

» Determinar aleatoriamente uma posicao de corte;
« Gerar novos individuos pela troca de segmentos.

) 4
« Incluir individuos na populacao, em substituicao
aos individuos selecionados, preservando o melhor
individuo;
ck=k+1

4

Figura 6.4: Diagrama do algoritmo genético empregado.

A populacdo inicial, como mencionado, sdo os casos recuperados no processo de busca. O
nimero desses casos pode ser controlado, ajustando-se a similaridade minima requerida ao
projeto. Para a representacdo genética, sugerimos que cada poco da populagdo inicial seja

dividido em intervalos operacionais os quais foram chamados de trechos-poco®’. Desta forma, um

% Tal divisdo do poco em trechos-pogo é uma estratégia adotada por especialistas da engenharia de pogos, a qual
permite isolar e analisar intervalos importantes do poco para o dimensionamento do projeto.
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projeto com um trecho a ser perfurado, semelhante a um ou mais trechos-poco de um
determinado caso, pode herdar as informag¢des de como perfurar tal trecho. Relacionaremos cada
trecho-poco a um gene e, conseqiientemente, cada pogo estard relacionado a um cromossomo.
Cada gene contém 3 informacdes: nome do caso, topo do trecho e a base do trecho — em termos
de profundidade vertical. Evidentemente, o comprimento do cromossomo ird depender do nimero

de trechos-poc¢o no qual o poco foi dividido. A Figura 6.5 ilustra essa representagcdo genética.

Gene 1 Gene 2 Gene n
Caso A ‘ Topo 1 ‘ Base1 | Caso A ‘ Topo 2 ‘ Base 2 Caso A \ Topo n \ Base n

Figura 6.5: Representacio genética de um pogo A divido em n trechos-pocgo.

E desejdvel que a divisdo dos pocos em trechos-poco seja realizada pelo projetista, pois assim, ele
pode selecionar intervalos os quais julgue importante para o projeto. Esta divisdo também ¢&
passivel de realizacdo pelo WellCase, no entanto, os critérios para sua realiza¢do provavelmente
serdo diferentes daqueles que o projetista possivelmente empregard em sua andlise. Desta forma,

caso a divisao se dé pelo WellCase, adota-se 4 parametros:

* Tipo de formagao;
=  Fase da perfuracio;
= Tipo de broca;

= Tipo de fluido de perfuracao.

Os trechos-pogo serdo aqueles intervalos nos quais tais parametros sdo mantidos. Ou seja, em um
mesmo trecho-poco encontra-se uma tnica formagao, uma unica fase, um unico tipo de broca e
por fim um unico tipo de fluido de perfuracdo. Esta estratégia provém da hipétese na qual tais
parametros — quanto mantidos constantes para um determinado intervalo — estariam adequados,
ou pelo menos compativeis, com as propriedades fisicas do corpo de rocha contido naquele

intervalo. A medida que a perfuracdo prossegue, tais propriedades fisicas podem alterar-se de

57



forma a exigir um ajuste nos pardmetros mencionados. Isto estaria caracterizando um novo

trecho-poco.

Para o operador de selecdo, adotou-se 0 método da roleta com algumas modificacdes. A escolha
do primeiro individuo do par € realizada com a roleta na sua forma tradicional; entretanto, na
escolha do segundo, reconstréi-se a roleta sem o primeiro individuo selecionado para o par. Essa
estratégia evita que o operador de crossover atue com individuos duplicados os quais podem levar
a uma perda de diversidade da populacdo. A estratégia € mais sensivel com populacdes pequenas,
tornando-a vantajosa para a nossa finalidade, pois acredita-se que o nimero de casos, os quais

irdo compor a populacdo, ndo serd grande.

Em relacdo ao operador genético de crossover, foi empregado o operador de um ponto também

com algumas alteracdes. Esse operador € aplicado a um par de individuos conforme a seguir:

= escolhe-se aleatoriamente um individuo do par;

= escolhe-se aleatoriamente uma posicao de corte na representacdo genética de tal individuo;

= aposicdo de corte do outro individuo do par serd no gene que possuir a profundidade vertical
— topo do trecho po¢co — mais préxima da posi¢ao escolhida para o primeiro individuo;

= em seguida, os segmentos de cromossomos criados a partir das posi¢des de corte sdo

trocados.

A Figura 6.6 ilustra este processo com um exemplo numérico.
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Posicao de Corte (escolhida aleatoriamente)

Pai # 1 ¢

Gene 1 Gene 2 Gene 3
CasoA | 0 |[200| CasoA | 200310 | CasoA | 310 420

Pai # 2

Gene 1 Gene 2 Gene 3
CasoB | 0 |280| CasoB | 280|350 | CasoB | 350 | 350

T

Posicao de Corte (posicdo mais proxima de 310)

Crossover:
Filho # 1
Gene 1 Gene 2 Gene 2 Gene 3
CasoA | 0 |200| CasoA | 200|310 | CasoB | 280 | 350 | CasoB | 350 | 350

Filho # 2
Gene 1 Gene 3
CasoB | 0 |280| CasoA | 310420

Figura 6.6: Exemplo numérico do operador de crossover utilizado.

Para a medida de adaptacdo de cada individuo, esta serd a relevancia que tal individuo possui com
o projeto. No entanto, como os novos individuos herdam informacdes de outros individuos, é

necessdrio definir os valores os quais serdo empregados na Equacgdo 6.1:

»  Idade do individuo: média das idades dos trechos-pog¢o os quais formaram o individuo;

= Severidade nas anormalidades: fracdo da soma dos tempos perdidos com anormalidades pela
soma dos tempos totais dos trechos-pog¢o os quais formaram o individuo;

»  Taxa de penetragdo: fracdo da soma dos comprimentos pela soma dos tempos totais dos

trechos-po¢o os quais formaram o individuo.

Para o caso particular da similaridade total, esta € composta por nove similaridades especificas as
quais foram definidas no Capitulo 5. No calculo dessas similaridades especificas sdo necessarios

dados de lamina d’4gua, angulo médio de desvio, profundidade vertical, afastamento, distancia,
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formagdes, topos das formagdes, espessura das formagdes e azimute — veja Figura 5.3. Para a

defini¢do desses valores adotaram-se as seguintes estratégias:

» Ldmina d’dgua: média dos valores de ldminas d’dgua dos individuos os quais formaram o
novo individuo;

= Angulo médio de desvio: média dos angulos médio de desvio dos trechos-pogo os quais
formaram o novo individuo. Tal média é calculada com valores os quais estdo acima de um
valor minimo pré-definido;

»  Profundidade vertical: profundidade da base do tultimo trecho-po¢o do individuo — veja
Figura 6.7

»  Afastamento: distancia horizontal entre a linha vertical que passa pelo topo do primeiro
trecho-pogo e a base do dltimo trecho-poco do individuo — veja Figura 6.7;

= Distancia: média das distancias dos individuos os quais formaram o novo individuo;

= Formagdo: formagdes dos trechos-po¢o os quais formaram o novo individuo;

= Topo das formagcées: topos das formagdes dos trechos-poco 0s quais formaram o novo
individuo;

= Espessura das formacoes: espessuras das formagdes dos trechos-poco os quais formaram o
novo individuo;

=  Agzimute: angulo entre a direc@o norte e a dire¢do definida pelo topo do primeiro trecho-pogo

com a base do ultimo trecho-po¢co — veja Figura 6.7.

No caso de pogos direcionais, é desejdvel penalizar aqueles individuos que apresentam mudangas
muito bruscas em suas trajetdrias. Essa penalizacdo € aplicada sobre o valor da relevancia do

individuo:

Adaptacdo = Relevancia — Penalizagdo (6.2)

60



Um bom parimetro para ser utilizado no cilculo da penalizagdo é o dngulo de dog-leg”’. A idéia é
penalizar os individuos que possuem angulos de dog-leg acima ou igual a um valor méximo. Tais
angulos seriam calculados entre dois trechos-pogo subseqiientes. Assim, definiu-se a seguinte

expressdo:

N
Penalizagdo = Relev&ncia-% para B, 5,.....0y 2 B (6.3)

O nimero S, é o angulo de dog-leg calculado entre dois trechos-pogo subseqiientes e S, € o
angulo méiximo de dog-leg admitido. O angulo de dog-leg é dado por:

0, ) —send, -senf,, - (1 - COS(¢1’+1 -9, ))] (6.4)

l

B = arccos|cos(8,,, —
Onde:

6. : angulo médio de desvio do trecho-pogo i;

¢, : azimute do trecho-poco i.

Para facilitar a compreensao, na Figura 6.7 estdo ilustradas as projecdes vertical e horizontal de
um tipico pogo “Frankenstein”. Nesta figura, podem ser visualizadas as projecdes dos angulos de
dog-leg, assim como, alguns dos parametros mencionados anteriormente — profundidade

vertical, afastamento e azimute.

*! Na linguagem de petréleo, dog-leg é uma mudanga brusca na trajetéria do pogo. Assim, pode-se definir o 4ngulo
de dog-leg como o angulo formado por dois vetores tangentes a trajetdria do pogo tomados em pontos distintos. Note
que tal angulo inclui tanto mudangas de angulo médio de desvio como azimute.
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Projecao Vertical

Projecao Horizontal

Afastamento (m)
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vertical

Bi vertical
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Figura 6.7: Projecdes vertical e horizontal de um poco “Frankenstein”.

Durante a execucao do algoritmo genético, os novos individuos sdo incluidos na populagcio — a
medida em que vao sendo criados — substituindo aqueles selecionados para os operadores
genéticos. Entretanto, neste processo, o melhor individuo de uma geracdo pode ser perdido. Para
evitar que isso ocorra, optou-se por realizar a substituicdo sempre preservando o melhor
individuo®®. Para o critério de parada do algoritmo, pode-se preestabelecer um nimero de

iteragdes. Outra possibilidade € continuar as iteracdes enquanto melhoras significativas possam

ser avaliadas ou, ainda, até que o algoritmo venha a convergir™.

2 Este tipo de estratégia é denominada de elitismo.

z

23 A . . . ~ ~ . ., . .
A convergéncia neste caso é a perda de diversidade da populacdo com a produgdo de individuos similares ou

idénticos.
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6.3 Dimensionamento do Projeto

7z 2

O dimensionamento do projeto de um pogo € ultima etapa do processo de adaptacio — e
certamente a mais trabalhosa. Propdem-se que tal dimensionamento seja realizado com base nos
dados e informagdes consolidadas e contidas nos pogos provenientes do algoritmo genético —
pocos “Frankenstein”. Esses pocos foram construidos a partir de fragmentos — trechos-po¢o —
dos pocos recuperados pelo processo de busca, sendo que tais fragmentos foram aqueles que mais
se adequaram aos objetivos do projeto. Assim, em um Unico poco “Frankenstein” existem
informacdes de diversos pocos, onde pode-se encontrar detalhes da perfuracdo, cimentacgdo,
revestimentos, fluidos, anormalidades, restri¢des de varias naturezas entre outros. Além dessas
informacdes, o dimensionamento deve ser apoiado por modelos matemdticos e algoritmos
computacionais. Na pratica, normalmente o dimensionamento do projeto de um po¢o — como
mencionado no Capitulo 2 — ¢ realizado por equipes responsaveis por areas especificas do
projeto. Essas equipes, muitas vezes possuem metodologias préprias e adotam os mais diversos
aplicativos e simuladores operacionais24 disponiveis na empresa em que atuam. Entretanto, a
eficiéncia dessas técnicas dependem de parametros e condicdes iniciais para calibra¢do. Essas
informacdes sdo obtidas com a experiéncia do usudrio ou através de dados de histdricos de pocos
anteriores. Em vista disso, neste trabalho ndo se tem a pretensio de automatizar o
dimensionamento do projeto — mesmo porque, no processo de adaptacdo dos pogos, o ser
humano possui um desempenho superior a qualquer processo automatizado. O que se propde € a
integracdo do WellCase com os softwares normalmente utilizados. Desta forma, tem-se um
ambiente computacional onde estdo disponibilizados dados e informagdes consolidadas de
projetos anteriores, assim como simuladores e aplicativos. Também podem e devem ser

acoplados, em tal ambiente, sistemas inteligentes os quais auxiliariam os engenheiros de

24 . . . . . ~ L, . . . ~
Esses aplicativos e simuladores operacionais sdo técnicas bastante difundidas e documentadas, por essa razio elas

ndo serdo abordadas neste trabalho. Além das técnicas encontradas comercialmente, pode-se adicionar os algoritmos

desenvolvidos pelos proprios técnicos e engenheiros como resultado de suas experiéncias na engenharia de pogos.
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perfuracio na andlise das informagdes contidas nos pocos “Frankenstein”. Esses sistemas
proporcionariam aos especialistas de cada drea maiores facilidades para a otimizacdo do projeto,

por meio de diagndsticos, sugestdes de procedimentos ou outras informagdes importantes.

Como exemplo de sistemas que podem ser integrados ao WellCase, tem-se em Mendes® et al.
(2001) e Fear et al. (1994) a descri¢do de sistemas inteligentes, construidos com a finalidade de
auxiliar na andlise de brocas de perfuracdao. Agora, na linha de metodologia matemdtica, pode-se
mencionar os trabalhos de Roque (1992) e Mendes® et al. (2001). O primeiro apresenta um
método para o dimensionamento de colunas de revestimentos; o segundo propde uma abordagem
com ndmeros nebulosos e tolerincia de kick, para o posicionamento das sapatas das colunas de

revestimentos.
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Capitulo 7

Armazenamento e Esquecimento

A esséncia do raciocinio baseado em casos é a utilizagdo do aprendizado. Tal aprendizado
restringe, em principio, a0 armazenamento de novos casos. Por sua vez, para armazenar um novo
caso é necessario avaliar seu desempenho. Neste capitulo, sugerimos a utilizacdo de curvas de
aprendizado como ferramenta auxiliar nesse processo de avaliacdo. Ao final do capitulo,
abordaremos a questdo do crescimento do nimero de casos na base de casos € como 0 processo

de esquecimento faz a manutencao deste casos.

7.1 Fundamentos de Curvas de Aprendizado

Normalmente, o desempenho de um individuo ou uma organizacdo envolvida em algum processo
repetitivo aperfeicoa-se com o tempo. As primeiras investigacdes sobre aprendizado revelam o
que ja se sabia na pratica, ou seja, 0 tempo necessario para a realizagdo de uma tarefa diminui
com o aumento da experiéncia adquirida com tal tarefa, (Thorndike, 1898; Thurstone, 1919;
Graham & Gagne, 1940). O primeiro esforco para desenvolver relagdes entre aprendizado e
varidveis quantitativas foi realizado por Wright (1936), resultando na teoria da curva de
aprendizado. Segundo Brett & Millheim (1986), essa teoria foi mais tarde expandida por Asher

(1956) com aplicacdes na fabricacao de avides durante a Segunda Guerra Mundial. Atualmente,
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tal teoria tem sido aplicada em setores extremamente diversos da inddstria. Talvez essa riqueza de
aplicacdes seja reflexo da capacidade da teoria em descrever ndo somente o aumento da
habilidade de um unico individuo, mas o comportamento coletivo de vdrias pessoas com o

objetivo de executar uma mesma tarefa— da melhor maneira — progressivamente.

De um modo geral, a curva de aprendizado proposta inicialmente por Wright (1936) — Equacao
7.1 — descreve, em relacdo ao tempo, a execucdo de uma tarefa ou processo repetitivo. Nela,
observamos — Figura 7.1 — que, no inicio, o tempo de execugdo € elevado, pois, nesta etapa,
ocorre um processo de familiarizacdo sujeito ainda a vdrios erros de execugdo. Posteriormente, a
execucdo comega a se aperfeicoar com a diminui¢do dos erros e uma gradativa otimizagao,
levando conseqiientemente a tempos menores de execucdo. Numa ultima etapa, ocorre um

nivelamento da curva, indicando uma maior maturidade com o conhecimento adquirido:

T,=Tin ¢ (7.1)

Onde:

T, : tempo para produzir a primeira unidade, ou realizar uma tarefa pela primeira vez;
T, : tempo para produzir a n-ésima unidade, ou realizar uma tarefa pela n-ésima vez;

n : contagem da unidade ou tarefa;

a : coeficiente de aprendizado.
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Unidades (n)

Figura 7.1: Curva de aprendizado proposta por Wright (1936).

Em uma empresa, a curva de aprendizado ¢ um modelo que agrega o aprendizado de todas as
fontes da organizacdo. Dentre os fatores que mais contribuem para tal aprendizado estdo: as
novas tecnologias, o uso de ferramentas e maquinas mais eficientes, familiarizacdo com a tarefa e
o ambiente no qual ela € realizada e, por fim, o gerenciamento eficiente das atividades. Todos
esses fatores, assim como o aprendizado, implicam em um melhor desempenho e, portanto,

custos menores ao produto final.

7.2 Curvas de Aprendizado na Avaliacao de Pocos

Na perfuracdo de pocos de petréleo, o primeiro po¢co em um novo campo ou drea, normalmente
toma mais tempo — conseqiientemente custos maiores. Uma progressiva reducdo no tempo de
perfuracio € obtida com pogos subseqiientes até um momento que ndo haja mais
aperfeicoamentos a fazer em termos de seguranca e custos. Brett & Millheim (1986) observaram
que a teoria da curva de aprendizado poderia ser aplicada a tais situagdes. Desta maneira, poderia-
se avaliar o desempenho da perfuracdo de um conjunto de pocos em uma determinada &rea.
Assim, com um estudo envolvendo mais de 2000 pocos perfurados em diferentes regides

geograficas — onshore e offshore — eles propuseram uma expressao especifica para aplica¢des
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na perfuracio de pocos de petréleo — Equagdo 7.2. A Figura 7.2 ilustra tal expressdo,

evidenciando o comportamento tipico, quando se inicia a perfuragdo em uma nova 4rea.

t=Ce™ 4y (7.2)
Onde:

t: tempo para perfurar o n-ésimo pogo;

n : contagem do poc¢o dentro de uma série de pocos similares;

C,: diferenga de tempo entre o primeiro e o ultimo poco da uma série;

C,: taxa de aprendizado;

C, : tempo minimo de perfuracdo de uma drea.

C,(1-n
100 Tempo = C,e 2 )+ C,
w75 -
8 [ ) L
Z
8 %0 - o ° o
E
(H]
F 25
1 1 1 1 1 >
1 2 3 4 5 6
Seqiiéncia de Pocos Perfurados (n)

Figura 7.2: Curva de aprendizado proposta por Brett & Millheim (1986).
Na expressdo proposta por Brett & Millheim, o valor de C, representa o tempo adicional para
perfurar o primeiro po¢o numa nova darea em relagdo ao dltimo perfurado. Esse valor implica na

habilidade da companhia em estar preparada para as dificuldades que porventura possam ocorrer
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em tal drea — dentre estas podemos citar as anormalidades e a disponibilidade tecnoldgica. O

valor de C, representa a velocidade e a eficiéncia na qual a organizagdo consegue adaptar-se ao

novo ambiente de perfuracdo, em outras palavras, a habilidade em adquirir experiéncia com

pocos anteriores e aplicd-la nos proximos. Por fim, o valor de C, representa a capacidade de

manter um certo nivel de desempenho ou, algumas vezes, melhoré-lo. Esse nivel deve aproximar-

se da média ideal da drea onde se estd perfurando.

Pode-se perguntar por que ndo utilizar o custo total do poco ao invés do tempo de perfuracdo.
Brett & Millheim justificam que a curva de aprendizado pode fornecer um resultado aparente com
a utiliza¢dao do custo do pogo. Tal custo pode introduzir um “ruido” que estaria associado, por
exemplo, a variacdo de precos de materiais, aluguel de sonda, etc. Ao contrario do custo, o tempo
de perfuracio € uma varidvel mais apropriada, estando intimamente relacionada com o

desempenho da perfuragdo.

No contexto deste trabalho, em especifico no processo de armazenamento de casos, a curva de
aprendizado pode auxiliar na avaliagdo de um novo poco. Para tal, primeiramente deve-se
selecionar um conjunto de pogos similares ao po¢o candidato a0 armazenamento e organiza-los
na seqiiéncia a qual foram perfurados. Essa tarefa € essencial, mas ndo € simples —
principalmente se estivermos trabalhando com um conjunto grande de pocos. Neste aspecto, o
processo de busca é uma ferramenta poderosa e indispensdvel. Posteriormente, com um conjunto
de pocos adequados e agrupados apropriadamente, € possivel construir o grafico da curva de
aprendizado. Essa curva fornece uma ampla visdo da situagdo do poco candidato ao
armazenamento e da evolugdo dos pogos similares selecionados. A curva também pode ser
desmembrada em vdrias subatividades, como por exemplo: perfura¢do, cimentacdo, manobra,
problemas, etc. Assim é possivel avaliar cada atividade separadamente e identificar em qual delas
se encontra um eventual problema. A Figura 7.3 é um exemplo de como a curva de aprendizado

pode ser desmembrada.
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Figura 7.3: Exemplo de uma curva de aprendizado tipica segmentada em atividades.

Nesse exemplo, comparando os 5 pocos, notamos a presenca do aprendizado em todas as
atividades, a saber, perfuragdo, manobra, cimentacdo e outros. Agora, considerando o poco de
nimero 5 como um candidato ao armazenamento, verificamos que ele obteve um desempenho
condizente com os seus similares. Entretanto, tal poco nao trouxe uma melhora significativa em
relacdo ao poco anterior na seqiiéncia — o pog¢o de numero 4. Por isso, talvez, nao haja
necessidade de armazené-lo. Por outro lado, se uma das atividades apresentasse algum problema,
isso seria notado na curva de aprendizado. Logo, a metodologia permite identificar qual ou quais
atividades sdao problemadticas. A partir de tal identificagdo, o usudrio pode focar sua andlise na

determinacio da causa do problema®.

Em suma, a curva de aprendizado sintetiza uma grande quantidade de dados, fornecendo uma
investigacdo macroscOpica. Essa investigacido auxilia a identificar pontos passiveis de falhas no

projeto. Uma vez identificados tais pontos, uma andlise mais aprofundada € possivel por meio de

25 212 P . P [N . . . .
Essa andlise ¢ mais detalhada e o usudrio pode ser auxiliado, quando possivel, por sistemas inteligentes dotados
com conhecimento especialista apropriado.
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outros processos de investigacdo — apropriados a cada problema especifico. Existe um grande
nimero de problemas para os quais se pode buscar o auxilio de sistemas inteligentes. Na

existéncia de sistemas inteligentes prontos, a intencdo € acopld-los ao WellCase.

7.3 Esquecimento

De acordo com o problema levanto por Freitas (1996), o nlimero de casos na base de casos pode
crescer excessivamente e dificultar a identificacido dos casos relevantes a um dado projeto. Cada
novo caso incorporado acarretaria, ao processo de busca, um esforco computacional adicional.

Para este problema € proposto remover alguns casos da base de casos através do seguinte critério:

= Criar uma hierarquia com os casos que possuem um baixo indice de reaproveitamento e

remover casos respeitando tal hierarquia.

Toda vez que um determinado caso serve de base para a elaboragdo do projeto de um novo pogo,
deve-se registrar esta informag¢do, indicando inclusive para qual projeto o caso foi utilizado®.
Com esta informagao disponivel, pode-se definir uma hierarquia com os casos 0s quais possuem
um baixo indice de reaproveitamento. Assim, o processo de esquecimento pode percorrer a base

de casos e remover casos de acordo com tal hierarquia.

26 Tal informagdo também é valiosa na andlise de problemas que porventura um novo pogo venha a apresentar. Ou
seja, pode-se estudar o caso — ou casos — que foi correlagdo para um novo poco problemadtico, na intencdo de
identificar possiveis pontos de falha no projeto de tal poco.
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Capitulo 8

Testes

Até o momento, procurou-se formalizar e definir uma arquitetura baseada em casos para projetos
de pocos de petréleo. Esperamos que os capitulos anteriores tenham coberto grande parte dos
aspectos pertinentes a modelagem dos processos envolvidos em tal arquitetura. Agora, neste
capitulo, tem-se como objetivo principal averiguar a validade desses processos. Para este
propésito, foi implementado um sistema protétipo com o qual foram realizados testes de forma a
explorar as principais caracteristicas desses processos. Antes de abordarmos os resultados

obtidos, apresentaremos os pogos utilizados nos testes.

8.1 Pocos Utilizados nos Testes

Para os testes foram utilizados sete pocos submarinos em lamina d’dgua rasa perfurados a partir
de uma unidade de perfuracdo maritima conforme ilustrado na Figura 8.1(a). Na Figura 8.1(b),
tem-se uma vista horizontal de tais pogos. Excetuando o poco MA1 — Figura 8.2 —, estes s@o
pocos direcionais de alto risco — devido ao seu elevado angulo médio de desvio e afastamento.
Sdo pogos de completacido seca onde a zona produtora estd aproximadamente a 3000 metros de
profundidade. Todos foram perfurados dentro do intervalo de 1 ano. As Figuras 8.2 a 8.8 trazem

detalhes de tais pocos quanto a trajetdria, revestimentos e geologia.
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Figura 8.1: (a) Esquema da plataforma com os niveis de referéncia; (b) Vista horizontal dos

POCOS.
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Figura 8.2: Esquema do poco MAL.
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Figura 8.3: Esquema do poco MA2.
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Figura 8.4: Esquema do poco MA3.
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Figura 8.5: Esquema do poco MA4.
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Figura 8.6: Esquema do poco MAS.
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Figura 8.7: Esquema do poco MAG6.
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Figura 8.8: Esquema do poco MA7.
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A seguir tém-se os parametros relacionados ao desempenho dos pocos. Na Figura 8.9, sdo
demonstrados os tempos totais para realizacdo desses pogos, assim como, os tempos perdidos

com anormalidades. Na seqiiéncia — Figura 8.10 — t€m-se as taxas de penetrag¢do obtidas.

2500
B Tempo Total 2052,0
2000 <O Tempo Perdido 1919,0
@ 1500
©
<] 1281,5
£
g 1000 1-328.1 858,6
£ 763,0
lﬂ_-’ 5005 622,3
500 P B Muithedill R S
175,6 88,0 83,6
0 I T T T T T
MA1 MA2 MA3 MA4 MAS5

Pocos

Figura 8.9: Tempos totais para realizacdo dos pogos e tempos perdidos com anormalidades.

Taxa de Penetracao (m/h)
w

MA1T MA2 MA3 MA4 MA5 MA6 MA7
Pocos

Figura 8.10: Taxas de penetracao dos pogos.
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8.2 Indexacao e Busca

Conforme discutido no Capitulo 4, deve-se indexar apropriadamente os pogos na base de casos.
Esta indexagdo vai permitir a identificacdo de pocos, pelo processo de busca, os quais seriam
mais adequados a um determinado projeto de poco. Na Tabela 8.1, estdo os indices obtidos para

0s pogos apresentados na se¢ao anterior.

Tabela 8.1: Indices obtidos para os pocos MA1, MA2, MA3, MA4, MAS, MA6, MA7.

indices
Atributos | Termos | MA1 | MA2 | MA3 | MA4 | MA5 | MA6 | MA7
Campo Marte Marte Marte Marte Marte Marte Marte
Rasa 046 | 046 | 047 | 046 | 047 | 046 | 047
Lamina | Média 012 | o12 | o012 | o012 | o012 | o012 | 012
d’agua  |Profunda | 000 | 000 | 000 | 000 | 000 | 000 | 0,00
UltraProf. | 0,00 | 000 | 000 | 000 | 000 | 000 | 0,00
) Baixo 000 | 000 | 000 | 000 | 000 | 000 | 0,00
Angulo médio | Médio 084 | 000 | 000 | 000 | 000 | 000 | 0,00
de desvio | Alto 000 | 000 | 000 | 000 | 000 | 000 | 0,00
Muito Alto | 0,00 | 052 | 095 | 1,00 1,00 | 1,00 1,00
: Raso 000 | 000 | 000 | 000 | 000 | 000 | 0,00
Pr°::?t?;:fde Médio 044 | 044 | 044 | 044 | 044 | 044 | 044
Profundo | 037 | 037 | 037 | 037 | 037 | 037 | 037
Pequeno | 0,39 | 000 | 000 | 0,00 | 000 | 000 | 0,00
Afastamento | Médio 017 | 100 | 044 | 000 | 000 | 000 | 016
Grande 000 | 000 | 002 1,00 1,00 1,00 | 032
Norte 0,00 | 0,61 072 | 097 | 042 | 000 | 0,75
. Leste 094 | 039 | 028 | 003 | 05 | 000 | 0,00
Azimute 1o | 006 | 000 | 000 | 000 | 000 | 009 | 0,00
Oeste 000 | 000 | 000 | 000 | 000 | 0091 0,25

Assim, por exemplo, pela Tabela 8.1 o poco MA3 serd representado pela seguinte 19-upla:

(Marte; 0,47, 0,12; 0; 0; 0; 0; 0; 0,95; 0; 0,44, 0,37; 0; 0,44, 0,02; 0,72; 0,28; 0; 0)

Um aspecto importante € que todos os po¢os foram perfurados numa mesma locagdao. Em termos
de informacdes geoldgicas, esses pogos sdo praticamente idénticos. O que os diferenciam sdo os

atributos relacionados a trajetdria, principalmente o azimute — vejas as Figuras 8.2 a 8.8. Em
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algumas situacdes, inclusive, tais atributos possuem valores muito préximos. Isso ocorre, por
exemplo, quando comparamos os pocos MA2 e MA3 — h4 uma diferenca de apenas 10 graus.
No entanto, mesmo nestas situagdes, as pequenas diferencgas nos indices obtidos € suficiente para
distingui-los. Assim, € possivel afirmar que a metodologia proposta para a indexacao € bastante
sensivel®’, permitindo uma boa caracterizagdo dos casos, mesmo em situacdes onde 0s pocos
apresentam pouca diversidade entre si. Isso tem conseqii€éncias benéficas na recuperacao dos

casos durante um processo de busca.

Em relag@o ao processo de busca— descrito no Capitulo 5 — este é realizado em dois niveis. No
primeiro nivel, uma regido do espaco de casos Q é selecionada a partir de uma similaridade
minima requerida a um determinado projeto. O célculo da similaridade entre caso e projeto é
realizado com a Equag@o 5.6. No segundo nivel, os casos no interior da regido selecionada —
esfera de similaridade — sdo analisados mais detalhadamente por meio de atributos mais
especificos. Tais atributos s@o usados no cdlculo de uma similaridade mais precisa, a qual foi
denominada de similaridade total — calculada pela Equacao 5.8. Como se dispde de um niimero
pequeno de pocos para a realizac@o de testes, optou-se em calcular a similaridade entre todos os
pocos afim de explorar um maior nimero de situacdes. Esses valores de similaridade estdao nas
Tabelas 8.3 e 8.4. Antes, na Tabela 8.2 estdo os pesos adotados para os atributos no calculo destas
similaridades. Ressaltamos que tais pesos refletem uma ordem de prioridades a qual o usudrio

pode alterar.

%" Na realidade esta sensibilidade pode ser ajustada através das fungdes de pertinéncia dos atributos de indexaco.
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Tabela 8.2: Pesos adotados para o célculo das similaridades.

Atributos Pesos
Campo 7
Lamina d’agua 1
| Angulo médio de desvio 2
Profundidade vertical 1
Afastamento 3
Azimute 2
Distancia 1
Formacoes 5
Topos das formacoes 3
Espessura das formacoes 3

Tabela 8.3: Valores de similaridade entre os pogos.

MA1 MA2 MA3 MA4 MA5 MAG6 MA7
MA1 1,00 052 0,52 0,40 0,48 0,41 0,47
MA2 0,52 1,00 0,80 0,55 0,58 0,46 0,58
MA3 0,52 0,80 1,00 0,68 0,66 0,55 0,70
MA4 0,40 0,55 0,68 1,00 0,83 076 0,67
MA5 0,48 0,58 0,66 0,83 1,00 0,76 0,67
MA6 0,41 0,46 0,55 0,76 0,76 1,00 0,78
MA7 0,47 0,58 0,70 0,67 0,67 0,78 1,00

Tabela 8.4: Valores de similaridade total entre os pogos.

MA1 MA2 MA3 MA4 MA5 MAG6 MA7
MA1 1,00 0,70 0,69 0,66 0,71 0,67 0,67
MA2 0,70 1,00 0,82 0,72 0,74 0,67 0,69
MA3 0,69 0,82 1,00 0,74 0,72 0,67 0,82
MA4 0,66 0,72 0,74 1,00 0,69 0,81 0,70
MAS5 0,71 0,74 0,72 0,69 1,00 0,66 0,65
MA6 0,67 0,67 0,67 0,81 0,66 1,00 0,73
MA7 0,67 0,69 0,82 0,70 0,65 0,73 1,00

Pela Tabela 8.3, se o poco MA3 fosse um projeto — ou melhor, se ndo tivéssemos tal poco a
disposi¢do, mas apenas seus atributos para a elaboracdo de um projeto — o processo de busca, no
primeiro nivel, identificaria os pocos MA1, MA2, MA4, MAS, MA6 e MA7 com valores de

similaridade de 0,52; 0,80; 0,68; 0,66; 0,55 e 0,70, respectivamente. Para facilitar a visualizacao,

tais valores estio representados na forma grafica na Figura 8.11.
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Figura 8.11: Valores de similaridade e similaridade total considerando o poco MA3 como projeto.

Se definirmos uma similaridade minima de & = 0,6 todos esses pocos seriam casos candidatos
para a elaboracdo do projeto, exceto os pocos MA1 e MA6 — o0s quais possuem similaridades

com o projeto de apenas 0,52 e 0,55, respectivamente. No segundo nivel — Tabela 8.4 e Figura

8.11 —, o processo de busca identificaria os pogcos MA2 e MA7 como 0s mais promissores, pois
possuem uma similaridade total com o projeto de 0,82. Em seguida viriam os pocos MA4 e MAS
com valores de similaridades totais de 0,74 e 0,72, respectivamente. A situagdo mais critica
ocorre quando consideramos o poco MA1 como projeto. Nesta situacdo, para o primeiro nivel do

processo de busca — Tabela 8.3 —, nenhum poco possui similaridade superior a 0,6. Isto ocorre

porque o poco MA1, quando comparado com os demais, possui 0 menor afastamento e angulo
médio de desvio. Realizando este tipo de analise para os outros pocos, verifica-se que os dados
das Tabelas 8.3 e 8.4 estdao consistentes com as informagdes apresentadas nas Figuras 8.2 a 8.8.

Lembramos que na elaboracdo do projeto, o processo de busca também pode ser realizado
visando estudos especificos. Nestes estudos alguns atributos ndo sdo importantes ou possuem
uma importancia reduzida quando comparados a outros atributos. Desta forma, os pesos podem
ser ajustados para refletir uma determinada ordem de prioridades. Ou seja, a metodologia

proposta permite realizar buscas dedicadas para diversos tipos de andlise.
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8.3 Adaptacao

De acordo com nossa discussao no Capitulo 6, o processo de adaptacido deve ajustar, quando
necessario, as informagdes contidas nos casos recuperados — pelo processo de busca — para que
possam ser aplicadas ao projeto. Para isso € necessario identificar quais 0s casos mais relevantes
ao projeto — medida esta dada pela Equacdo 6.1. Para o célculo da relevancia, foi adotada a
mesma estratégia utilizada nos célculos de similaridades da secdo anterior. Ou seja, calculou-se a
relevancia entre os todos po¢os afim de obter uma melhor amostragem do comportamento desta
medida. Os resultados estdo na Tabela 8.6 — onde as linhas correspondem aos pocos
considerados como casos e as colunas aos pogos considerados como projeto durante o célculo.
Ainda, na Tabela 8.5, estdo os pesos adotados para os parametros no calculo da relevancia. Para
os célculos da severidade nas anormalidades e taxa de penetragdo foram utilizados,
respectivamente, os dados das Figuras 8.9 e 8.10. Lembramos que todos os pogos foram

perfurados dentro do intervalo de 1 ano.

Tabela 8.5: Pesos adotados para o cdlculo da relevancia.

Parametros Pesos
Idade do poco 1
Severidade nas anormalidades 3
Taxa de Penetracao 5
Similaridade total 8

Tabela 8.6: Valores de relevancia entre 0s pocos.

Projetos

Casos MAT1 MA2 MA3 MA4 MA5 MAG6 MA7
MA1 0,65 0,65 0,63 0,66 0,64 0,64
MA2 0,84 0,89 0,86 0,86 0,83 0,84
MA3 0,85 0,91 0,88 0,87 0,84 0,92
MA4 0,47 0,50 0,51 0,49 0,55 0,49
MA5 0,52 0,53 0,52 0,51 0,50 0,49
MAG6 0,69 0,69 0,69 0,76 0,69 0,72
MA7 0,70 0,71 0,78 0,72 0,70 0,73
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Pela Tabela 8.6, observa-se que nem sempre o caso mais similar a um dado projeto é o mais
relevante. Por exemplo, se considerarmos o poco MA6 como projeto o caso mais promissor —
em termos de similaridade — € o poco MA4 com um valor 0,81 — veja Tabela 8.4. Entretanto,
pela medida de relevancia o caso mais promissor € o poco MA3 com um valor de 0,84. Isso
ocorre, porque, apesar do poco MA4 ser o mais similar, ele apresenta problemas com
anormalidades®™ e — também em conseqiiéncia disso — uma baixa taxa de penetracdo. Em outra
situacdo, considerando agora o poco MA3 como projeto, 0s casos mais promissores em ordem de
relevancia sdo os pocos MA2, MA7, MA6, MA1, MAS e, por fim, o MA4 com valores de
relevancia de 0,89; 0,78; 0,69; 0,65; 0,52 e 0,51; respectivamente. Para facilitar a visualizacdo,

este valores estdo ilustrados na forma grafica na Figura 8.12.

""""" M Relevancia
O Similaridade total |-

Figura 8.12: Valores de relevancia e similaridade total, considerando o poco MA3 como projeto.

Note que novamente o poco MA4 esta entre os mais similares ao projeto, entretanto, € o ultimo
em ordem de relevancia. Isso ndo significa que tal poco deva ser menosprezado. De acordo com a

hipé6tese levantada no Capitulo 6, podem haver casos com baixa relevancia, no entanto, com

* Este pogo apresentou sérios problemas com prisio de coluna, provavelmente ocasionada por diferencial de
pressdo, a 2913 metros de profundidade vertical (4855 metros de profundidade medida).
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informacdes adequadas ao projeto. Tais informacdes estariam em partes relevantes do caso,

contudo, devido as partes menos relevantes, o caso como um todo teria uma baixa medida de

relevancia — provavelmente isto estd acontecendo com o pogo MA4.

Para confirmar tal hipétese e ilustrar a otimizacdao da medida de relevancia, aplicaremos o

algoritmo genético descrito no Capitulo 6 nesta situacdo. Ou seja, vamos considerar o poco MA3

como projeto e 0s outros pogos como a populacgdo inicial do algoritmo. Assim, para tal, 0s pocos

da populacdo inicial foram divididos em trechos-poco — lembrando que cada trecho-poco

corresponde a um gene. Na Tabela 8.7, estdo os topos e as bases destes trechos®.

Tabela 8.7: Topos e bases dos trechos-poco utilizados na representacio genéticos dos pogos.

Topo e Base (metros)

Genes MA1 MA2 MA4 MA5 MAG MA?7

# Topo Base | Topo Base | Topo Base | Topo Base | Topo Base | Topo Base
1 184,0 | 239,1 | 210,0 | 239,1 | 184,0 | 239,0 | 110,0 | 236,9 | 184,5 | 2355 | 180,0 | 234,2
2 239,1 | 493,4 | 239,1 | 4944 | 239,0 | 506,6 | 236,9 | 497,9 | 235,5 | 497,0 | 234,2 | 493,8
3 493,4 | 750,0 | 4944 | 726,0 | 506,6 | 621,3 | 497,9 | 755,0 | 497,0 | 762,3 | 493,8 | 756,3
4 750,0 | 1133,0] 726,0 | 754,0 | 621,3 | 761,8 | 755,0 1116,1| 762,3 | 1106,8| 756,3 | 1117,3
5 1133,0 | 1521,5| 754,0 1 1136,8| 761,8 | 1197,5|1116,1 | 1523,9|1106,8  1272,2|1117,3 | 1583,0
6 1521,5/1801,0|1136,8 | 1525,8 | 1197,5  1568,4 | 1523,9 | 1576,9 | 1272,2 | 1533,8 | 1583,0 | 2132,0
7 1801,0 | 2099,8 | 1525,8 | 1687,5|1568,4 | 1718,6 | 1576,9 | 2103,1 | 1533,8 | 1717,9|2132,0 | 2202,0
8 2099,8 | 2196,4 | 1687,5/1798,8 | 1718,6 | 1943,6 | 2103,1 | 2165,0|1717,9 | 2141,1 | 2202,0  2414,6
9 2196,4 1 2241,0|1798,8 | 2101,7 | 1943,6 | 2077,4 | 2165,0  2370,1 | 2141,1 | 2232,5 | 2414,6 | 2580,5
10 |2241,02375,0]2101,7  2184,8|2077,4 | 2136,0 | 2370,1 | 2534,2 | 2232,5 | 2422,3 | 2580,5 | 2601,8
11 | 2375,0  2535,7|2184,8  2381,1 | 2136,0 | 2234,3 | 2534,2 | 2565,2 | 2422,3 | 2589,0 | 2601,8 | 2680,3
12 | 2535,7 | 2567,8 | 2381,1 | 2554,0 | 2234,3 | 2435,2 | 2565,2 | 2657,0 | 2589,0 | 2604,8 | 2680,3 | 2745,8
13 | 2567,8 2651,5|2554,0  2592,6 | 2435,2 | 2611,0 | 2657,0 | 2742,8 | 2604,8 | 2679,1 | 2745,8 | 2827,6
14 | 2651,5 1 2737,7|2592,6 | 2652,6 | 2611,0 | 2700,0 | 2742,8 | 2805,0 | 2679,1 | 2749,0 | 2827,6 | 2848,3
15 | 2737,7 1 2795,3|2652,6 | 2727,7 | 2700,0 | 2925,0 | 2805,0 | 2824,3 | 2749,0 | 2840,4 2848,3 | 2881,6
16 | 2795,3 1 2814,9|2727,7 | 2793,6 | 2925,0 | 3015,4 | 2824,3 | 2856,9 | 2840,4 | 2860,9 | 2881,6 | 3094,0
17 |2814,9 2838,4|2793,6 | 2813,8|3015,4|3116,2 2860,9 | 2893,0

18 |2838,4 2904,7|2813,82839,9|3116,2  3195,6 2893,0 | 3031,2

19 |2904,7 3011,2|2839,9 | 2933,7

20 2933,7 2991,7

21 2991,7 3048,1

* Para divisdo dos pogos em trechos-poco foram adotados os critérios discutidos na sec¢éio 6.2.2, exceto no intervalo
do poco MA4 onde houve prisdo de coluna — a aproximadamente 2900 m de profundidade — o qual foi incluido em
um mesmo trecho-poco.
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Na Tabela 8.8 t€ém-se os tempos totais para a realizacdo de cada trecho, assim como, os tempos
perdidos com anormalidades nestes trechos. Esses valores de tempos serdo utilizados nos célculos
da severidade nas anormalidades. Para o cdlculo do parametro taxa de penetragcdo foram adotados
os valores 2,5 m/h e 4,0 m/h — os quais correspondem respectivamente a Ty e T, conforme

discutido na sec¢ao 6.1.

Tabela 8.8: Tempos totais e perdidos com anormalidades em cada trecho-pocgo.

G Tempo (horas)

: MA1 MA2 MA4 MA5 MAG6 MA7
# | Total Perd. | Total Perd. | Total Perd. | Total Perd. | Total Perd. | Total Perd.
1| 23,0 0,5 20,7 0,0 21,3 0,8 29,2 2,3 61,3 0,5 [50,99| 0,8
2 | 172 0,0 18,8 0,0 29,8 14,8 22,0 2,5 22 0,0 56,3 | 22,0
3 | 69,3 8,8 87,6 1,0 81,7 1,3 107,1 10,8 |132,6| 66,0 |1188| 88,8
4 | 10,7 0,0 0,5 0,0 0,5 0,0 19,0 0,0 7,5 7,5 14,1 0,0
5 | 255 1,0 6,5 0,0 49,7 1,8 27,9 0,0 21,3 15,0 14,6 0,3
6 | 83 1,0 4,4 0,0 29,7 0,0 93,7 7,0 25,8 0,3 |2055| 148
7 [123,0] 29,0 | 21,1 1,5 20,1 0,0 58,5 39,8 |1254 14,0 3,0 0,0
8 | 31,7 | 20,8 6,0 2.8 189,0| 155 33,8 28,5 | 52,9 0,5 18,5 0,3
9 | 178 | 17,8 |1164 7,0 30,7 19,3 22,9 220 | 60,8 485 | 99,7 | 46,3
10| 0,2 0,0 6,6 0,0 13,5 0,0 15,5 13,3 | 56,6 | 29,0 3,3 0,0
11| 7,0 0,5 15,5 0,0 17,8 0,0 8,0 8,0 113,6 | 31,8 9,7 0,0
12| 2,7 0,0 2,7 0,0 222 0,0 12,4 10,5 4,3 0,0 0,2 0,0
13| 5,6 0,0 0,4 0,0 10,3 0,0 129,3 | 43,8 17,7 2,3 15,7 14,0
14| 0,3 0,0 0,6 0,0 0,9 0,0 73,0 1993 | 7,4 1,3 3,4 0,0
15| 6,9 0,5 0,7 0,0 |534,8| 275,7 | 49,7 0,3 15,4 0,0 12,0 45
16 | 0,3 0,0 8,6 1,3 110,8| 7,3 1349,8| 4140 | 0,4 0,0 |512,7 153,8
17| 0,4 0,0 5,5 0,0 16,6 1,0 12,4 0,5
18| 60,5 | 11,5 0,3 0,0 [7395| 1723 566,2 128,8
19 | 538,3 84,3 8,0 0,8
20 70,8 19,8
21 361,56 54,0

Ajustou-se o algoritmo genético para que o operador de crossover seja aplicado a 90% dos
individuos da populagdo — taxa de crossover = 0,9. O desempenho obtido com o algoritmo esta
ilustrado na Figura 8.13. Tal figura mostra, para cada geracdo, o valor da relevancia do melhor
individuo da populacdo, além do valor médio de relevancia de todos os individuos desta

populacdo.
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Figura 8.13: Desempenho do algoritmo genético.

Como pode ser observado, o algoritmo converge com 21 geragdes — nesta geracdo 100% dos
cromossomos estdao representando o mesmo individuo. Na geracdo inicial, como esperado, o
melhor individuo € o poco MA2 com valor de relevancia de 0,89. J4 na ultima geracdo, a
vigésima primeira, temos uma significativa melhora com um individuo o qual possui um valor de

relevancia de 0,98. Tal individuo é composto pelos seguintes genes:

GenelPocoMA?2, Gene2Po¢coMA?2, Gene3PocoMA2, Gene4dPocoMA?2, GeneSPocoMA2,
Gene6PocoMA2, Gene7Po¢coMA2, Gene8PocoMA2, Gene8PogcoMA4, Gene9PocoMA4,
Genel0OPocoMA4, Genel 1PocoMA4, Genel2Po¢coMA4, Genel3PocoMA4, Genel3PocoMA2,
Genel4Po¢coMA2, Genel5SPo¢coMA?2, Genel6PocoMA?2, Genel 7PocoMA?2, Genel4PocoMA7,
Genel5PocoMA7, Gene21PogcoMA?2.

Para uma melhor visualizagdo, este individuo foi ilustrado na Figura 8.14. Destacamos que apesar
da figura representar somente aspecto de trajetéria, lembramos que cada trecho-pogo carrega
consigo todas as informacOes pertinentes a sua perfuracdo, tais como, brocas, fluidos de

perfuracdo, anormalidades, pressdo de poros, pressao de fratura, revestimentos, etc.
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Figura 8.14: Individuo — com valor relevancia 0,98 — gerado pelo algoritmo genético apds 21

geracoes.

Observe que esse novo individuo recebe contribui¢des dos pocos MA2, MA7 e, inclusive, o pogo
MAA4. Esse resultado confirma nossa hipdtese, mostrando que poco MA4, apesar de possuir uma
baixa relevancia, pode dar uma contribuicdo significativa ao projeto. Os resultados também
mostram que o algoritmo genético conseguiu melhorar a situacdo inicial em aproximadamente
10% e 40% em relacdo, respectivamente, ao valor de relevancia do melhor individuo e da média
dos individuos. Tais resultados sdo muito bons, se ponderarmos que o algoritmo genético
empregado torna-se particularmente interessante quando existe uma certa diversidade entre os
casos. De um modo geral, os pocos utilizados nos testes sdo bastante similares entre si,

caracterizando assim, uma situacao de pouca diversidade.

A préxima etapa seria o dimensionamento do projeto tendo como ponto de partida o poco gerado
pelo algoritmo genético. Conforme discutido no Capitulo 6, neste dimensionamento o usudrio

pode empregar aplicativos e simuladores operacionais disponiveis comercialmente ou ainda
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. . . . 2 . , 3 ~ 2 .
algoritmos computacionais desenvolvidos pelo proprio usudrio % Como essas sdo técnicas
bastante difundidas e documentadas na industria do petréleo elas ndo foram abordadas neste

trabalho. No entanto, a titulo de exemplo, na Figura 8.15 estdo algumas informacdes utilizadas no

dimensionamento — pressdes de poros proximo a formagdo produtora e o esquema de
revestimentos.
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Figura 8.15: Pressoes de poros e esquemas de revestimentos para os po¢os “Frankenstein” e

MAZ3.

Na Figura 8.15 podemos comparar as pressdoes de poros sugeridas pelo poco gerado pelo
algoritmo genético — pogo “Frankenstein” — com as pressdes que foram efetivamente obtidas
no poco MA3 — pogo projeto. Nesta figura também podemos comparar os esquemas de
revestimentos destes pocos, ou seja, o esquema de revestimentos sugerido pelo pogo

“Frankenstein” com o esquema utilizado no poco MA3. Note que as informacdes sugeridas pelo

30 . . . . . . ~
Espera-se que tais softwares estejam integrados ao WellCase, compondo assim, um ambiente com informacdes
consolidadas de projetos anteriores com aplicativos 0s quais o usudrio jé estaria familiarizado.
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poco “Frankenstein” estdo bastante coerentes com as informac¢des do poco MA3. Trataremos a

seguir do processo de armazenamento.

8.4 Armazenamento

Para o processo de armazenamento, conforme discutido no Capitulo 7, sugere-se a utilizacdo de
curvas de aprendizado. Tais curvas auxiliariam em avaliacdes macroscopicas, permitindo
identificar pontos problemdticos nos pocos candidatos ao armazenamento. Com a identificacdao
desses pontos pode-se — numa segunda etapa — realizar uma andlise mais aprofundada. Nesta
secdo buscaremos ilustrar, de forma geral, o potencial de aplicacdo da curva de aprendizado como
ferramenta auxiliar de andlise. No momento, ndo € nosso proposito um estudo detalhado dos

problemas da perfuracgao.

Para a utilizacdo da curva de aprendizado, primeiro deve-se selecionar um conjunto de pocos
similares ao po¢o candidato ao armazenamento. Posteriormente, os pocos sdo agrupados
apropriadamente para a constru¢ao do grafico. Para ilustrar tal procedimento escolheu-se o poco
MA7 como candidato ao armazenamento. Como critério para a escolha dos pocos similares,
adotou-se o valor minimo de 0,7 para a similaridade total. Com tal valor, selecionamos os pogos
MA3, MA4 e MA6 — veja Tabela 8.4. Na Figura 8.16, tem-se a curva de aprendizado para o
tempo total de realizac@o dos pocos. Nesta figura também temos as curvas para quatros atividades
especificas e uma abrangendo o restante das atividades, a saber: problemas com ocorréncias
anormais, perfuracdo, descida e cimentacdo das colunas de revestimento, instalacio do BOP’' e
outras atividades. Para evitar que os resultados sejam mascarados por diferencas nas
profundidades — mesmo que pequenas — as curvas foram normalizadas pelas respectivas

profundidades medidas dos pogos.

' BOP: abreviatura de blowout preventer. Equipamento de seguranga composto por um conjunto de valvulas que
permitem o fechamento do poco.

89



[ Tempo Total ] [ Anormalidades ] [ Perfurando ]

25 6
20 5
E E 4
£15 £,
£ £
0] I 2
5 J..] 1o
0 ] T T T 0.—. T T T
MA3 MA4 MA6 MA7 MA3 MA4 MA6 MA7 MA3 MA4 MA6
Pogos Pocos
[ Revestindo [ Outras Atividades ]
10
8
E ]
£ <
E B I
T T T b T T T
MA3 MA4 MA6 MA7 MA3 MA4 MA6 MA7 MA3 MA4 MA6
Pocos Pocos Pogos

Figura 8.16: Curvas de aprendizado para atividades especificas.

Os graficos da Figura 8.16 mostram que o poco MA7 ndo proporciona aprendizado nas atividades
tratadas. Inclusive, pode-se destacar duas atividades criticas: a descida e cimentacdo das colunas
de revestimento e instalacdo do BOP. Tais atividades merecem estudos mais detalhados para
identificar as causas da perda de “aprendizado”. Em relacdo a perfuracdo, o poco possui um
desempenho satisfatério, entretanto, ndo traz uma melhora significativa, quando comparado ao
poco anterior da seqiiéncia — MA6. O mesmo comportamento pode ser observado com respeito

as anormalidades e outras atividades.

Com essa avaliacdo, mesmo sendo superficial, pode-se concluir que o poco ndo deve ser
armazenado. Este exemplo ilustra bem o propdsito da ferramenta. A curva de aprendizado
permite, com uma rapida analise, identificar pontos problematicos. Uma vez identificados tais
pontos, deve-se dispor de outros processos de investigacdo especificos para os problemas

apontados. Entretanto, identificando-se ou ndo as causas de tais problemas, € importante relatar
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essas informagdes no caso — ou casos — que deram origem ao poco problemadtico. Essas

informacdes servem de alerta para os pocos futuros.
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Capitulo 9

Conclusoes

O estudo realizado neste trabalho representa uma iniciativa de modelar uma arquitetura baseada
em casos para o contexto da perfuracdo de pocos de petrdleo. Procurou-se formalizar os
principais conceitos envolvidos e ilustrar o potencial de aplica¢do na area de projetos de pocos.

Deste estudo, destacamos os seguintes pontos:

= A arquitetura proposta agiliza a elaboracdo do projeto de pocos de petréleo, pois permite
tanto reaproveitar projetos anteriores como prevenir falhas potenciais para os novos projetos.
Isto promove uma evolucdo mais rdpida nos projetos de perfuragdo com perspectivas de
maior seguranga € custos menores. Além disso, como a arquitetura trabalha calcada em
situagdes que efetivamente ocorreram, isso possibilita a elaboracdo de projetos mais
proximos da necessidade real;

=  Qutro ponto é a manuten¢do do conhecimento em termos da corporagdo. Neste aspecto, a
arquitetura parece proporcionar um caminho promissor, pois armazena — de maneira
organizada — experiéncias prévias, evitando que se percam e permite o seu facil acesso para
aplicacdes futuras;

= A arquitetura permite que o usudrio altere, ou mesmo acrescente, novos atributos e

parametros, tanto para os processos de indexacdo e busca, como no célculo da relevancia.
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Esta observa¢do também vale para os pesos associados a tais atributos e parametros. Desta
forma, pode-se configurar o sistema conforme as necessidade de cada regido;

Para novatos na drea de projetos de pocos de petrdleo, o sistema construido com a arquitetura
proposta pode fornecer a experiéncia que eles ainda ndo possuem. Ou seja, essa ferramenta
também seria adequada para o treinamento de novos engenheiros de perfuracdo;

Em relacdao a metodologia aplicada na indexacao e recuperacdo de casos, destacamos que os
pocos de petréleo contém uma quantidade muito grande de informacdes quantitativas. Por
causa disso, o gerenciamento desses pocos numa base de casos torna-se bastante complexo.
A utilizacdo da teoria de conjuntos nebulosos diminui essa complexidade a medida em que
transforma informacdes quantitativas em qualitativas — por meio de varidveis lingiiisticas.
Assim é possivel utilizar essas varidveis para indexar os pocos na base de casos, tornando
mais rapido o acesso as categorias de pogos em que estejamos interessados;

Em relag¢do a metodologia aplicada na adaptacdo dos casos, o algoritmo genético mostrou-se
eficiente na otimizacdo da medida de relevincia — mesmo numa situacdo de pouca
diversidade entre os casos. Lembramos que neste trabalho foram utilizados seis pocos para a
populacdo inicial do algoritmo genético. E dificil dizer quais sdo os nimeros ideal ¢ minimo
de pogos para se aplicar o algoritmo genético. Mas € possivel afirmar que o desempenho do
algoritmo tende a melhorar com o aumento do nimero de pogos;

No processo de armazenamento, a preocupagao estava em ilustrar o potencial de aplicacdo
das curvas de aprendizado como ferramenta de andlise. Nos testes realizados, a ferramenta
mostrou ser capaz de apontar pontos problemdticos nos pocos. Num segundo momento,
através do uso de ferramentas mais apropriadas, pode-se buscar as causas dos problemas
apontados;

Além da aplicacdo na elaboracdo do projeto de pocos, verificamos que a arquitetura proposta

mostra-se muito promissora para estudos comparativos de dados de perfuragao.
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Sugestdes para trabalhos futuros:

= No processo de adaptacdo, a utilizacdo do algoritmo genético é uma primeira abordagem para
o problema. Ela abre a possibilidade de trabalhos futuros explorarem outros tipos de
algoritmos genéticos, ou mesmo, outras abordagens evolutivas;

* Ainda no algoritmo genético, foi utilizado o angulo de dog-leg como parametro de
penalizacdo daqueles individuos que apresentavam mudangas bruscas em suas trajetorias. Os
individuos que possuiam angulos de dog-leg acima ou igual a um valor miximo foram
penalizados. Seria interessante o mapeamento desta tolerancia utilizando-se a teoria de
conjuntos nebulosos;

= Para o cdlculo da relevancia foi utilizado um pardmetro para anormalidades. Como
mencionado anteriormente, a medida proposta é uma aproximacdo grosseira do ideal. No
entanto, como o estudo das anormalidades € um problema bastante complexo, creio que deva
ser tratado em um trabalho especifico;

= A abrangéncia da arquitetura permite a inclusdo de outros processos. Por exemplo, para a
etapa de execucdo do projeto, pode-se pensar no desenvolvimento de um processo para o
acompanhamento das operacdes de perfuracio. Tal processo faria 0 monitoramento de alguns
parametros para verificar as condi¢des do pogo. Desta forma, seria possivel — durante a
perfuracdo — alertar com certa antecedéncia um possivel problema;

= Neste trabalho, estdvamos preocupados em formalizar e validar a arquitetura proposta. Para
isto foi implementado um protétipo. Uma continuacdo deste trabalho, seria estudar uma
implementacdo mais completa da arquitetura, com interfaces amigéveis afim de facilitar sua
utilizacao pelo usudrio;

» Por fim, trabalhos futuros poderiam estudar a aplicagao de técnicas de ‘“mineracdo de
dados™, para a obtencdo dos varios pesos utilizados na arquitetura. Antecipamos que seria

necessario uma base de dados mais abrangente.

32 . ~ . e . A .. . ~
Proveniente da expressdo original inglés, data mining: campo de pesquisa preocupado com a extracdo de

informacdes relevantes a partir de uma base de dados.
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