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Resumo

Neto, Luiz de Abreu Henriques; Santos, Paulo Ivson Netto. Algo-
ritmos de Otimizacao para Definicao Assistida de Inter-
valos de Isolamento Critico de Pocgos de Petrdleo. Rio de
Janeiro, 2025. 331p. Dissertagao de Mestrado — Departamento de
Informatica, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Este trabalho tem como objetivo principal a avaliagao e desenvolvimento
de algoritmos de otimizacao para definicao assistida dos Intervalos de Isola-
mento Critico (IICs) em pogos de petréleo. A abordagem proposta integra di-
retrizes operacionais, chamadas de "Regras de Ouro", com dados de perfilagem
para otimizar o posicionamento dos IICs de maneira precisa e robusta. As di-
retrizes, baseadas em critérios como porosidade, saturacao de hidrocarbonetos
e permeabilidade, foram formuladas por meio de entrevistas semiestruturadas
com especialistas, organizadas em matrizes multicritério (Multicriteria Deci-
sion Analysis - MCDA) e ranqueadas através do método Analytic Hierarchy
Process (AHP).

A pesquisa avalia o desempenho de diferentes metaheuristicas — Genetic
Algorithm (GA), Particle Swarm Optimization (PSO) e Differential Evolution
(DE) — na resolugdo do problema, dada a complexidade dos dados e a
interdependéncia entre as zonas de producao. Essas técnicas permitem explorar
eficientemente o espaco de solugoes, identificando configuragdes que atendem
aos critérios estabelecidos.

Os resultados demonstraram que as metaheuristicas analisadas, quando
adaptadas ao contexto do problema, sao eficazes para a otimizacdo do posi-
cionamento dos [1Cs, gerando solugoes viaveis, de alto valor técnico, e validadas
por especialistas da area.

Conclui-se que o uso de algoritmos de otimizacao constitui uma ferra-
menta promissora para agilizar decisdes e apoiar tecnicamente os profissionais

envolvidos no planejamento de completagao de pocos.

Palavras-chave
Pocos de Petréleo; Intervalos de Isolamento Critico; Otimizagao; Meta-

heuristica; Analise Multicritério; Automatizacao.



Abstract

Neto, Luiz de Abreu Henriques; Santos, Paulo Ivson Netto (Ad-
visor). Optimization Algorithms for the Assisted Determi-
nation of Critical Isolation Intervals in Oil Wells. Rio de
Janeiro, 2025. 331p. Dissertacao de Mestrado — Departamento de
Informatica, Pontificia Universidade Catoélica do Rio de Janeiro.

This work primarily aims to evaluate and develop optimization algo-
rithms for the assisted definition of Critical Isolation Intervals (CIIs) in oil
wells. The proposed approach integrates operational guidelines — referred to
as “Golden Rules” — with well log data to optimize CII placement in a precise
and robust manner. The guidelines, based on criteria such as porosity, hydro-
carbon saturation, and permeability, were elicited through semi-structured in-
terviews with experts, organized into multicriteria decision matrices (MCDA),
and ranked using the Analytic Hierarchy Process (AHP).

The study assesses the performance of different metaheuristics — Ge-
netic Algorithm (GA), Particle Swarm Optimization (PSO), and Differential
Evolution (DE) — in solving the problem, given the complexity of the data and
the interdependence among production zones. These techniques efficiently ex-
plore the solution space, identifying configurations that satisfy the established
criteria.

The results show that the analyzed metaheuristics, when adapted to the
problem context, are effective for optimizing CII placement, producing feasible,
high—technical-value solutions validated by domain experts.

It is concluded that the use of optimization algorithms is a promising
tool to expedite decision-making and provide technical support to professionals

involved in well completion planning.

Keywords
Oil Wells; Critical Isolation Intervals; Optimization; Metaheuristics; Mul-

ticriteria Analysis; Automation.
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1
Introducao

Este capitulo estabelece o fio condutor da dissertacao: parte do papel da
perfilagem de pocos na caracterizagao petrofisica, avanca para a necessidade de
segmentacao do pogo em zonas e a importancia dos Intervalos de Isolamento
Critico (IICs) e do controle por ICVs no desempenho produtivo, e entao
enuncia o problema, a justificativa, os objetivos e a organizagdo do trabalho.
A intencao é conectar a pratica operacional as formulagbes computacionais
desenvolvidas nos capitulos seguintes, preparando o leitor para o mergulho

conceitual que se inicia a seguir.

1.1
Contextualizacao

O petréleo é um liquido natural inflamavel composto principalmente por
uma complexa mistura de hidrocarbonetos. Apds a extracdo, o petroleo bruto
é refinado em diversas fragoes para produzir combustiveis como gasolina, diesel
e querosene, além de matérias-primas para produtos petroquimicos, incluindo
plasticos, fertilizantes, solventes e muitos outros. Devido a sua alta densidade
energética e versatilidade, o petroleo é considerado uma das principais fontes
de energia da sociedade moderna (Tissot ¢ Welte, 1984). Assim, ¢ uma
fonte de energia fundamental para a economia global, alimentando industrias,
transportes e aquecimento, entre outras aplicacoes.

A cada ano, aproximadamente 70.000 pogos de petrdleo sao perfurados
globalmente (Rystad Energy, 2024), refletindo a demanda continua por novas
fontes de hidrocarbonetos e a necessidade de manutencao e expansao dos
campos existentes. Esse numero inclui pogos de exploragdo, que buscam
descobrir novas reservas, e pocos de desenvolvimento, destinados a otimizar
a extracgdo de campos ja conhecidos. A perfuracao de pocos é um indicador
importante da atividade na industria do petréleo, representando investimentos
significativos em tecnologia e infraestrutura.

Para maximizar a eficiéncia de producdo de um poco de petréleo,
informagoes detalhadas sdo obtidas por meio da perfilagem de poco, também
conhecida como well logging. Esses perfis oferecem um panorama detalhado

das propriedades geoldgicas e petrofisicas da formagao subterranea, registrando
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variaveis como porosidade, permeabilidade e saturacao de fluidos ao longo da
profundidade do pogo. Um exemplo de conjunto de perfis geolégicos de um

poco de petrdleo pode ser encontrado na Figura 1.1.
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Figura 1.1: Conjunto de perfis geoldgicos de poco de petroleo

Esses dados permitem um mapeamento preciso do reservatorio, identifi-
cando as zonas de maior potencial produtivo, caso seja um pogo produtor, e
aquelas mais adequadas para injecao de fluidos, caso seja injetor.

A partir desse mapeamento, torna-se possivel dividir o po¢o em zonas de
producao ou injecao. Os locais ao longo do pogo onde ocorre a divisao efetiva
entre as zonas sao denominados intervalos de isolamento criticos (IICs).

A definicdo dos IICs é um elemento crucial na completagdo de pogos
de petroleo, influenciando diretamente a eficiéncia da produgao e o controle de
fluxo dos reservatorios. Em reservatorios heterogéneos, onde as camadas podem
apresentar grandes variagoes nas propriedades, essa segmentacao permite um
controle seletivo do fluxo em cada zona, direcionando os esfor¢os de producao
para as camadas mais ricas em hidrocarbonetos e otimizando a injecao para
sustentar a pressao do reservatorio e deslocar o 6leo na direcao dos pogos
produtores.

Para gerenciar essas zonas de forma dinamica, sdo utilizadas as Interval
Control Valves (ICVs), que permitem o ajuste do fluxo de fluidos em cada
zona, podendo ser operadas remotamente. Instaladas ao longo da coluna de
producao, as ICVs possibilitam que cada zona seja aberta, fechada ou ajustada
conforme necessario, evitando a producao de fluidos indesejados, como agua

ou gas, e garantindo que o potencial de cada zona seja aproveitado ao maximo.
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Um esbogo de completagao de pogo de petréleo de 3 zonas de produgao/injegao

pode ser encontrado na Figura 1.2.
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Figura 1.2: Esquema de completacao de poco produtor de petréleo dividido
em 3 zonas

Assim, o correto posicionamento dos IICs, orientado pelos dados de
perfilagem, e o gerenciamento dindmico do fluxo que as ICVs proporcionam
sdo fundamentais para um controle eficaz do reservatério e a maximizagao da

recuperacao de hidrocarbonetos ao longo da vida 1til do pogo e do campo.

1.2
Problema de Pesquisa

Apesar dos avangos tecnolégicos na instrumentacao e modelagem de re-
servatorios, a definicao dos Intervalos de Isolamento Criticos ainda ¢é frequente-
mente baseada em julgamentos subjetivos e abordagens pouco padronizadas,
o que pode comprometer o desempenho do poco. Dada a complexidade e a
heterogeneidade dos reservatérios, ha uma necessidade crescente de métodos
sistematicos e inteligentes para orientar a selecao dos IICs com base em crité-
rios técnicos bem definidos.

Esta dissertacao propoe uma abordagem integrada que combina diretri-
zes técnicas, chamadas de “Regras de Ouro”, com andlise assistida de perfis
de poco para padronizar e otimizar a selecdo dos IICs, visando maximizar a
recuperacao de hidrocarbonetos. A pesquisa investiga o uso de algoritmos de

otimizacao capazes de interpretar e aplicar essas diretrizes em conjunto com
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dados de perfilagem, promovendo uma tomada de decisao mais precisa e efici-

ente.

1.3
Justificativa

A escolha criteriosa dos IICs é essencial para o sucesso da produc¢ao em
reservatérios complexos, sendo um elo critico entre o conhecimento geoldgico
e as operagoes de engenharia. No entanto, a auséncia de diretrizes robustas e
padronizadas para essa defini¢cao representa uma lacuna significativa na pratica
atual da industria. Embora existam ferramentas avancadas de simulagao e
modelagem, elas ainda dependem fortemente de decisoes humanas que podem
variar entre os especialistas.

Neste contexto, a presente pesquisa justifica-se por propor uma metodo-
logia pioneira que utiliza algoritmos de otimizacao e diretrizes técnicas deri-
vadas de conhecimento especializado para apoiar a tomada de decisao. Além
disso, o desenvolvimento de um software dedicado a aplicacao dessa metodo-
logia representa um avancgo pratico e replicavel, com potencial de aplicacao
em diversos contextos operacionais. Do ponto de vista cientifico, a proposta
contribui com a literatura ao explorar sinergias entre otimizagao e engenharia

de reservatorios — areas ainda pouco integradas quando se trata da defini¢ao
de IICs.

1.4
Objetivo

Para orientar a investigacdo de forma objetiva, os propdsitos desta
pesquisa sao apresentados em dois niveis complementares. Primeiro, define-
se um objetivo geral que sintetiza a contribuicao pretendida; em seguida,

desdobram-se objetivos especificos que operacionalizam essa proposta.

1.4.1
Objetivo Geral

Desenvolver e avaliar uma metodologia baseada em algoritmos de oti-
mizacao e diretrizes técnicas estruturadas para apoiar a definicao assistida de
Intervalos de Isolamento Criticos (IICs) em pogos de petréleo com base na

andlise de perfis de poco.
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1.4.2
Objetivos Especificos

— Coletar e sintetizar conhecimento especializado por meio de entrevistas

com profissionais da industria;
— Formular diretrizes técnicas (Regras de Ouro) para a selegao de I1Cs;

— Implementar e comparar diferentes algoritmos de otimizagao aplicados

ao problema;

— Validar os resultados obtidos com especialistas por meio de estudos de

caso em dados reais ou sintéticos;

— Desenvolver um software open source para visualizacao de perfis de pogos

de petroleo.

1.5
Estrutura da Dissertacao

A dissertacgao estd organizada da seguinte forma:

— Capitulo 2 — Trabalhos Relacionados: apresenta os fundamentos
técnicos e cientificos relacionados a metodologias de coleta de dados
qualitativos e quantitativos, técnicas e algoritmos de otimizacao com

foco em metaheuristicas, perfilagem de pocos e definicao de I1Cs.

— Capitulo 3 — Metodologia: detalha o processo de construcao das
diretrizes, a modelagem do problema, os algoritmos utilizados e os

critérios de avaliacao.

— Capitulo 4 — Resultados: apresenta os resultados obtidos com a apli-
cacao da metodologia e a implantacao dos algoritmos metaheuristicos,
analisando seu desempenho, confrontando com os objetivos estabelecidos

e sua validacao com especialistas.

— Capitulo 5 — Consideracgoes Finais: sintetiza as principais conclusoes
da pesquisa, discute suas limitacoes e apresenta sugestoes para trabalhos

futuros.
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Trabalhos Relacionados

A literatura aponta avangos relevantes no uso de inteligéncia artificial
(TA) e algoritmos de otimizagao aplicados a engenharia de reservatoérios. No
entanto, ainda sao escassos os estudos que tratam diretamente da defini¢ao dos
Intervalos de Isolamento Critico (IICs) em pogos a partir de melhores praticas
operacionais. Embora pesquisas envolvendo valvulas de controle de intervalo
(ICVs) e estratégias de otimizagdo em pogos inteligentes evidenciem beneficios
na automacao, observa-se a caréncia de abordagens que utilizem perfilagem
de forma assistida para a selecdo dos IICs. De modo geral, os trabalhos
publicados abordam separadamente os principais eixos de investigacao deste
estudo: metodologias de coleta e analise de dados, técnicas de perfilagem de
pocos e otimizacao de ICV, bem como os algoritmos metaheuristicos.

No que diz respeito as metodologias de coleta de dados qualitativos e
quantitativos semiestruturados, diversos autores discutem a importancia de
entrevistas semiestruturadas para capturar percepgoes, experiéncias e métri-
cas de especialistas, com flexibilidade e profundidade (Jansen, 2010). Métodos
como o Analytic Hierarchy Process (AHP) vém sendo utilizados para trans-
formar dados subjetivos em parametros quantitativos, conferindo rigor meto-
dolbgico ao processo decisério (Leal, 2020) (Vaidya e Kumar, 2006) (Saaty,
2008). Leal (2020), por exemplo, propoe uma versao simplificada do AHP, de-
nominada AHP-ezpress, que reduz o nimero de comparacoes necessarias sem
prejuizo da precisao, o que se mostra vantajoso em cenarios praticos com multi-
plos critérios. J&4 Maretto et al. (2022) sugerem a integragao do AHP com logica
fuzzy para tratar incertezas e priorizar alternativas, ampliando a robustez dos
modelos de decisao multicritério. Esses avancos metodologicos reforcam a apli-
cabilidade do AHP e de técnicas correlatas na organizagao e hierarquizacao de
diretrizes operacionais para defini¢cao dos IICs.

Em relagdo a perfilagem de pocos e otimizagdo de ICV, a evolugao das
técnicas de aquisicdo e andlise de dados tem impulsionado o uso de algorit-
mos de aprendizado de maquina, controle automatizado de valvulas de fluxo e
processos de otimizacao em tempo real, especialmente em reservatorios com-
plexos (Xie et al., 2023). Schaefer e Sampaio (2020) apresentam um fluxo de

trabalho inovador para identificar camadas candidatas a aplicacao de ICVs,
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baseando-se em parametros de producao em tempo real e mapas de qualidade,
com o objetivo de maximizar o valor presente liquido (NPV). Diretrizes para
o posicionamento ideal de ICVs também sao discutidas por Ebadi e Davies
(2006), que destacam a influéncia do nimero e localizacado das valvulas sobre
o controle de fluxo e produtividade dos pocos inteligentes. Em reservatérios
carbonéticos com alto teor de gas, Botechia et al. (2021) propoem a gestao de
ICVs utilizando o Gas-0il Ratio (GOR) como variavel de controle, demons-
trando ganhos econdémicos e operacionais a partir da aplicagao de algoritmos
de otimizagao como o [terative Discrete Latin Hypercube (IDLHC). Além disso,
abordagens baseadas em redes neurais recorrentes com mecanismos de aten-
¢ao e teoria Bayesiana vém sendo aplicadas a previsao e andlise de incertezas
em dados de perfilagem, aprimorando a caracterizagdo de reservatorios (Zeng
et al., 2022).

No tocante as técnicas e algoritmos de otimizacao, destaca-se o papel
das metaheuristicas na resolucao de problemas complexos e de alta dimensi-
onalidade, como o posicionamento de IICs em reservatoérios heterogéneos. Os
algoritmos evolutivos, como o Algoritmo Genético (GA), tém se mostrado efi-
cazes ao explorar solugbes inspiradas na selegdo natural (Sharma e Kumar,
2022). Métodos como Simulated Annealing (SA), que simula o resfriamento
de metais para evitar minimos locais, e Particle Swarm Optimization (PSO),
inspirado no comportamento coletivo de enxames, também figuram entre as
técnicas amplamente adotadas (Verma et al., 2021) (Guilmeau et al., 2021).
Liang et al. (2023) analisam a aplicacao de algoritmos evolutivos em problemas
de otimizag¢ao multiobjetivo com restrigoes, ressaltando os desafios em equi-
librar objetivos conflitantes. Estudos recentes tém demonstrado a integragao
dessas técnicas com inteligéncia artificial, permitindo automacao e anélise de
grandes volumes de dados em sistemas de producao e gerenciamento de pogos
inteligentes (Elaziz et al., 2021) (Chou e Thejda, 2016). Ademais, estratégias
para selecao de variaveis em problemas de classificagao multiclasse e avaliagoes
comparativas de desempenho de algoritmos metaheuristicos sao discutidas por
Akinola et al. (2022) e Halim et al. (2020), respectivamente, evidenciando o
potencial dessas abordagens para simplificar dados e otimizar processos em
engenharia de reservatorios.

Dessa forma, observa-se que, embora haja uma base sélida de métodos
e ferramentas para coleta, andlise e otimizacdo em engenharia de pocos,
permanece uma lacuna significativa quanto ao desenvolvimento de técnicas
integradas que, com base em boas praticas e dados de perfilagem, orientem de
forma assistida a definicao dos IICs em pocos de petréleo. O presente trabalho

propde-se a avangar nesse sentido, promovendo decisoes mais fundamentadas
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e consistentes no contexto de pocos inteligentes.



3
Metodologia

A presente pesquisa propoe uma abordagem metodoldgica estruturada
para a defini¢do assistida dos Intervalos de Isolamento Critico (IICs) em pogos
de petroleo, a partir da integracao de conhecimento especializado, técnicas
multicritério e algoritmos de otimizacdo. A metodologia foi organizada em
duas grandes etapas complementares, conforme descrito a seguir e visualizado

na Figura 3.1:

DEFINICAO DAS
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Figura 3.1: Metodologia

Etapa 1 — Criacdo das Melhores Praticas para o Posicionamento dos IICs

Esta etapa teve como objetivo levantar e sistematizar o conhecimento
tacito de especialistas da industria sobre os critérios mais relevantes para a
definicao dos intervalos de isolamento. Foram conduzidas entrevistas semi-
estruturadas com profissionais experientes nas areas de petrofisica, geologia,
perfuracdo e completacao de pocos e engenharia de reservatorios.

A partir dos extratos das entrevistas, foi construido um conjunto de dire-
trizes técnicas — chamadas de “Regras de Ouro” — que refletem as melhores
praticas para o posicionamento dos IICs em campos de petréleo, considerando
aspectos como espessura minima, porosidade, saturacao, capacidade de fluxo,

heterogeneidade, entre outros. Cada diretriz foi entao formalizada em uma
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fungao de score continua, com valores entre 0 e 1, indicando o grau de confor-

midade de cada trecho do poco ao critério correspondente.

Etapa 2 - Avaliacao de Algoritmos de Otimizacao para a Definicao
Assistida dos IICs

Esta é a etapa central da pesquisa, responsavel por testar e validar
o uso de algoritmos de otimizacao aplicados ao problema de definicao dos
IICs com base nos critérios estabelecidos. Primeiramente, foi conduzido um
ranqueamento das diretrizes com uso do método Analytic Hierarchy Process
(AHP). Os ranqueamentos por nivel de importancia feitos pelos especialistas
permitiram atribuir pesos relativos a cada diretriz, formando uma estrutura
multicritério quantitativa que foi integrada a funcgao-objetivo da otimizacao.

Com os pesos definidos e as funcoes de score implementadas, foram
aplicados trés algoritmos metaheuristicos: Genetic Algorithm (GA), Particle
Swarm Optimization (PSO) e Differential Fvolution (DE). Esses algoritmos
foram testados em dados reais e sintéticos de perfilagem de pogos, com o
objetivo de identificar configura¢oes 6timas de zonas produtivas separadas por
[1Cs.

O desempenho das abordagens foi avaliado com base na robustez das
solugoes, aderéncia as diretrizes técnicas e capacidade de generalizagao do

modelo para diferentes cenérios.

Bonus — Visualizacdao e Analise dos Perfis de Pocos

Por fim, foi desenvolvido um software open source de visualizacao inte-
rativa dos dados de perfilagem, denominado WellLog Viewer and Analyzer.

O software desenvolvido é uma ferramenta projetada para a visualiza-
¢ao e analise detalhada de dados de perfis de pocos, especialmente aqueles
armazenados no formato padrao LAS. Este formato é amplamente utilizado
na industria de exploracao de petréleo e gas, sendo fundamental para regis-
trar informagoes cruciais sobre formagoes geoldgicas, propriedades dos fluidos

e caracteristicas do pogo.

3.1
Criacao das Melhores Praticas para o Posicionamento dos 11Cs

Nesta secao, o conhecimento tacito dos especialistas é traduzido em

artefatos quantitativos utilizaveis pelos algoritmos de otimizagao. A partir de
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entrevistas semiestruturadas, sao extraidas e sistematizadas diretrizes técnicas

para o posicionamento dos I1Cs.

3.1.1
Roteiro das Entrevistas

O roteiro utilizado nas entrevistas foi cuidadosamente elaborado para
explorar de forma abrangente os fatores que influenciam a definicao dos
Intervalos de Isolamento Critico (IICs). As perguntas foram organizadas em
blocos tematicos, permitindo compreender tanto os aspectos subjetivos quanto
os técnicos envolvidos na tomada de decisdao. O roteiro completo encontra-se
descrito no Apéndice A. A seguir, apresenta-se um resumo estruturado do

instrumento de pesquisa.

3.1.1.1
Definicao da Pesquisa

O objetivo principal do levantamento qualitativo/quantitativo foi enten-
der as motivagoes para a divisao de um pogo de petroleo em diferentes zonas
de producao ou injegao, com foco na criagao de diretrizes técnicas que orientem
a selecao dos IICs.

A pergunta central da pesquisa foi: Quais fatores guiam a decisio da
divisao de pocos de petroleo em zonas de producdo e como sao selecionados 0s
1ICs?

Essa pergunta foi desdobrada nas seguintes subquestoes:

— Quais sao os principais critérios que influenciam a decisao de divisao de

pocgos?
— Qual o papel da perfilagem no processo de selegao dos I1Cs?
— Quais perfis sdo mais importantes para a tomada de decisao?

— Quais fatores quantitativos derivados da perfilagem impactam direta-

mente essa escolha?

3.1.1.2
Selecao dos Participantes

Os participantes foram selecionados com base em critérios de expertise
e experiéncia pratica. Foram considerados elegiveis profissionais com atuacao
nas areas de engenharia de reservatérios, geofisica e geologia, perfuracao e
completacao de pogos, e com envolvimento direto na tomada de decisdao sobre

zonas de producao.
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— Critérios de selegao: conhecimento técnico e vivéncia pratica com a

definicdo de zonas em pogos multizonais.

— Tamanho da amostra: de 5 a 10 especialistas, com saturagao teérica

como critério de encerramento.

— Estratégia de amostragem: amostragem proposital, focada em

individuos-chave do processo de decisao.

Coleta de Dados

As entrevistas foram realizadas de forma remota, por videoconferéncia,
em formato semiestruturado. Essa abordagem permitiu flexibilidade para

aprofundar pontos especificos a partir da experiéncia dos entrevistados.

3.1.1.3
Blocos de Perguntas

O roteiro de perguntas foi organizado em quatro blocos teméticos:

— Bloco 1 — Perfil do Respondente: Explora formacgao académica,

tempo de experiéncia e relagao com a analise de perfis e divisdo de zonas.

— Bloco 2 — Fatores de Decisao para a Divisao em Zonas: Investiga
critérios técnicos e operacionais utilizados na pratica, padroes recorrentes

e experiéncias desafiadoras.

— Bloco 3 — Perfilagem e Fatores Quantitativos: Analisa a relevancia
dos diferentes tipos de perfilagem (porosidade, resistividade, densidade
etc.) e busca dados quantitativos no processo de decisao dos I1ICs para

posterior uso nas metaheuristicas.

— Bloco 4 — Tecnologia e Inovagao: Questiona a existéncia de ferramen-
tas automatizadas em uso e a receptividade a solugoes computacionais

de apoio a decisao.

3.1.2
Definicao das Diretrizes

A definicao efetiva das diretrizes técnicas se deu, principalmente, nos
Blocos de Perguntas 2 e 3 da pesquisa. No Bloco 2, os entrevistados foram
estimulados a discorrer sobre os principais fatores técnicos e operacionais que
influenciam a divisdo de um pogo em zonas produtivas ou de injecao. As
perguntas buscaram compreender o processo decisorio que leva a escolha do
numero e da posicao das zonas, além de identificar quais caracteristicas do

poco e do reservatorio sao priorizadas durante essa segmentacao.
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J& no Bloco 3, o foco recaiu sobre os perfis de pogo mais utilizados nas
decisoes. Foram abordadas questoes como: quais perfis os especialistas consi-
deram mais relevantes, quais parametros extraidos desses perfis influenciam
diretamente na escolha dos intervalos de isolamento e quais valores tipicos
ou faixas numéricas sao utilizadas como referéncia pratica para determinar
se/onde uma zona deve ser isolada. A expectativa era que os especialistas men-
cionassem, de forma espontanea ou orientada, faixas especificas de porosidade,
saturacao, permeabilidade, espessura, entre outras variaveis técnicas.

Assim, a metodologia adotada para a construgao das diretrizes consistiu
na extracao das recorréncias técnicas e operacionais identificadas nas respostas
a esses dois blocos. A andlise foi conduzida com base em triangulagao qualita-
tiva, buscando convergéncia entre os diferentes relatos, bem como identificagao
de critérios mencionados com maior frequéncia, énfase ou detalhamento pelos
especialistas.

A partir dessa sistematizacao, foram elaboradas duas categorias princi-

pais de diretrizes:

— Diretrizes Otimizadoras: sao aquelas que orientam o algoritmo de
otimizacao para regioes de maior interesse técnico, ou seja, regioes do
poco cujas caracteristicas favorecem uma producgao ou injecao eficiente.
Quanto mais proxima a solugao estiver do valor ideal dessas diretrizes,

maior serd seu score, refletindo seu maior potencial.

— Diretrizes Impeditivas: representam restrigcoes técnicas que, se viola-
das, comprometem a viabilidade do isolamento no poco. A presenca de
caracteristicas que contrariam essas diretrizes invalida completamente a
selecao do intervalo de isolamento, sendo necesséario excluir tais solugoes

do conjunto final.

Importante destacar que esta definicao nao é apenas um exercicio teo-
rico: ela visa alimentar diretamente a construcao de uma fungao-objetivo for-
mal, cuja estrutura numérica serd posteriormente utilizada em algoritmos de
otimizacao para apoiar decisdes automatizadas no posicionamento dos IICs.
Os resultados dessa sistematizacao, incluindo a lista final de diretrizes e sua

aplicacao pratica, serao apresentados no capitulo 4 desta dissertacao.

3.1.3
Ranqueamento das Diretrizes Otimizadoras

Apos a definicao das diretrizes otimizadoras com base nas entrevistas
qualitativas (Secao 3.1.2), foi necessario estabelecer o peso relativo de cada

diretriz para compor a funcao-objetivo dos algoritmos de otimizacao. Para
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isso, utilizou-se o método Analytic Hierarchy Process (AHP) em sua versao
adaptada para dados de ranking.

A atribuicao de pesos foi feita a partir do julgamento dos proprios espe-
cialistas entrevistados, que receberam a lista de diretrizes e foram solicitados
a classifica-las por ordem de importancia, do critério mais relevante ao menos
relevante no contexto do posicionamento ideal dos IICs. Essa abordagem visa
capturar a percepcao técnica dos especialistas quanto ao impacto relativo de

cada variavel no sucesso da operacao.

AHP baseado em ranking

O método AHP tradicional, proposto por Saaty (1980), fundamenta-se
na comparacao par a par entre critérios, construindo uma matriz quadrada
de juizos de preferéncia relativos (comparagao par a par). A versao adaptada
utilizada neste trabalho, no entanto, parte de um ranking ordinal fornecido
diretamente pelos especialistas, sem a necessidade de preenchimento de todas
as comparagcoes possiveis. Isso reduz o esforco cognitivo e facilita a coleta em
contextos praticos, especialmente quando ha multiplos critérios e um nimero
elevado de participantes.

O funcionamento do AHP baseado em ranking se d4 em quatro etapas

principais, conforme a Figura 3.2.

Calculo Final
dos Pesos

(Autovetor
Normalizado)

Figura 3.2: Metodologia do AHP baseado em ranking

1. Ranqueamento pelos Entrevistados: Cada especialista ficou respon-
savel por ordenar as diretrizes otimizadoras em carater de importancia.
A numeracao utilizada variou de 1 a N, sendo N o nimero de diretri-
zes otimizadoras. Quanto menor o niimero, maior a relevancia atribuida
a diretriz. Essa abordagem estd alinhada com métodos de obtencao de
pesos a partir de rankings ordinais, cuja simplicidade reduz o esforgo cog-
nitivo dos especialistas e é reconhecida na literatura de apoio a decisao
multicritério (Ahn e Park, 2008).

2. Criacao da Matriz de Comparacao Par a Par: A partir da ordem
fornecida por cada especialista, é construida automaticamente uma

matriz quadrada de preferéncias relativas entre os critérios. Se um critério
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C; foi ranqueado acima de (), entao assume-se que C; > C}, atribuindo-
se uma razao entre os pesos baseada na distancia relativa no ranking.
Uma das formas mais empregadas para esse calculo é a razao entre os
rankings (Vaidya e Kumar, 2006). Sendo M;; o valor na linha ¢ e coluna j

da matriz de comparacao par a par, tem-se, portanto, o seguinte célculo:

ranking(j)

v ranking(7)

3. Agregacao Matricial: Para obter uma visao consolidada do grupo, es-
sas matrizes sao agregadas por meio da média geométrica dos valores
correspondentes, abordagem reconhecida em estudos de consenso multi-
critério (Saaty, 2008; Vaidya e Kumar, 2006). O resultado é uma ma-
triz consensual que representa a opiniao coletiva dos especialistas. Sendo
ijgregado o valor na linha 7 e coluna j da matriz agregada, tem-se, por-

tanto, o seguinte célculo:

i 1/k
agregado (p)
Mijg ® - (quj )
p:

4. Calculo Final dos Pesos: Apdés a obtencao da matriz agregada, calcula-
se o vetor de pesos normalizados por meio do autovetor principal da
matriz. Esse vetor representa a importancia relativa de cada diretriz
otimizadora, procedimento amplamente aceito no contexto do AHP
(Saaty, 2008; Vaidya e Kumar, 2006), sendo posteriormente utilizado
como fator de ponderagao nos algoritmos de otimizacao. O passo a passo

abaixo exemplifica o método de calculo:

(a) Escrever o sistema:
Magregada — >\max w,

onde A\pax é 0 maior autovalor da matriz positiva M/2eregada

/

"1 associado a Amax.

(b) Eztrair o autovetor w' = (wi,...,w

(¢) Normalizar para somar 1:

!/
wi=—t  (i=1,...,n)

n !
j=1Wj

O vetor w obtido representa a importancia relativa de cada critério

e coincide, no AHP, com a tnica solugado positiva (teorema de
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Perron—Frobenius).

Como alternativa mais simples ao calculo do autovetor principal — es-
pecialmente valida quando se deseja uma solugdo computacionalmente
mais leve —, adotou-se a estratégia da média das linhas da matriz nor-
malizada, proporcionando resultados préximos aos do autovetor principal
(Vaidya e Kumar, 2006). Nesse procedimento, cada valor da matriz é di-
vidido pela soma da respectiva coluna, e, em seguida, calcula-se a média
dos valores de cada linha. O vetor resultante aproxima bem os pesos de-
rivados pelo autovetor e é amplamente aceito como substituto pratico,
com margem de erro pequena na maioria dos contextos decisorios. O

passo a passo abaixo exemplifica o método de célculo:

(a) Normalizagio por coluna. Para cada coluna j:

n M@gregada
agregada i
¢ =2 M e, Ny = —-
i=1 J
(b) Média de cada linha:
1 n
rzz—Zsz (t=1,...,n)
j=1
(¢) Normalizagao final:
w; = nﬁ' (t=1,...,n)
j=1"j

O vetor resultante w aproxima muito bem o autovetor principal,
mas requer apenas divisoes e médias, sendo indicado quando se

busca simplicidade computacional.

3.2
Avaliacdao de Algoritmos de Otimizacdo para a Definicao Assistida dos
l1Cs

A segunda etapa da metodologia, e também a mais relevante deste
trabalho, consistiu na avaliagdo computacional de diferentes algoritmos de
otimizacao aplicados a defini¢ao assistida dos Intervalos de Isolamento Critico
(IICs) em pogos de petroleo. Esta etapa representa o niicleo central da proposta
metodologica, pois traduz as diretrizes técnicas estabelecidas com base na

expertise dos especialistas em uma estrutura formal de tomada de decisao,
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capaz de ser processada computacionalmente por algoritmos avancados de
busca.

A abordagem proposta fundamenta-se na construgao de fungoes objetivo
parametrizadas por critérios técnicos (Secao 3.1) e na utilizagao de algoritmos
capazes de explorar, de forma eficiente, o espaco de solucgbes possiveis. O
objetivo é identificar os posicionamentos de IICs que maximizem o potencial
produtivo e a eficiéncia do poco, respeitando simultaneamente as restrigoes
operacionais impostas pelas diretrizes impeditivas.

Por meio dessa estrutura, a pesquisa pretende fornecer uma metodolo-
gia robusta, reproduzivel e escalavel para suportar decisdes criticas no pla-
nejamento de completacao de pocos heterogéneos. A seguir sao descritos os

componentes centrais da formulacao do problema de otimizacao.

3.2.1
Criacao da Base de Dados de Perfis Geolégicos

A obtencao de dados publicos de perfis de pogos é um desafio significativo
para pesquisadores, engenheiros e profissionais da industria de petréleo e gas.

Existem varias razoes para essa dificuldade:

— Privacidade e Confidencialidade: Muitos dados de perfis de pocos sao
considerados proprietarios e confidenciais pelas empresas que realizam a
exploragao e producgao. Como resultado, esses dados nao sao comparti-

lhados publicamente para proteger interesses comerciais e estratégicos.

— Regulamentacoes e Politicas: As regulamentagoes governamentais
e politicas de muitas regides podem restringir a divulgacao de dados
geoldgicos e geofisicos. Isso pode incluir restrigoes de seguranga nacional

ou politicas de propriedade de recursos naturais.

— Custos Associados: A coleta e processamento de dados de perfis
de pocos sao atividades caras. Frequentemente, as empresas investem
significativamente em tecnologia e mao de obra para adquirir esses
dados, e podem nao ter incentivo para compartilhar essas informacoes

gratuitamente.

O site da Kansas Geological Survey (KGS)! disponibiliza uma base de
dados ptublica onde os usuarios podem encontrar uma variedade de informagoes
geoldgicas e geofisicas, incluindo dados de perfis de pocos em arquivos LAS,
os quais foram utilizados como inputs das metaheuristicas implementadas.

Foram selecionados conjuntos de perfis de 13 pocos reais que continham

todas as informagcoes necessarias para a aplicagao completa das diretrizes téc-

Thttps://www.kgs ku.edu/Magellan /Logs/index.html
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nicas estabelecidas. Para garantir a consisténcia dos critérios, foram realizadas
adequacoes nos perfis originais, de modo que seus valores se alinhassem as fai-
xas esperadas pelas diretrizes. Essas adequacoes foram necessarias porque os
especialistas participantes da pesquisa se basearam em um campo de petro-
leo especifico, cujas caracteristicas podem variar significativamente de outros
campos. Ressalta-se que o algoritmo desenvolvido possui flexibilidade para
adaptacao a diferentes contextos, permitindo a reconfiguragao rapida dos limi-
ares utilizados caso se deseje aplicar a metodologia a outras areas ou formacoes
geoldgicas.

Com o objetivo de ampliar o espaco amostral e permitir uma andlise
mais robusta da performance dos algoritmos de otimizagao, foram geradas 17
variagoes sintéticas dos 13 conjuntos de perfis originais, resultando em um total

de 30 conjuntos de dados na base utilizada para os testes computacionais.

3.2.2
Funcdes de Score Individuais

A construgao da funcao-objetivo dos algoritmos de otimizacao exige
que cada diretriz otimizadora seja formalmente traduzida em uma funcao
matematica de avaliagdo — denominada aqui funcdo de score individual.
Tal procedimento é fundamental em métodos multicritério e de otimizacao,
garantindo a traducao dos requisitos operacionais em métricas numéricas
padronizadas para comparagao e agregacao (Marler e Arora, 2010; Brans et al.,
1986). Essa funcao é responsével por atribuir, a cada zona avaliada do pogo,
uma pontuagdo padronizada entre 0 e 1, representando o grau de aderéncia
daquela zona a diretriz desejada.

Assim, cada diretriz otimizadora definida na etapa anterior é associada
a uma funcao de score individual especifica, elaborada de forma a refletir o
comportamento ideal para a varidvel em questao. Por exemplo, uma diretriz
baseada em porosidade minima desejavel pode adotar uma funcao sigmoide
crescente, na qual zonas com baixa porosidade recebem pontuacao préxima
de zero e zonas com porosidade superior ao limiar ideal se aproximam de
um score igual a 1. A literatura recomenda a escolha de fungoes de score
que melhor reflitam o efeito esperado do critério avaliado, podendo adotar
diferentes formas matematicas de acordo com a natureza da variavel (Brans
et al., 1986; Marler e Arora, 2010).

Diversos tipos de fungoes foram testados para representar esses compor-
tamentos, incluindo fung¢oes exponenciais, lineares e quadraticas. A escolha da
funcao mais adequada depende da sensibilidade desejada para o critério, do

tipo de penalizagdo ou incentivo e do contexto de aplicagdo (Marler e Arora,
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2010).
O detalhamento matematico de cada funcao de score individual testada
sera apresentado nas secoes a seguir, junto de seus respectivos comentarios

sobre vantagens, limitagoes e adequacao a diferentes contextos operacionais.

3.2.2.1
Funcdo Sigmoide

A funcao sigmoide é usada quando se deseja representar, de forma conti-
nua, uma transicao suave entre valores rejeitados e aceitos. Sua aplicabilidade
é reconhecida na modelagem de preferéncias progressivas, em que a pontua-

¢ao aumenta gradativamente conforme a varidvel se aproxima do ideal (Brans

et al., 1986).
1

f(l’) = 1+ e—k(z—=0)

Onde:

— x: valor da variavel de interesse;
— xo: ponto de inflexdo (onde f(z) = 0,5);

— k: coeficiente que define a inclinagao da curva.

Vantagens:

— Funcao continua e diferencidvel (6tima para algoritmos de otimizacao);
— Alta interpretabilidade por especialistas;
— Flexibilidade para simular diferentes limiares e faixas de transicao;

— Estabilidade computacional mesmo em ambientes com multiplas varia-

veis.

3.2.2.2
Funcao Linear por Partes

A funcao linear por partes é usada quando se deseja uma penalizacao
abrupta ao cruzar um limite minimo ou maximo. Este tipo de funcao ¢é indicado
quando a aceitabilidade do critério muda drasticamente em torno de um valor-
limite (Brans et al., 1986).

07 x S Lmin,
T — Tmin
f(x) = » Tmin < T < Tideals
Tideal — Lmin

1, T 2 Tideal-

Onde:
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— T valor a partir do qual o score comega a crescer;

— Tideal: valor no qual o score atinge 1.

Vantagens:

— Simples e intuitiva;
— Facil de configurar e compreender;

— Adequada para limiares com aceitagao binaria.
Desvantagens:

— Gera descontinuidades (nao suave);

— Menor estabilidade para métodos baseados em gradiente.

3.2.2.3
Funcado Parabélica (Quadratica)

Indicada quando se deseja uma penalizacao simétrica ao redor de um
valor ideal, a funcao parabdlica é apropriada para variaveis que devem estar
proximas de um ponto 6timo, penalizando desvios para mais ou para menos. A
suavidade desse tipo de fungao pode ser vantajosa para critérios com tolerancia
central (Marler e Arora, 2010).

Onde:

— xo: valor ideal;

— r: raio de tolerancia.

Vantagens:

— Penalizacao suave e continua;
— Ideal para representar variaveis que devem estar proximas de um valor
central.

Desvantagens:

— Penalizacao rapida em valores distantes do 6timo;

— Pode gerar score negativo se mal calibrada (necessita limitagdo entre 0 e

).
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3.2.2.4
Funcao Tangente Hiperbdlica

A funcao tangente hiperbodlica oferece uma transicao suave, semelhante a
sigmoide, mas simétrica em torno do ponto de inflexdao. Esta funcao, por suas
caracteristicas de suavidade e simetria, é especialmente util em situagoes em
que ¢é necessario modelar critérios com resposta simétrica e continua (Brans

et al., 1986).

anh(k(x — xg
f(:v):t ((2 ) +1

Onde:

— k: fator de inclinacao;

— xo: ponto de transicao.

Vantagens:

— Alternativa suave e simétrica;

— Mais controlavel em curvas amplas.
Desvantagens:

— Interpretacao menos intuitiva;

— Pouco adotada na literatura em engenharia de reservatorios.

3.2.2.5
Funcao Gaussiana

Usada para premiar valores que estejam muito préximos de um alvo
6timo, a fungdo gaussiana penaliza desvios em ambas as dire¢oes a partir do
centro. A literatura recomenda seu uso para variaveis cujo valor ideal é bem

definido e desvios devem ser penalizados igualmente (Brans et al., 1986).

WW)

202

Flo) = e~
Onde:

— xq: valor ideal;

— 0: desvio padrao que define a “largura” da aceitagao.
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Vantagens:

— Suavidade absoluta;

— Penaliza igualmente para mais ou para menos.
Desvantagens:

— Nao funciona bem com limites assimétricos (apenas minimo ou maximo);

— Exige cuidado para evitar scores residuais irrelevantes.

3.2.2.6
Funcao Hiperbdlica Inversa

Indica rejeicao de valores altos com penalizacao agressiva, sendo util para
critérios em que valores elevados representam maior penalidade ou risco. Este
tipo de fun¢ao pode ser aplicado para limitar rapidamente o score em situacoes
criticas (Brans et al., 1986).

Onde:

— k: fator de penalizagdo (ajustavel conforme sensibilidade).

Vantagens:

— Rejeita rapidamente valores ruins;

— Ideal para variaveis como céliper ou razao gas-oleo.
Desvantagens:

— Curva muito inclinada;

— Requer normalizagao cuidadosa.

3.2.2.7
Comparativo Geral das Funcoes de Score Avaliadas

A Tabela 3.1 resume as principais func¢oes de score avaliadas nesta
pesquisa, destacando suas aplicagoes tipicas, vantagens e desvantagens. Tal
abordagem de comparacao entre fungoes de score encontra amplo respaldo na
literatura de decisao multicritério e otimizacao (Marler e Arora, 2010; Brans
et al., 1986).
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- e e e Vantagens Desvantagens
Funcao Aplicagao tipica . .g . o . g.
principais principais
Critérios Suavidade, controle de Pode ser pouco
Sigmoide progressivos com inclinagao, facil intuitiva em faixas
zona de transicao parametrizacao muito estreitas
. Limiar absoluto Simples de Descontinuidade
Linear por . .
artes com salto direto de implementar e brusca no ponto de
r .
P score interpretar corte
1 Penalizacao L .
Parabdlica e Penalizacao suave, Penaliza fortemente
e simeétrica em torno - ,
(quadratica) " funcao continua valores extremos
de um valor 6timo
Tangente Alternativa suave a Transicao simétrica s e .
NS . . a0 ’ Mais dificil de calibrar
hiperbdlica sigmoide suavidade
Recompensa . Inadequada quando ha
. L P Suavidade e 4 du
Gaussiana maxima em torno SR apenas limiares
penalizagao simétrica . .
de um valor central inferiores
. - Rejeigao rapida L
Hiperbdlica Jeis P Forte penalizagao de Pode gerar
X para valores fora . . a1 -
inversa do ideal valores ruins instabilidade numérica

Tabela 3.1: Comparativo Geral das Fungoes de Score Avaliadas

3.2.2.8
Funcao de Equilibrio via Desvio Relativo

Em muitos problemas de decisdo multicritério, especialmente aqueles
aplicados a engenharia de reservatoérios, nao basta que determinadas variaveis
atinjam valores absolutos elevados — ¢é igualmente desejavel que esses valores
estejam distribuidos de forma equilibrada entre diferentes zonas. Por exemplo,
ao considerar a capacidade de fluxo ou a espessura de zonas produtivas, é
frequente que se busque um desempenho uniforme entre os segmentos, evitando
concentragoes excessivas que possam comprometer a eficiéncia operacional
futura. Esse tipo de requisito é bem discutido na literatura de otimizacao
multicritério, onde métricas de dispersao e homogeneidade sdo usadas como
fungoes objetivo auxiliares, sobretudo quando se deseja robustez e equilibrio
no resultado (Marler e Arora, 2010).

Para capturar esse comportamento desejavel, introduz-se nesta se¢ao o
conceito de fungoes de equilibrio, baseadas no desvio relativo entre zonas. Tais
funcoes avaliam o grau de homogeneidade entre os valores observados, penali-
zando discrepancias significativas mesmo quando os valores médios sao eleva-
dos. A utilizacao do desvio padrao relativo a média como funcao-objetivo au-
xiliar estd alinhada as recomendagoes de Marler e Arora (2010), que enfatizam
a importancia da normalizacao e da equivaléncia adimensional na comparacao

de multiplos critérios, principalmente quando hé interesse em uniformidade ou
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robustez dos resultados.

Scoreequilibrio -

Ve X
T+e€
Onde:

— x: média das variaveis entre zonas;

— €: pequeno valor para evitar divisao por zero.

Vantagens:

— Penaliza dispersoes;

— Incentiva uniformidade entre zonas produtivas ou injetoras.

A formulacao resultante produz scores continuos entre 0 e 1, nos quais
valores mais préximos de 1 indicam maior equilibrio entre as zonas. Além de
apresentar excelente interpretabilidade, esse tipo de funcao se mostra com-
putacionalmente simples e compativel com técnicas modernas de otimizagao

(Marler e Arora, 2010).

3.2.2.9
Combinacao de Funcdes de Score

Ao se trabalhar com multiplas varidaveis que representam a mesma
caracteristica desejavel (otimizar o posicionamento dos IICs em um pogo de
petréleo), torna-se necessario combinar suas respectivas fungoes de score em
uma métrica tnica que represente o desempenho global daquele critério. Essa
etapa é crucial para a agregagao coerente dos indicadores parciais, garantindo
que o modelo de avaliagao reflita adequadamente o comportamento do sistema
como um todo.

Marler e Arora (2010) apresentam e discutem em profundidade as prin-
cipais formas de agregacao de fungoes de score no contexto de otimizagao
multicritério, como o produto, o minimo e a média ponderada, abordando as
vantagens e limitagoes de cada abordagem. Brans et al. (1986), ao tratar do
método PROMETHEE, apresentam uma ampla variedade de fungbes de agre-
gagao (incluindo produto, minimo, média ponderada e fungoes generalizadas
como gaussiana, linear e por partes) para compor preferéncias globais, desta-
cando o rigor légico, a suavidade e o efeito de penalizagdo/compensacao de
cada método.

Nesta secao, sao exploradas diferentes estratégias matematicas para com-

binar fungoes de score associadas a variaveis similares em diferentes zonas. As
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abordagens analisadas incluem: o produto das fungoes, que representa um mo-
delo multiplicativo com forte penalizacdo em casos de baixo desempenho indi-
vidual; o uso do minimo entre os scores, que assume uma postura conservadora
ao considerar apenas a pior zona; e a média ponderada, que permite balancear
o impacto relativo de cada zona com base em pesos previamente definidos.

A escolha entre essas formas de combinacao considera tanto o compor-
tamento desejado do modelo quanto os objetivos especificos da anélise, equili-

brando rigor, interpretabilidade e compatibilidade com técnicas de otimizacao.

Produto

f= (1) f(x2)

O produto das fungoes de score representa um modelo multiplicativo com
forte penalizacao em casos de baixo desempenho individual. Marler e Arora
(2010) enfatizam que o produto é consistente com o principio de que todos os
critérios devem ser atendidos simultaneamente, sendo amplamente usado em

situagoes em que a falha em um tunico critério compromete o resultado global.

Vantagens:
— Rigor légico: penaliza fortemente quando qualquer uma das zonas esta
ruim. A saida so sera alta se ambos os valores forem altos.

— Multiplicativamente consistente: representa bem o conceito de “to-

dos os critérios precisam ser atendidos”.

— Suavidade e diferenciabilidade: 6timo para métodos de otimizagao
continua (ex.: algoritmos baseados em gradiente).
Desvantagens:

— Pode ser excessivamente punitivo, ou seja, se uma das fungoes tiver
score baixo (mesmo que a outra esteja boa), o resultado sera baixo.

— A interpretacao do valor resultante é menos direta que em uma

média.
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Minimo
J = min (f(%)a f(ﬂfz))

O uso do minimo entre os scores assume uma postura conservadora ao
considerar apenas a pior zona, sendo adequado para analises de “pior caso”
ou situagdes criticas. Brans et al. (1986) explicam que essa abordagem ¢é ttil

quando o desempenho global depende do “elo mais fraco”.

Vantagens:

— Clareza semantica: o score final reflete o pior caso — o que faz sentido

se uma zona critica pode comprometer toda a operagao.

— Robusto para andlise conservadora: til quando se quer garantir

que todas as zonas estejam em conformidade.
Desvantagens:
— Nao suave: a fun¢do minima nao é diferenciavel em todos os pontos, o

que dificulta o uso em otimizagoes continuas.

— Pode ser pessimista demais, desconsiderando o bom desempenho das

outras zonas.

Meédia Ponderada
f=wi- f(x1)+ws- f(xg), com w;+ws =1

A média ponderada permite balancear o impacto relativo de cada zona
com base em pesos definidos, facilitando a interpretacao e a flexibilidade do
modelo. Marler e Arora (2010) e Brans et al. (1986) discutem como a atribuicao
de pesos influencia a agregacao e os cuidados na escolha para garantir coeréncia

na analise multicritério.

Vantagens:

— Flexivel: permite atribuir diferentes importancias para cada zona.

— Interpretacao intuitiva: reflete o desempenho médio ponderado das

zonas.
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— Suave e continua: ideal para modelos baseados em otimizacao.
Desvantagens:

— Pode diluir penalizagbes importantes — ex.: uma zona muito ruim

pode ser compensada por outra muito boa.

— Requer justificativa para os pesos: a escolha de w; e wy pode ser

subjetiva ou arbitraria.

3.2.3
Funcao-Objetivo

Com a definicdo das fungoes de score individuais associadas a cada di-
retriz otimizadora, é possivel construir a fungao-objetivo composta que sera
utilizada pelos algoritmos de otimizacao para avaliar e comparar diferentes
solugbes — ou seja, diferentes combinagdes possiveis de posicionamento dos
Intervalos de Isolamento Critico (IICs) ao longo do pogo. Esse tipo de aborda-
gem é amplamente adotado em problemas de otimizac¢ao multicritério, sendo
conhecida como método da soma ponderada (Marler e Arora, 2010; Brans

et al., 1986). A funcao-objetivo é estruturada como um somatério ponderado:

Onde:

— F(x) é a fungao-objetivo total associada a uma dada solugao x;
— n é o niumero total de diretrizes otimizadoras;

— w; é o peso da diretriz 7, associado a importancia relativa de cada
critério, frequentemente obtido por métodos como AHP ou técnicas de

comparagao pareada (Marler e Arora, 2010);

— Si(x) é o score atribuido pela fungao de score individual da diretriz i a

zona avaliada z.

Esta estrutura, de composicao linear ponderada, garante que diretrizes
mais importantes (com pesos maiores) tenham maior influéncia no valor final
da fungao-objetivo (Marler e Arora, 2010; Brans et al., 1986). Além disso, a
padronizacao das fungdes de score individuais em uma escala comum de 0 a 1 é
fundamental para assegurar uma comparac¢ao justa entre critérios de natureza
diferente, evitando distor¢des por diferentes magnitudes ou unidades (Marler

e Arora, 2010).
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O objetivo dos algoritmos de otimizacao serd maximizar o valor de F'(x),
identificando a configuracao de II1Cs que apresenta a melhor aderéncia as dire-
trizes otimizadoras, dentro dos limites impostos pelas diretrizes impeditivas.

Nos testes realizados, essa funcao foi aplicada de forma integrada aos
algoritmos Genetic Algorithm (GA), Particle Swarm Optimization (PSO) e

Differential Evolution (DE), conforme sera detalhado nas préximas segoes.

3.24
Algoritmos de Otimizacao

A definigao assistida dos Intervalos de Isolamento Critico (IICs) neste
trabalho foi formulada como um problema de otimizacdo mono-objetivo, no
qual se busca maximizar uma tunica funcao-objetivo composta a partir de
diretrizes técnicas.

Problemas dessa natureza envolvem desafios como alto nimero de varia-
veis envolvidas (propriedades dos perfis ao longo de trechos do pogo), multiplas
restrigoes nao lineares (condigdes impeditivas), espago de busca com diversas
solugoes vidaveis e solugoes Otimas nao triviais e altamente dependentes do
contexto do reservatorio, exigindo métodos robustos para obtencao de solu-
¢oes proximas do 6timo global (de Carvalho et al., 2020; Halim et al., 2020;
Elaziz et al., 2021).

Diante desse cenério, metaheuristicas baseadas em populagoes, como
Genetic Algorithm (GA), Particle Swarm Optimization (PSO) e Differential
FEvolution (DE), tém se mostrado especialmente eficazes por sua capacidade
de explorar amplamente o espaco de busca e lidar com descontinuidades e
multiplos 6timos locais (Elaziz et al., 2021; Halim et al., 2020; Akinola et al.,
2022; de Carvalho et al., 2020).

Os algoritmos selecionados para este estudo, portanto, foram:

— Genetic Algorithm (GA)
— Particle Swarm Optimization (PSO)
— Differential Evolution (DE)

A escolha desses trés algoritmos se justifica por sua comprovada robustez
e ampla aceitagao na literatura para problemas de otimizagao continua e com-
binatéria, especialmente quando se busca flexibilidade, robustez a inicializacao
aleatéria e boa performance mesmo em fungoes nao derivaveis (Elaziz et al.,
2021; Akinola et al., 2022; Halim et al., 2020).
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Breve descricao dos algoritmos escolhidos

— Genetic Algorithm (GA) Inspirado na selecao natural, utiliza opera-
dores como selecao, cruzamento e mutacao. Destaca-se por sua capaci-
dade de escapar de 6timos locais e desempenho satisfatorio em problemas
de alta dimensionalidade (de Carvalho et al., 2020; Akinola et al., 2022).

— Particle Swarm Optimization (PSO) Baseado no comportamento
de enxames, cada particula ajusta sua posi¢ao conforme o melhor desem-
penho individual e coletivo, sendo eficiente para problemas continuos e

com rapida convergéncia (Elaziz et al., 2021; Chou e Thejda, 2016).
— Differential Evolution (DE) Atua pela combinagio e diferenga de

vetores de solugao, apresentando simplicidade de implementacao e boa
performance em fungoes nao lineares e continuas (Akinola et al., 2022;
Halim et al., 2020).

Adequacao ao problema mono-objetivo

Como o objetivo da pesquisa é maximizar uma tUnica fun¢do, ndo ha
necessidade de empregar algoritmos multiobjetivo (como NSGA-II, NSGA-
ITI, SPEA2 ou MOEA/D), os quais sao recomendados para situagoes com
objetivos conflitantes (Sharma e Kumar, 2023; Verma et al., 2021; Halim et al.,
2020). O uso de algoritmos mono-objetivo, como GA, PSO e DE, é amplamente
reconhecido na literatura como eficaz para problemas de alta dimensionalidade

e com multiplas restrigoes (Halim et al., 2020; de Carvalho et al., 2020).

Robustez e facilidade de parametrizacao

Os trés algoritmos escolhidos:

— Possuem implementagoes consolidadas em bibliotecas como PyMoo,
SciPy, DEAP, facilitando a aplicagao pratica (Elaziz et al., 2021).

— Sao robustos a inicializacao aleatéria e nao exigem aproximacao inicial
sofisticada (de Carvalho et al., 2020; Halim et al., 2020).
— Sao flexiveis quanto ao tipo de funcao a ser otimizada, permitindo facil-

mente o uso de fung¢oes nao derivaveis, descontinuidades e penalizacoes

(como as que ocorrem nas diretrizes impeditivas).
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Comparacao com outros algoritmos nao selecionados

Outros algoritmos foram considerados, mas nao adotados neste estudo

por razoes técnicas e praticas:

— Algoritmos de busca local (como Hill Climbing, Simulated Annealing):
Apesar de uteis para encontrar 6timos locais rapidamente, tendem a apre-
sentar limitacao em problemas com muitos minimos locais, sendo menos
adequados para problemas altamente nao lineares e multidimensionais
(de Carvalho et al., 2020; Guilmeau et al., 2021).

— Algoritmos multiobjetivo (NSGA-II, NSGA-III): Recomendados quando
h& multiplos objetivos conflitantes (Sharma e Kumar, 2023; Verma et al.,

2021; Halim et al., 2020), nao se aplicam ao contexto deste estudo.

— Algoritmos baseados em gradiente (Gradiente Descendente, BFGS, L-
BFGS): Requerem fungoes suaves e derivaveis, o que nao é garantido
no presente problema, além de serem menos robustos para fungoes com

penalizagoes abruptas (Elaziz et al., 2021).

Justificativa final

Dada a natureza mono-objetivo, nao linear, multidimensional e restrita
do problema proposto, GA, PSO e DE representam o melhor compromisso
entre eficacia, facilidade de implementacao e robustez, estando entre as me-
taheuristicas mais consolidadas e estudadas para problemas similares na litera-
tura internacional (Elaziz et al., 2021; Halim et al., 2020; Akinola et al., 2022;
de Carvalho et al., 2020).

Essa selecao permitirda uma analise comparativa entre trés das metaheu-
risticas mais consolidadas da literatura, resultando em uma avaliagao robusta

de suas capacidades na defini¢do otimizada dos IICs.

3.24.1
Genetic Algorithm (GA)

O Genetic Algorithm (GA), ou Algoritmo Genético, simula um processo
evolutivo artificial em que cada individuo da populagao representa uma solugao
candidata, codificada como um vetor de profundidades que define os inicios e
términos dos Intervalos de Isolamento Critico (IICs). O algoritmo utiliza os

seguintes operadores:

— Selecao: Os individuos com melhor desempenho na funcao-objetivo sao

escolhidos com maior probabilidade para reproduzir.
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— Crossover (cruzamento): Dois individuos selecionados sao combina-

dos para gerar novos individuos, herdando caracteristicas de ambos.

— Mutacgao: Pequenas alteragoes aleatdrias sao aplicadas nos descendentes

para manter a diversidade da populacao.

— Substituicao: Os melhores individuos sao mantidos ou substituem os

menos aptos em cada geracao.

Esse ciclo de evolugao ocorre ao longo de varias geragoes, refinando
continuamente as solugdes. O GA é especialmente 1til para problemas com
multiplas variaveis e critérios, apresentando flexibilidade, boa capacidade de
exploracao global e é amplamente recomendado na literatura para problemas
de otimizacao em engenharia, tanto de natureza continua quanto combinatéria

(de Carvalho et al., 2020; Halim et al., 2020; Akinola et al., 2022).

Formalismo Matematico
Selegdo (torneio):
pai = arg r?eaTX F(X5)
Onde:

— T representa um subconjunto aleatério da populagao (o "torneio"), onde

sao escolhidos k individuos para competir.
— f(X;) indica o valor da fungao-objetivo para o individuo Xj.
A expressao seleciona o individuo com o maior valor de f, ou seja, aquele

com melhor desempenho dentro do torneio, que sera utilizado como pai para

reproducao.
Crossover (aritmético):
X=aX,+(1—-0a)-X,, «a€]0,1]

Onde:

— X, e X} s2o os vetores dos pais selecionados, representando propostas de
posicionamento dos IICs. A varidvel a é um niimero aleatorio entre 0 e
1, usado para ponderar a contribuicao de cada pai na formacao do novo
individuo X’. Esse novo vetor herda caracteristicas de ambos os pais,

permitindo a combinagao de boas solugoes.
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Mutacao:

Onde:

— x; representa um componente (ou gene) do vetor de profundidades de um
individuo. A mutacgao consiste em adicionar uma pequena perturbacao
aleatoria o, geralmente proveniente de uma distribuicdo uniforme ou
normal. Isso introduz diversidade genética na populagao, evitando que o

algoritmo fique preso em solugoes locais.

3.24.2
Differential Evolution (DE)

O Differential Evolution (DE) é um algoritmo populacional que cria
novas solugoes com base na diferenca entre outras solugoes da populacao. Cada
solugao é representada como um vetor continuo com os valores de profundidade
do inicio e término de cada IIC. O algoritmo funciona por meio de trés passos

principais:
— Mutacao diferencial: Novas solu¢oes sao geradas combinando trés

vetores aleatérios da populagao.

— Crossover: O vetor mutante é cruzado com a solucao original para gerar

uma proposta final.

— Selecao: A melhor solucao entre a proposta e a original é mantida.

O DE se destaca por sua simplicidade, boa convergéncia e baixa neces-
sidade de ajuste de parametros, sendo frequentemente citado como uma das
metaheuristicas mais eficazes para problemas continuos, especialmente com
fungoes objetivo nao lineares e multidimensionais (de Carvalho et al., 2020;
Halim et al., 2020; Akinola et al., 2022; Elaziz et al., 2021).

Formalismo Matematico

Mutagao diferencial:
Vi=Xn+F- (XT‘2 - Xr?y)

Onde:

— vetor mutante V; é gerado a partir de trés individuos distintos X,1, X,2 e

X, 3, todos escolhidos aleatoriamente da populagao atual. O termo (X, —
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X,3) representa uma diferenga vetorial, que define uma dire¢ao no espago
de busca. O fator de escala F' controla a intensidade da perturbacao
aplicada a base X,;. O resultado é um novo vetor potencialmente

promissor, usado como ponto de partida para o préximo operador.

Crossover (binomial):

v;;, serand; < CR ou j = jrand,
uij =
x;;, caso contrario.

Onde:

— o vetor de teste U; é gerado a partir da combinagao do vetor mutante
V; com o vetor original X;. A varidvel u;; representa o valor da j-ésima
posicao do vetor de teste. A condigdo rand; < CR (onde rand; é um
nimero aleatério entre 0 e 1) define se o gene vird do vetor mutante ou
do vetor original. O pardmetro CR € [0, 1] é a taxa de recombinagao, que
controla a frequéncia de troca de genes. A condi¢do j = jang garante que

pelo menos uma posicao seja herdada do mutante.

Selecao:

) _ Ui, se f(U;) > f(Xi),

X;, caso contrario.

— A selecao é feita com base na avaliacdo da funcao-objetivo f. Se a
solugao de teste U; apresentar melhor desempenho que a original X;,
ela é incorporada a préxima geragao. Caso contrario, X; é mantida. Isso
garante que a populagao evolua somente com melhorias (ou, no minimo,

mantenha a qualidade anterior).

3.24.3
Particle Swarm Optimization (PSO)

O Particle Swarm Optimization (PSO) é inspirado em comportamentos
coletivos da natureza, como o movimento coordenado de bandos de passaros ou
cardumes. No PSO, cada particula representa uma solucao candidata expressa
por um vetor com os valores de profundidade dos inicios e términos dos I1Cs.

O algoritmo PSO é amplamente citado pela sua eficiéncia em proble-

mas continuos, simplicidade de parametrizacao e rapida convergéncia, sendo
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especialmente recomendado para otimizagdes de alta dimensao (de Carvalho
et al., 2020; Halim et al., 2020; Akinola et al., 2022; Elaziz et al., 2021; Chou
e Thejda, 2016).

O algoritmo funciona com base em dois tipos de memoria:

— A memoria individual (melhor posigao encontrada pela particula);

— A memoria coletiva (melhor posi¢ao global da populagao).

As particulas ajustam suas velocidades e posigoes com base nessas

memorias, buscando melhores regioes no espago de solugoes.

Formalismo Matematico

Atualizacao da velocidade:
vit+1) =w-vi(t) + e (pi—xi(t) + 22 (g — 24(t))

Onde:

— v;(t) é a velocidade atual da particula i no instante ¢;
— v;(t + 1) serd sua nova velocidade;

— x;4(t) é a posigao atual da particula i, ou seja, o vetor com os valores de

profundidade dos inicios e términos dos I1Cs;
— p; € a melhor posicao individual que a particula i ja encontrou;
— g é a melhor posicao global entre todas as particulas da populagao;

— w ¢ o fator de inércia, que controla o quanto da velocidade anterior sera

mantido;

— ¢ e ¢y sdo coeficientes de aceleragdo, que controlam a influéncia das

memorias individual e coletiva, respectivamente;
— 11 € Ty sa0 numeros aleatérios uniformemente distribuidos entre 0 e 1,

introduzindo variabilidade estocéstica.

Essa equagao representa o equilibrio entre exploragao (busca de novas
regioes) e exploragao local (refinamento de boas solugbes), pois combina a
tendéncia da particula de manter sua direcao anterior com a atragao pelas

melhores posicoes conhecidas.
Atualizacao da posicio:
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A posicao da particula é atualizada com base em sua nova velocidade.
Essa nova posicado corresponde a uma nova solugao candidata (um novo
conjunto de profundidades para os IICs), que sera avaliada pela fun¢ao-objetivo

na préxima iteracao.

3.2.5
Implementacao dos Algoritmos de Otimizacao

Para possibilitar a aplicacao pratica dos algoritmos de otimizacao estuda-
dos — Genetic Algorithm (GA), Differential Evolution (DE) e Particle Swarm
Optimization (PSO) —, foi necesséario implementar computacionalmente toda
a légica de avaliacao e busca de solugoes. As implementagoes foram realiza-
das em linguagem Python, utilizando a biblioteca pymoo, que oferece uma
infraestrutura robusta e flexivel para problemas de otimizagao evolutiva.

A escolha do ambiente Python se justifica por sua ampla adocao cienti-
fica, facilidade de integragdo com bibliotecas de andlise numérica e visualiza-
¢do, além do suporte ativo da comunidade. A biblioteca pymoo, em especial,
foi selecionada por fornecer implementagoes padronizadas e customizaveis de
diversos algoritmos evolutivos, permitindo o controle detalhado da avaliacao
de solucoes e da aplicacao de restrigoes.

Cada solucao candidata foi modelada como um vetor real contendo os
valores de profundidade dos inicios e términos dos Intervalos de Isolamento
Critico (IICs). A fungdo-objetivo utilizada pelos algoritmos foi baseada na
soma ponderada das fungoes de score individuais, associadas a cada diretriz
otimizadora, conforme descrito na Secao 3.2.2.

As restricoes impostas pelas diretrizes impeditivas foram incorporadas
a modelagem do problema por meio do sistema de penalizacoes da pymoo.
Solugoes que violam essas condigoes sao tratadas como inviaveis, sendo auto-
maticamente descartadas durante o processo de busca.

O cédigo completo da implementacao foi desenvolvido para tratar casos
complexos de pogos com trés zonas de producao/injegao, configurando um de-
safio realista e exigente do ponto de vista computacional. O codigo-fonte que
implementa os experimentos desta dissertacao encontra-se disponivel publi-
camente no GitHub, em commit fixo para reprodutibilidade (CIIs-Optimizer
(Henriques Neto, 2025)).

3.2.6
Comparacao dos Algoritmos de Otimizacao

A avaliacdo da performance dos algoritmos de otimizacao empregados
— Genetic Algorithm (GA), Differential Evolution (DE) e Particle Swarm
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Optimization (PSO) — exige a definicdo de métricas objetivas que permitam
comparar sua eficicia na resolucdo do problema de definicdo assistida dos
Intervalos de Isolamento Critico (IICs). O objetivo desta etapa é identificar
qual algoritmo apresenta melhor desempenho diante dos desafios impostos por
perfis reais de pocos de petréleo.

A comparacao sera realizada com base nos seguintes indicadores indivi-
duais, calculados ao fim da execucgao de cada algoritmo sobre um mesmo caso
de teste:

— Score da melhor solugao encontrada: valor da funcao-objetivo

maxima obtida, representando a qualidade da solucao 6tima identificada.

— Tempo de simulagao: tempo total de execucao do algoritmo, mensu-

rado em segundos, refletindo a eficiéncia computacional.

— Numero de solugées viaveis encontradas: quantidade de solugoes
que atenderam as restrigoes impostas pelas diretrizes impeditivas, refle-

tindo a robustez do algoritmo.

Essas métricas fornecem uma visdo detalhada do desempenho do algo-
ritmo em um tunico cenario. No entanto, para permitir uma analise mais abran-
gente e generalizavel, serd realizada também uma comparagao global entre os
algoritmos, considerando multiplos cenarios de teste.

A comparacao global consistira na execucao dos algoritmos sobre diferen-
tes perfis de pocos, representando uma gama variada de condigoes geoldgicas.

Com isso, serao calculadas métricas agregadas, como:

— Meédia dos scores obtidos nos casos testados.

— Eficiéncia computacional média (tempo médio por simulagio).

— Taxa de viabilidade (média de solugées vidveis encontradas por
execugio).

— Frequéncia de superagao (quantas vezes cada algoritmo obteve

o melhor score).

— Frequéncia de viabilidade (quantas vezes cada algoritmo apre-

sentou pelo menos uma solugao viavel).

Essas métricas permitirao a construcao de tabelas comparativas, desta-
cando os pontos fortes e fracos de cada algoritmo.

Esse processo comparativo é essencial para subsidiar decisoes fundamen-
tadas sobre a escolha do algoritmo mais adequado em contextos futuros, es-
pecialmente em ambientes operacionais com restricoes de tempo ou recursos

computacionais limitados.
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3.2.7
Validacao das Solucoes

Para a etapa de validagao das solugoes provenientes dos algoritmos de
otimizacao, foram selecionados 5 conjuntos de perfis a partir da base de dados
composta por 30 pogos. Esses 5 casos foram utilizados para confrontar as
solugoes geradas pelos algoritmos com as decisoes tomadas por especialistas
humanos, buscando aferir a aderéncia pratica e operacional das recomendacoes
computacionais.

O processo de validagao seguiu um protocolo estruturado em trés etapas:

— Aplicagao do julgamento técnico pelos especialistas: os 5 con-
juntos de perfis foram apresentados a especialistas da area, que, sem
conhecimento prévio das solugoes geradas pelos algoritmos, realizaram a
defini¢do dos Intervalos de Isolamento Critico (IICs) com base nos mes-

mos critérios aplicados em reunides operacionais reais.

— Comparagao com as solugoes otimizadas: em seguida, foram apre-
sentadas aos especialistas as solugdoes com maior score obtidas pelos al-
goritmos para cada conjunto de perfis. Avaliou-se a distancia entre as
solucoes humanas e computacionais, tanto em termos de posicionamento

dos IICs quanto em critérios qualitativos.

— Feedback e refinamento: em casos em que os especialistas apontem
divergéncias relevantes ou insatisfacdo com a solugao sugerida pelo
algoritmo, serdo conduzidos ajustes e refinamentos na implementacao,
visando melhorar a coeréncia das respostas com as praticas reconhecidas

no ambiente técnico.

Esse processo de validagao contribuird nao apenas para verificar a eficacia
dos algoritmos, mas também para ajustar parametros, fungoes e restricoes,

consolidando a robustez da abordagem proposta.
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Resultados

Este capitulo apresenta, de forma pratica e detalhada, os resultados ob-
tidos a partir da aplicacdo da metodologia descrita no Capitulo 3. A estrutura
segue a mesma logica metodologica adotada anteriormente, permitindo uma
leitura sequencial e coerente com as etapas do trabalho.

Inicialmente, sdo apresentados os resultados referentes a criacao das
melhores préaticas para o posicionamento dos Intervalos de Isolamento Critico
(IICs), a partir da andlise das entrevistas com especialistas da &area. Em
seguida, sao demonstrados os experimentos realizados com os algoritmos de
otimizacao, destacando o desempenho de cada técnica na definicao assistida
dos IICs. Por fim, é apresentada a versao funcional do software WellLog Viewer
and Analyzer, desenvolvido para integrar os componentes da metodologia e
apoiar a tomada de decisdo técnica com base nos dados de perfilagem e nas

diretrizes consolidadas.

4.1
Criacao das Melhores Praticas para o Posicionamento dos IICs

Conforme descrito no Capitulo 3, o processo de definicao das diretrizes
técnicas para o posicionamento dos Intervalos de Isolamento Critico (IICs) teve
como ponto de partida a realizacdo de uma entrevista qualitativa semiestrutu-
rada com especialistas da area. O objetivo dessa etapa foi identificar, a partir
da experiéncia pratica dos profissionais, os principais fatores que influenciam
a decisao sobre onde posicionar os IICs ao longo do poco.

A entrevista buscou extrair percepgoes técnicas e operacionais aplicadas
no contexto real de andlise de perfis. Os resultados obtidos nesse processo
foram analisados, consolidados e organizados em diretrizes estruturadas que
serviram de base para os algoritmos de otimizacao.

Nas subsecoes a seguir, sao apresentados e discutidos os principais
achados dessa etapa, incluindo o roteiro da entrevista, os extratos qualitativos
das respostas, a sistematizagao das diretrizes otimizadoras e impeditivas, bem

como o ranqueamento das diretrizes com base na avaliagdo dos especialistas.
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4.1.1
Extrato das Entrevistas

A pesquisa qualitativa semiestruturada foi conduzida com o objetivo
de compreender os critérios técnicos utilizados na pratica para a defini¢ao
dos Intervalos de Isolamento Critico (IICs) em pogos de petrdleo. Abaixo,
apresenta-se uma sintese dos principais resultados obtidos nas entrevistas com

os especialistas.

4.1.1.1
Caracteristicas Gerais da Pesquisa

— Foram realizadas 7 entrevistas via Microsoft Teams, com transcrigao

integral.

— Os participantes foram selecionados por amostragem proposital, conside-

rando sua atuacao direta com defini¢do de zonas de producao ou injecao.
— A duragao média das entrevistas foi de 45 minutos.
— O numero médio de paginas transcritas por entrevista foi de 30 paginas.

— O roteiro foi dividido em quatro blocos tematicos:

1. Perfil do Respondente

2. Fatores de Decisao para a Divisao em Zonas de Producao
3. Perfilagem de Pocos e Fatores Quantitativos
4

. Tecnologia e Inovacao

4.1.1.2
Perfil dos Entrevistados

— A amostra incluiu 5 engenheiros e 2 gedlogos:

— 2 engenheiros especializados em avaliacao de reservatorios;

— 2 engenheiros especializados em simulagao de reservatorios;

1 engenheiro especializado em completagao de pocos;

— 2 gedlogos especializados em petrofisica.
— Todos os participantes possuem mais de 10 anos de experiéncia na area:

— 5 possuem mais de 15 anos de experiéncia;

— 2 possuem mais de 20 anos de experiéncia.
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4.1.1.3
Fatores de Decisao para a Divisao em Zonas
— Os principais fatores considerados na decisao de segmentagdo do poco

foram:

— Perfilagem — como base para caracterizacao petrofisica.
— Tipo de pogo — distingao entre pocgos produtores e injetores.

— Modelo de fluxo — comportamento estimado do reservatorio.
— Em relacao ao ntimero de zonas de producao:

— Pocos produtores geralmente sao divididos em 3 zonas.
— Pocos injetores normalmente sao segmentados em 2 zonas.
— A quantidade de zonas costuma vir definida no projeto, com pouca

margem para alteragao durante a operacao.

41.1.4
Perfilagem e Fatores Quantitativos

— Perfis mais importantes citados:

— Resistividade — identificacao do tipo de fluido.

— Ressonancia magnética — para andlise de saturagao, porosidade,
permeabilidade e capacidade de fluxo.

— Imagem actstica — identificagdo de fraturas e carstes.

— Caliper — identificacao de arrombamentos.
— Perfis considerados menos relevantes:

— Nenhum perfil foi classificado como irrelevante, porém perfis que
apresentam informacoes redundantes, como porosidade de néutrons,
sonico, densidade e litologicos, foram considerados menos tteis para

decisoes criticas.
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4.1.1.5
Tecnologia e Inovacao

— Todos os entrevistados afirmaram, de forma unanime, que nao conhecem

nem utilizam ferramentas automatizadas ou algoritmos que auxiliem na
defini¢ao dos IICs.

— Os participantes demonstraram grande receptividade a ideia de um

codigo que automatize parte do processo, destacando beneficios como:

— Reducao no tempo de tomada de decisao;
— Aumento da precisao na escolha dos intervalos, especialmente em
casos mais desafiadores, com alta heterogeneidade ou baixo con-

traste petrofisico.

4.1.2
Definicao das Diretrizes

A entrevista com os especialistas resultou na identificagdo de um con-
junto claro e estruturado de diretrizes técnicas quantitativas que orientam o
posicionamento dos Intervalos de Isolamento Critico (IICs). Ao todo, foram
definidas 14 diretrizes, sendo 7 diretrizes impeditivas — que representam con-
digbes obrigatérias e nao podem ser violadas — e 7 diretrizes otimizadoras,
utilizadas no calculo do score das solucoes geradas pelos algoritmos.

Cada diretriz foi formalmente associada a um conjunto de atributos fun-
damentais, que permitem sua interpretacao e aplicagao de forma automatizada.

Esses atributos incluem:

A qual parte do pogo a diretriz se aplica (IIC ou zona produtora/inje-

tora);

— O perfil de pogo correspondente (ex: porosidade, saturagao, resistividade
ete.);

O valor de referéncia técnico-operacional utilizado como limiar;
— A classe da diretriz (impeditiva ou otimizadora);

— Uma observacao descritiva, que justifica ou contextualiza a importancia

da diretriz com base no julgamento dos especialistas.

A Tabela 4.1 e a Tabela 4.2 apresentam, respectivamente, extratos das

diretrizes impeditivas e das diretrizes otimizadoras.



Capitulo 4. Resultados 42
Intervalo ~ Classe da
do Poco Perfil Valor Observagao Restricdo

Impréprio ao
Isolamento Caliper > 9.5” assentamento de Impeditiva
(I1C)
elementos vedantes
Isolamento Improéprio ao
o Porosidade > 15% assentamento de Impeditiva
(I1C)
elementos vedantes
Espessuras
. minima/maxima para
Isolglnclje)nto i%);ugif;%e < 25m cada IIC para Impeditiva
P > 30m instalacdo dos
elementos vedantes
Zona Considerar nao
Produtora/ Porosidade < 6% . Impeditiva
. reservatério (descarte)
Injetora
Zona Considerar nao
Produtora/ | Permeabilidade < 0,02mD - Impeditiva
. reservatério (descarte)
Injetora
Jona Ultima zona do poco
Produtora/ Profundidade/ 50m acima produtor. Determina Impeditiva
Inietora Resistividade do COA pelo perfil de P
) Resistividade o COA.
Zona Profundidade Instalacao de acessérios
PrO(.lutora/ (Espessura) < 50m (PDG, MIQ ctc.) Impeditiva
Injetora

Tabela 4.1: Extrato das diretrizes impeditivas
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P Intervalo _ Classe da
Indice do Pogo Perfil Valor Observagao Restrigio

Desejado para
Isolamento 1 ” evitar .
A (T1C) Céliper <9 problemas de Otimizadora
isolamento
Zona, Capacidade < 10000 Capacidade de
B Produtora/ de Fluxo D fluxo muito Otimizadora
Injetora kh ' baixa
y)
Em caso de nao
Zona Capacidade Equilibrio rii(i?zi:ljrb 1;ril(;’ior
C Produtora/ de Fluxo d p Otimizadora
Inietora (kh) entre zonas kh na zona
J intermedidria (3
zonas)
Espessuras
Zona . e equilibradas
D Produtora/ }Eg)sfu:siﬁz()ie e]fjl?rueﬂ;lc))lr?;s facilitam o Otimizadora
Injetora P gerenciamento
do poco
Espessura
Zona Profundidade muito grande
E Produtora/ (Espessura) < 110m prejudica o Otimizadora
Injetora P gerenciamento
do poco
Espessura
Zona . muito pequena
F Produtora/ Izg)sfu:siﬁz()ie > 60m prejudica o Otimizadora
Injetora P gerenciamento
do poco
Capacidade de
Zona, Capacidade ~ 100000 fluxo para uma
G Produtora/ de Fluxo D m zona ser Otimizadora
Injetora (kh) ' considerada de
alta capacidade

Tabela 4.2: Extrato das diretrizes otimizadoras
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4.1.3
Ranqueamento das Diretrizes Otimizadoras

Apods a consolidagdo das diretrizes técnicas a partir da analise das
entrevistas, foi realizada uma nova rodada de interacdo com os especialistas,
com o objetivo de ranquear as diretrizes otimizadoras de acordo com sua
importancia relativa no processo de definicao dos Intervalos de Isolamento
Critico (IICs).

Esse ranqueamento constitui uma etapa essencial da aplicagao do mé-
todo Analytic Hierarchy Process (AHP), conforme descrito na metodologia.
No AHP baseado em ranking, as posicoes atribuidas pelos especialistas sao
transformadas em pesos relativos, que serdo utilizados como coeficientes de
ponderac¢ao na fungao-objetivo aplicada pelos algoritmos de otimizacao.

A posicdo 1 no ranking corresponde a diretriz considerada prioritaria,
enquanto a posicao 7 indica a de menor relevancia relativa.

A Tabela 4.3 apresenta o resultado do ranqueamento das diretrizes
otimizadoras, consolidado a partir das contribui¢oes dos especialistas. Esses
valores servirao como input direto para os calculos descritos na Secao 4.1.4,
onde serd realizada a transformacao das ordens de importancia em uma matriz

de comparacao par a par e, posteriormente, em um vetor de pesos.

Intervalo Perfil Valor El | E2 | E3 | E4 | E5 | E6
do Pocgo
Isolamento (1s ”
(I1C) Caliper <9 1 1 1 1 3 1
Zona Capacidade > 10000
Produtora/ P 3 2 4 2 2 3
. de Fluxo mD.m
Injetora
Zona . s
Produtora/ Capacidade Equilibrio 4 3 9 4 4 9
. de Fluxo entre zonas
Injetora
Zona Equilibrio
Produtora/ | Profundidade 4 7 4 3 5 6 4
. entre zonas
Injetora
Zona
Produtora/ | Profundidade < 110m 6 6 7 6 7 6
Injetora
Zona,
Produtora/ | Profundidade > 60m 5 5 5 3 ) 5
Injetora
Zona .
Produtora, Capacidade > 100000 9 7 6 7 1 7
. de Fluxo mD.m
Injetora

Tabela 4.3: Ranqueamento das diretrizes otimizadoras
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4.1.4
Definicao dos Pesos

Com base na matriz de ranqueamento das diretrizes otimizadoras, ela-
borada a partir das avaliagoes fornecidas pelos especialistas (conforme apre-
sentado na segdo anterior), procede-se agora a aplicagdo do método Analytic
Hierarchy Process (AHP) para o célculo dos pesos relativos atribuidos a cada
diretriz.

O processo segue uma sequéncia estruturada de etapas, envolvendo a
normalizacao da matriz de comparacao e o calculo do vetor de prioridades,
garantindo que a soma final dos pesos seja igual a 1, conforme os principios do
método.

A Figura 3.2 ilustra a estrutura completa e ordenada do procedimento
adotado, desde o ranqueamento inicial até a obtencao dos pesos finais a serem

utilizados na funcao-objetivo dos algoritmos de otimizacao.

Etapa 1: Criacao das Matrizes Par a Par Individuais

ranking(j)

v ranking(7)

A B C D E F G
A | 1.000 3.000 4.000 7.000 6.000 5.000 2.000
B | 0.333 1.000 1.333 2.333 2.000 1.667 0.667
C | 0.250 0.750 1.000 1.750 1.500 1.250 0.500
D | 0.143 0.429 0.571 1.000 0.857 0.714 0.286
E
F
G

0.167 0.500 0.667 1.167 1.000 0.833 0.333
0.200 0.600 0.800 1.400 1.200 1.000 0.400
0.500 1.500 2.000 3.500 3.000 2.500 1.000

Tabela 4.4: Matriz Par a Par do Especialista 1 (ranking 1;3;4;7;6;5;2)

A B C D E F G
1.000 2.000 3.000 4.000 6.000 5.000 7.000
0.500 1.000 1.500 2.000 3.000 2.500 3.500
0.333 0.667 1.000 1.333 2.000 1.667 2.333
0.250 0.500 0.750 1.000 1.500 1.250 1.750
0.167 0.333 0.500 0.667 1.000 0.833 1.167
0.200 0.400 0.600 0.800 1.200 1.000 1.400
0.143 0.286 0.429 0.571 0.857 0.714 1.000

QEEOQ®E >

Tabela 4.5: Matriz Par a Par do Especialista 2 (ranking 1;2;3;4;6;5;7)
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A B C D E F G
A | 1.000 4.000 2.000 3.000 7.000 5.000 6.000
B | 0.250 1.000 0.500 0.750 1.750 1.250 1.500
C | 0.500 2.000 1.000 1.500 3.500 2.500 3.000
D | 0333 1.333 0.667 1.000 2.333 1.667 2.000
E
F
G
4.

0.143 0.571 0.286 0.429 1.000 0.714 0.857
0.200 0.800 0.400 0.600 1.400 1.000 1.200
0.167 0.667 0.333 0.500 1.167 0.833 1.000

Tabela 4.6: Matriz Par a Par do Especialista 3 (ranking 1;4;2;3;7;5;6)

A B C D E F G
A | 1.000 2.000 4.000 5.000 6.000 3.000 7.000
B | 0.500 1.000 2.000 2.500 3.000 1.500 3.500
C | 0.250 0.500 1.000 1.250 1.500 0.750 1.750
D | 0.200 0.400 0.800 1.000 1.200 0.600 1.400
E
F
G
4.

0.167 0.333 0.667 0.833 1.000 0.500 1.167
0.333 0.667 1.333 1.667 2.000 1.000 2.333
0.143 0.286 0.571 0.714 0.857 0.429 1.000

Tabela 4.7: Matriz Par a Par do Especialista 4 (ranking 1;2;4;5;6;3;7)
A B C D E F G

A | 1.000 0.667 1.333 2.000 2.333 1.667 0.333

B | 1.500 1.000 2.000 3.000 3.500 2.500 0.500

C | 0.750 0.500 1.000 1.500 1.750 1.250 0.250

D | 0.500 0.333 0.667 1.000 1.167 0.833 0.167
E
F
G
4.

0.429 0.286 0.571 0.857 1.000 0.714 0.143
0.600 0.400 0.800 1.200 1.400 1.000 0.200
3.000 2.000 4.000 6.000 7.000 5.000 1.000

Tabela 4.8: Matriz Par a Par do Especialista 5 (ranking 3;2;4;6;7;5;1)

A B C D E F G
1.000 3.000 2.000 4.000 6.000 5.000 7.000
0.333 1.000 0.667 1.333 2.000 1.667 2.333
0.500 1.500 1.000 2.000 3.000 2.500 3.500
0.250 0.750 0.500 1.000 1.500 1.250 1.750
0.167 0.500 0.333 0.667 1.000 0.833 1.167
0.200 0.600 0.400 0.800 1.200 1.000 1.400
0.143 0.429 0.286 0.571 0.857 0.714 1.000

QEEOQ®E»>

Tabela 4.9: Matriz Par a Par do Especialista 6 (ranking 1;3;2;4;6;5;7)
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Etapa 2: Criacao da Matriz de Comparacao Agregada

. 1/k
regado __ (»)
o (f )

p=1

A B C D E F G
1.000 2.061 2.381 3.470 5.254 4.242 3.113
0.485 1.000 1.306 1.958 3.050 2.357 1.464
0.420 0.766 1.000 1.552 2.425 1.933 1.200
0.288 0.511 0.644 1.000 1.549 1.244 0.797
0.190 0.328 0.412 0.646 1.000 0.788 0.524
0.236 0.424 0.517 0.804 1.269 1.000 0.675
0.321 0.683 0.833 1.254 1.908 1.482 1.000

QEEOQWE >

Tabela 4.10: Matriz de Comparacao Agregada

Etapa 3: Normalizacao por Coluna

Para cada coluna, cada elemento é dividido pelo somatoério da propria

coluna, resultando na Tabela 4.11.

A B C D E F G
0.340 0.357 0.336 0.325 0.319 0.325 0.355
0.165 0.173 0.184 0.183 0.185 0.181 0.167
0.143 0.133 0.141 0.145 0.147 0.148 0.137
0.098 0.089 0.091 0.094 0.094 0.095 0.091
0.065 0.057 0.058 0.060 0.061 0.060 0.060
0.080 0.073 0.073 0.075 0.077 0.077 0.077
0.109 0.118 0.117 0.117 0.116 0.114 0.114

QEE0QWE >

Tabela 4.11: Matriz de Comparacao Agregada normalizada por coluna

Etapa 4: Média das Linhas (Pesos Relativos)

A partir da matriz de comparacao agregada normalizada, a média
calculada de cada linha (isto é, média dos valores normalizados de cada critério
em relagdo aos demais) é o peso aproximado de cada critério, os quais podem
ser vistos na Tabela 4.12.

Com os pesos relativos das diretrizes otimizadoras devidamente determi-
nados, torna-se possivel a formulagao final da fungao-objetivo utilizada pelas

metaheuristicas implementadas neste trabalho.
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Critério Peso aproximado
A: Caliper < 9” 0.3367
B: kh > 10.000 mD.m 0.1769
C: Igualdade kh 0.1420
G: kh > 100.000 mD.m 0.1151
D: Igualdade espessura 0.0930
F: Espessura > 60 m 0.0761
E: Espessura < 110 m 0.0601

Tabela 4.12: Matriz de pesos relativos entre as diretrizes otimizadoras

4.2
Avaliacdao de Algoritmos de Otimizacdao para a Definicao Assistida dos
lICs

Concluidas as etapas de definicdo das diretrizes impeditivas e otimizado-
ras, ranqueamento das diretrizes otimizadoras e determinacao dos pesos rela-
tivos a serem aplicados na funcao-objetivo, dé-se inicio a fase de avaliacao dos
algoritmos de otimizacao selecionados para este estudo.

Esta Secao apresenta, de forma estruturada, todos os componentes en-
volvidos nesse processo. Inicialmente, sao descritas as func¢oes de score indi-
viduais, seguidas pela formulagao da fungdo-objetivo baseada na ponderagao
das diretrizes. Em seguida, sdo detalhadas a implementagdo computacional
dos algoritmos, os resultados das solugoes encontradas, o comparativo de de-
sempenho entre os métodos utilizados e, por fim, o processo de validaciao das
solugoes junto aos especialistas, assegurando a consisténcia pratica dos resul-
tados obtidos.

4.2.1
Funcdes de Score Individuais

As diretrizes otimizadoras utilizadas neste trabalho podem ser agrupadas

em dois tipos principais:

— Tipo 1 — Diretrizes com valor-alvo absoluto: requerem que cada
zona de producao/injecao atenda a um critério quantitativo minimo ou
maximo bem definido. Por exemplo: a zona produtora devera possuir

capacidade de fluxo superior a 10.000 mD.m.

— Tipo 2 — Diretrizes de equilibrio entre zonas: nao impdem um
valor absoluto, mas sim buscam uniformidade entre as zonas para um
determinado parametro. Por exemplo: a capacidade de fluxo devera estar

balanceada entre as trés zonas.
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Funcoes para Diretrizes Tipo1l - A, B, E, F, G

Para as diretrizes do Tipo 1, foram analisadas diversas fun¢oes de score
para converter o valor observado em cada zona em um score continuo entre
0 e 1. Apds a comparacao técnica entre as alternativas, optou-se pela funcao

sigmoide com validagao dos especialistas, com base nas seguintes justificativas:

— Suavidade e continuidade: a sigmoide fornece uma transicao suave
entre valores baixos e altos, evitando descontinuidades bruscas que

dificultariam a convergéncia dos algoritmos.

— Facilidade de ajuste: seus parametros permitem controle direto sobre
o ponto de inflexdo (limiar técnico) e sobre a inclinagao da curva, o que

facilita a calibragem conforme o perfil do campo analisado.

— Adaptabilidade a miiltiplos contextos: diferentemente de funcgoes
como a parabodlica (que penaliza extremos) ou a hiperbdlica inversa (que
pode gerar instabilidade), a sigmoide se comporta bem mesmo quando

os limiares técnicos variam entre campos ou aplicagoes.
As demais alternativas analisadas apresentaram limitacoes importantes:

— A linear por partes introduz descontinuidades e nao permite transi¢oes
graduais;

— A gaussiana e a parabdlica penalizam tanto valores abaixo quanto acima
do 6timo, o que nao é adequado em diretrizes com limiar minimo;

— A tangente hiperbdlica possui parametrizagdo mais complexa e sensivel;

— A hiperbdlica inversa tem penalizacao abrupta, podendo afetar negati-

vamente a estabilidade do algoritmo.

Portanto, a funcao sigmoide foi escolhida como fun¢ao de score padrao
para todas as diretrizes otimizadoras do Tipo 1, sendo aplicada individual-

mente a cada zona (trés por pogo).
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Determinacao dos Parametros da Funcao Sigmoide

Cada diretriz otimizadora do Tipo 1 apresenta, em seu contexto técnico,
uma necessidade especifica de transicao entre a zona considerada nao 6tima e
a zona Otima. Essa transicao é modelada por meio da funcao sigmoide, cuja
forma depende diretamente de dois parametros principais: o ponto de inflexao
e a taxa de crescimento.

Para este trabalho, os valores-alvo técnicos definidos nas diretrizes foram
utilizados como pontos de inflexao da curva sigmoide, representando o limiar
em que o score comeca a aumentar de forma significativa. Ja a taxa de
crescimento da funcao (k), responsavel por controlar a inclinacdo da curva
e, portanto, a suavidade da transicao entre a zona de baixo desempenho e a
zona 6tima, foi definida por meio de consulta e validacao junto aos especialistas
da &rea.

Os valores adotados para o parametro k em cada diretriz otimizadora

estao apresentados a seguir:

— A: Caliper < 97, k= -3

— B: Capacidade de Fluxo > 10000 mD.m, k£ = 0,001

— E: Espessura < 110 m, £k = —0,3

— F: Espessura > 60 m, k = 0,3

— G: Capacidade de Fluxo > 100000 mD.m, & = 0,0001

Vale destacar que valores absolutos menores de k resultam em uma transi-
¢ao mais suave entre os extremos da curva (zonas nao 6tima e 6tima), enquanto
valores maiores tornam a transicdo mais abrupta. A escolha cuidadosa desses
parametros permite que cada diretriz reflita adequadamente sua importancia
operacional e sensibilidade técnica.

Na Figura 4.1, sao apresentados os graficos das fungoes sigmoides corres-
pondentes as diretrizes otimizadoras do Tipo 1, permitindo a visualizacao das

curvas de transicao utilizadas no calculo do score.
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Figura 4.1: Graficos das fungoes sigmoides das diretrizes otimizadoras

Combinacao das Funcdes: Operador Produto

Uma vez que cada diretriz ¢ avaliada separadamente para cada uma das
trés zonas, torna-se necessario agregar os resultados parciais em um tnico score

representativo. Foram avaliadas trés estratégias de combinacao:

— Meédia ponderada: favorece solu¢oes que tenham boa performance em

uma ou duas zonas, mesmo que a terceira seja deficiente.

— Minimo: adota a performance da pior zona como score final, o que

penaliza fortemente desequilibrios.

— Produto: amplifica as penalizacoes de zonas com baixo desempenho,
mas ainda permite compensagoes parciais quando o conjunto das zonas

esta bem equilibrado.

Dentre essas opgoes, o produto das funcgoes sigmoides foi o método
escolhido, por apresentar um equilibrio ideal entre seletividade e suavidade. Ele
permite que solugoes com desempenho consistente em todas as zonas obtenham
pontuagoes elevadas, enquanto penaliza aquelas que apresentam desempenho
insatisfatorio em uma ou mais zonas — sem anular completamente a solucao,

como faria o uso do minimo.

Funcoes para Diretrizes Tipo 2 - C, D

J& para as diretrizes do Tipo 2, que exigem equilibrio entre zonas, foi
adotado o desvio relativo normalizado da média como métrica. Essa abordagem

avalia o quao distante cada zona esta do valor médio, transformando esse desvio
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em um score padronizado entre 0 e 1. Quanto menor a dispersao, maior serd o
score, promovendo o balanceamento entre as zonas.
A Figura 4.2 representa o score da funcao para a diretriz C - Equilibrio

de Capacidade de Fluxo contemplando as 3 zonas de produgao/injegao:

Score de Equilibrio de Capacidade de Fluxo
(kh: fixe = 10000 mD.m)

20000

18000

16000

14000

12000

khs (mD.m)
Score de Equilibrio (0 a 1)

10000

d000

€000 8000 10000 12000 14000 16000 18000 20000
khe (D)

Figura 4.2: Fungao de score da diretriz otimizadora C (Equilibrio de Capaci-
dade de Fluxo)

4.2.2
Funcao-Objetivo

A funcao-objetivo, conforme apresentada em 3.2.3, é definida como
um somatério ponderado das fung¢oes de score individuais associadas a cada
diretriz otimizadora. Essa estrutura permite que diferentes critérios técnicos
contribuam proporcionalmente para a avaliagao de cada solucao candidata, de

acordo com sua importancia relativa:

O vetor de pesos w;, utilizado na ponderagao, foi obtido a partir do
ranqueamento das diretrizes otimizadoras pelos especialistas e do posterior
calculo dos pesos relativos via método AHP, conforme detalhado na Segao 4.1.

Para facilitar a compreensao da composicao da fungao-objetivo, a Tabela
4.13 apresenta o mapeamento entre o indice 7, as respectivas diretrizes otimi-
zadoras, seus pesos relativos, a fungao de score utilizada por zona e a fungao
agregada resultante S;(z), que sera aplicada a cada solugao candidata durante

o processo de otimizacao.
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Peso - ~
Indice Diretriz Relativo Fungdo de Score Fungao de Score
(w:) Por Zona Resultante (5;(x))
1 | Caliper < 97 | 0.3367 _ F(IICy) - £(IICs)
1+ e3(@=9)
Capacidade )

2 de Fluxo > 0.1769 ZP,) - f(ZP3) - f(ZP
o Fwxo > 0001 (e=10000) f(ZPy1) - f(ZP3) - f(ZP3)
Igualdade de
Capacidade 158 (pno )2

3 o 0.1420 N/A - \/ 3 Liz (Khi — kh)

(kh) kh+¢e
Igualdade de 5
4 Espessura 0.0930 N/A 1 \/% Z?:l (esp; — esp)
(esp) esp+¢
Espessura < 1

5 110 m 0.0601 S0 GT) f(ZPy) - f(ZP2) - f(ZP3)

Espessura > 1
.0761 ZP,) - f(ZP3) - f(ZP

0 60 m 0.076 sy | (@R f(ZP2)- (ZPy)
Capacidade
de Fluxo > 1

7 100000 0-1151 1 + ¢—0-0001 (z—100000) J(ZP1) - f(ZP2) - J(ZPs)

mD.m

Tabela 4.13: Correspondéncia entre indice, diretriz, peso relativo e funcao de
score

423
Implementacao dos Algoritmos de Otimizacao

A implementacdo computacional dos algoritmos de otimizacao foi re-
alizada integralmente em linguagem Python, utilizando a biblioteca pymoo,
especializada em métodos evolutivos e metaheuristicas. O objetivo foi aplicar
os algoritmos GA, DE e PSO para resolver o problema de defini¢do dos In-
tervalos de Isolamento Critico (IICs) com base em perfis de pogos e diretrizes

técnicas previamente estabelecidas.

Leitura e preparacao dos dados

Inicialmente, foi desenvolvido um moédulo especifico para leitura de
arquivos .las, amplamente utilizados na industria de petréleo para armazenar
dados de perfilagem de pocgos. Esse modulo realiza a conversao automatica
para o formato .csv, identificando de forma robusta os nomes das curvas
presentes na se¢ao ~CURVE INFORMATION ou diretamente no cabecalho de dados

~A. O resultado é um arquivo .csv estruturado, contendo colunas numéricas



Capitulo 4. Resultados 54

interpretaveis pelo algoritmo.

A etapa seguinte consiste na leitura e limpeza inteligente dos dados con-
tidos no arquivo .csv. O script identifica automaticamente as colunas, como
profundidade, porosidade e céaliper, essenciais para os calculos subsequentes.
Em caso de auséncia de alguma dessas colunas, o codigo aplica mecanismos de
fallback, preservando a execugdo. As variaveis sao normalizadas e transforma-
das de forma que os valores fiquem consistentes com a realidade dos pogos do

pré-sal brasileiro.

Modelagem do problema no Pymoo

Para a aplicagdo dos algoritmos evolutivos, foi definida uma classe
customizada de problema, herdando de ElementwiseProblem da biblioteca
pymoo. Essa classe define as variaveis de decisdo como sendo os quatro pontos
de divisao do poco: os limites superior e inferior de cada um dos dois IICs.
Ou seja, a solugao ¢é representada por um vetor de quatro varidveis inteiras
correspondentes as profundidades (em indice) que delimitam os cinco trechos
do pogo: zona 1, IIC 1, zona 2, IIC 2, zona 3.

A funcao-objetivo avalia quao boa é a divisao proposta, considerando
o cumprimento das diretrizes impeditivas como restricoes e o desempenho
nas diretrizes otimizadoras como score. O valor da funcdo é o somatério
ponderado dos scores das diretrizes otimizadoras, conforme discutido em
3.2.3. As restrigoes sao tratadas diretamente no modelo como desigualdades
(restrigoes do tipo G < 0), penalizando solugdes que violam requisitos como
espessura minima dos IICs, caliper maximo e porosidade maxima permitida.

A funcao de avaliacdo do problema também armazena todas as solucoes
viaveis encontradas, possibilitando a geragao de graficos de convergéncia e

comparagao entre algoritmos.

Configuracao dos algoritmos

Os trés algoritmos foram configurados com populagao de 100 individuos
e 100 geragoes, sendo utilizadas amostragens por Latin Hypercube (LHS) e

operadores evolutivos apropriados para cada caso:

— GA (Genetic Algorithm): utiliza crossover do tipo SBX e mutagao
polinomial (PM). A selegdo ¢ baseada em torneio e as duplicatas sao

eliminadas a cada geracao.

— DE (Differential Evolution): implementado com a variante DE/-

rand/1/bin, com taxa de crossover de 0.85 e fator de mutagao de 0.5.
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— PSO (Particle Swarm Optimization): utiliza pesos de inércia,
coeficientes cognitivo e social e adaptacao automatica dos parametros

ao longo das geracgoes.

Todos os algoritmos foram executados com semente fixa (seed = 42)
para garantir reprodutibilidade e permitir comparacoes justas entre os méto-

dos.

Visualizacao e analise

Durante a execucao, os algoritmos geram relatérios detalhados contendo:

Solugoes viaveis encontradas, incluindo os valores dos pardmetros de

corte (i, j, k, 1), espessura dos trechos e capacidade de fluxo;
— Validagao das diretrizes impeditivas para cada solugao;
— Score da melhor solugao;

— Gréficos comparativos entre os algoritmos, incluindo tempo de execugao,

numero de avaliagoes, score maximo e numero de solugoes viaveis.

A melhor solucao de cada algoritmo é visualmente destacada, com som-
breamento das zonas e graficos das curvas de porosidade, caliper e permea-
bilidade ao longo do poco. Também sao gerados graficos de convergéncia por
tempo e por nimero de avaliagoes, permitindo analise clara da eficiéncia de

cada abordagem.

Codigo completo e reprodutibilidade

O codigo-fonte que implementa os experimentos desta dissertacao
encontra-se disponivel publicamente no GitHub, em commit fixo para repro-
dutibilidade (CIIs-Optimizer (Henriques Neto, 2025)). Nele estao incluidas as
fungoes de pré-processamento dos dados, definicao do problema de otimizacao,
execucao dos algoritmos, analise dos resultados e geracao das visualizagoes.
Esse material permite a reexecucao e adaptacao dos experimentos para novos

conjuntos de dados com minima intervencao.
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4.2.4
Solucdes Encontradas da Definicao Assistida dos IICs

Nesta secao, apresenta-se um conjunto demonstrativo de solu¢oes obtidas
a partir do cédigo implementado, utilizando um conjunto de perfis selecionado
como exemplo. Solugdes correspondentes a outros conjuntos de perfis podem
ser consultadas no Apéndice B.

Conforme descrito anteriormente, a implementacao desenvolvida permite
a geracao automatica de uma ampla variedade de graficos e relatérios deta-
lhados, que traduzem visualmente os resultados das otimizacgoes e facilitam a
andlise técnica das solugoes encontradas. O objetivo, aqui, é proporcionar ao
leitor uma compreensao aprofundada e didatica do significado de cada grafico
ou tabela produzido, facilitando a replicagao do raciocinio analitico para outros
casos disponibilizados no Apéndice B.

No total, sdo gerados 15 graficos e tabelas, abrangendo diferentes aspectos
do desempenho dos algoritmos e da qualidade das soluc¢oes propostas. Cada
um desses materiais serda apresentado a seguir, sempre dividido em duas
partes: uma explicacao sobre o que a imagem representa e uma analise dos
resultados exibidos (“Andlise do grafico”). Esse formato busca garantir que
o leitor compreenda plenamente a utilidade e o significado de cada resultado

apresentado, servindo de guia para analises futuras.

1. Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Tempo de Execucio {segundos) Nimere Total de Avaliaghes
10000

10000

B

2000

oe el = v 3 B0
Kumero de Solugdes Viaveis Encontradas Melhor Score Encantrada
r [ZEr] 08338 05340

2000

1508

1000

00

Figura 4.3: Comparacao de Desempenho dos Algoritmos
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A Figura 4.3 mostra quatro graficos de barras agrupados para comparar

os algoritmos nos principais critérios de desempenho:

— Tempo de Execucao (segundos)
— Numero Total de Avaliagbes da Funcao-Objetivo
— Nuimero de Solugoes Viaveis Encontradas

— Melhor Score Encontrado

As varidveis analisadas sao fundamentais para avaliar ndo apenas a
eficacia dos algoritmos, mas também sua robustez operacional e sua aderéncia

as restricoes do problema.

Analise do grafico:

— Tempo de execu¢ao: O DE foi o mais réapido (3,26s), seguido de perto
pelo PSO (3,42s), enquanto o GA foi o mais lento (4,76s), sendo quase

50% mais demorado que os demais.

— Numero de avaliagoes: Todos realizaram 10.000 avaliagoes, garantindo
que a comparacao entre algoritmos seja justa e nao enviesada pelo esforgo

computacional.

— Numero de solucoes vidveis: O DE encontrou a maior quantidade de
solugbes vidveis (3.791), superando o GA (3.203) e principalmente o PSO
(1.004). Isso indica que o DE foi mais eficiente em navegar pelo espago
de busca, localizando mais alternativas validas, o que pode ser vantajoso

para analises de sensibilidade ou robustez.

— Melhor score: Todos os métodos atingiram exatamente o mesmo valor
maximo de score (0,8448), confirmando que, ao menos para este caso, nao
houve superioridade de qualidade entre eles, e sim diferenca na eficiéncia

de busca e diversidade de solugoes.

Do ponto de vista pratico, DE e PSO se destacam pela eficiéncia, mas
o DE ainda oferece uma maior quantidade de alternativas de qualidade para

analises pos-otimizagao.
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2. Comparacao das Melhores Solucdes por Algoritmo

Comparacéo das Malhores Solucdes por Algaritmo

0
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Figura 4.4: Comparacao das Melhores Solugoes por Algoritmo

A Figura 4.4 sobrepoe as melhores solugoes de cada algoritmo ao longo
do perfil do poco analisado. As linhas verticais coloridas representam os
posicionamentos dos intervalos de isolamento critico (IICs) propostos por cada
algoritmo. As varidveis mostradas incluem caliper, permeabilidade (dividida
por 1000) e porosidade (multiplicada por 10), permitindo ao leitor visualizar
como os algoritmos alocam os IICs em relagao as regioes de interesse dos perfis

do poco.

Analise do grafico:

— Os trés algoritmos propuseram exatamente as mesmas posicoes de di-
visao, indicando que a melhor solucao encontrada ¢é robusta para esse

conjunto de dados.

— As zonas de produgao/injegao coincidem com trechos de maior permea-
bilidade e porosidade, caracteristicas desejaveis para intervalos produto-
res/injetores, o que mostra coeréncia entre o critério de score e os dados

reais do perfil do poco.

— A sobreposicao das zonas 6timas com regioes de caliper mais estavel in-

dica que as restrigoes de integridade do poco também foram respeitadas.

Esse resultado reforca a robustez do critério utilizado: independente-
mente do algoritmo, as solugdes convergem para a mesma configuracao, su-

gerindo que eventuais variagoes entre algoritmos podem ser mais relevantes
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em casos em que a paisagem do espago de busca ¢ mais complexa ou multimo-
dal.

3. Comparacdo das 4 Melhores Solucdes Distintas (DE)

Comparagao das 4 Melhores Solucdes Distintas (DE (Differential Evolution))

04— —

I —
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Lerfrindinzria
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=== soluglio #2 (i=230, j=285, k=644, |=624, score=0.84) -+ Caliper
——- Solucho #3 (i=225, [=285, k=644, |=6%4, score=0.84) —— Porosidade*10

=== Solugdo #4 (=229, j=280, k=644, |=694, score=0.84)

Figura 4.5: Comparacao das 4 Melhores Solugoes Distintas (DE)

A Figura 4.5 apresenta, simultaneamente, as quatro melhores solugoes
encontradas pelo DE. Cada conjunto de linhas verticais coloridas indica o inicio
e término dos intervalos IIC para cada solugao distinta. A base do grafico inclui
caliper, permeabilidade e porosidade, com area sombreada destacando as zonas

produtivas.

Analise do grafico:

— As quatro melhores solugoes do DE apresentaram scores idénticos (0,84) e
divisdes quase coincidentes (diferenga de poucos metros de profundidade

entre as solugoes).

— Essa proximidade sugere que o 6timo global é cercado de varias solu-
¢oes equivalentes, reforcando a estabilidade do resultado e fornecendo

alternativas operacionais quase tao boas quanto o étimo.
— Isso também evidencia que pequenas variagoes nos limites das zonas nao

impactam significativamente o score, o que pode ser importante para a

flexibilidade no planejamento operacional.



Capitulo 4. Resultados 60

— A proximidade das divisdes 6timas entre si e com os perfis de maior
permeabilidade/porosidade mostra que as solugbes sdo tecnicamente

consistentes.

4. Comparacdo das 4 Melhores Solucdes Distintas (GA)

Comparacio das 4 Melhores Solucdes Distintas (GA (Algoritmo Genéticol)
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Figura 4.6: Comparacao das 4 Melhores Solugoes Distintas (GA)

Equivalente a anterior, a Figura 4.6 mostra as quatro melhores solugoes
encontradas pelo GA. As varidveis de base (cdliper, permeabilidade, porosi-

dade) permitem andlise integrada das decisoes de posicionamento dos I1Cs.

Analise do grafico:

— O padrao observado ¢é semelhante ao do DE: as quatro melhores solugoes
apresentam scores iguais (0,84) e divisoes praticamente idénticas, com

diferengas pequenas nas profundidades.

— Isso demonstra que o GA também explora bem o espago de busca, nao

ficando restrito a apenas uma configuracao 6tima.

— Essas solugoes alternativas servem de referéncia para mostrar que, do
ponto de vista pratico, pode-se escolher qualquer uma delas, pois o

impacto no resultado serd minimo.
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— A convergéncia do GA para as mesmas regides Otimas dos demais
algoritmos refor¢a que, neste problema, a superficie de busca é pouco

propensa a 6timos locais relevantes.

5. Comparacdo das 4 Melhores Solucdes Distintas (PSO)

Comparacao das 4 Melhores Solucdes Distintas (PSO (Particle Swarm Optimization))
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Figura 4.7: Comparacao das 4 Melhores Solugoes Distintas (PSO)

Na Figura 4.7, tem-se as quatro melhores solugoes encontradas pelo PSO.
As éreas de interesse dos perfis sdo mantidas para avaliacdo qualitativa da

qualidade das solugoes.

Analise do grafico:

— O PSO também encontrou multiplas solugoes com score 6timo (0,84) e
divisoes praticamente idénticas as encontradas pelos outros algoritmos,
indicando que nao houve aprisionamento em 6timos locais e que o método

é eficaz para esse tipo de problema.

— As divisoes 6timas coincidem com regides de interesse do perfil (alta
permeabilidade e porosidade, caliper estével), indicando alinhamento

com as premissas de selegdo das zonas de produgao/injecao.

— Esse resultado sugere que o PSO é tao confidvel quanto os demais

métodos para encontrar solugdes 6timas.
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6. Divisio Otima do Poco (DE - Differential Evolution)

Divisdo Otima do Poco (DE (Differential Evolution))
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Figura 4.8: Divisdao Otima do Poco (DE - Differential Evolution)

A Figura 4.8 mostra a divisao 6tima do poco identificada pelo algoritmo
DE. O eixo X corresponde a profundidade e o eixo Y mostra as escalas dos
perfis logados (permeabilidade, céliper, porosidade). As dreas coloridas repre-
sentam os trechos delimitados pelos II1Cs, com os respectivos comprimentos
e capacidade de fluxo (mD.m) indicados na legenda. Sobrepostos, vemos as
curvas dos principais perfis, sendo a linha azul pontilhada o céaliper, a preta

a permeabilidade (dividida por 1000), e a vermelha a porosidade multiplicada
por 10.

Analise do grafico:

— As zonas de produgdo/inje¢do coincidem com zonas de maior permea-

bilidade e porosidade, indicando que o algoritmo buscou maximizar a
capacidade produtiva.

— As zonas de isolamento (IICs) ocorrem em regides de menor qualidade e

nao compreendem areas com spikes no céliper, regioes de arrombamento
local (diretriz impeditiva).

— As fronteiras das zonas geralmente alinham-se a transi¢oes abruptas nos

perfis, evidenciando sensibilidade do algoritmo a mudancas geoldgicas
importantes.
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— O equilibrio entre extensao dos trechos e capacidade produtiva mostra

o sucesso do algoritmo em otimizar multiplos critérios simultaneamente
(diretrizes otimizadoras).

7. Divisdao Otima do Poco (GA - Algoritmo Genético)

Divisdo Otima da Poco (GA (Algoritmo Geneético))
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Figura 4.9: Divisao Otima do Poco (GA - Algoritmo Genético)

A Figura 4.9, analoga a anterior, mas utilizando o Algoritmo Genético
(GA) para propor a divisao 6tima do pogo. As mesmas variaveis sao apresen-
tadas: profundidade (X), logs dos perfis, divisdo do pogo em trechos coloridos

e respectivos indicadores de comprimento e capacidade de fluxo.

Analise do grafico:

— As divisoes propostas pelo GA sao idénticas ao DE, indicando conver-

géncia entre métodos para as melhores regices do perfil.

— (Caso houvesse pequenas diferencgas no posicionamento das divisdes, pode-
riam estar associadas a variabilidade natural dos algoritmos estocasticos.

— O alinhamento das divisdes com transigoes de propriedades (porosidade,
permeabilidade e céliper) mostra que o GA capturou bem as zonas
criticas do poco.

— O resultado reforga a robustez do GA para encontrar solugoes com alta

qualidade, mesmo em espagos de busca complexos, apresentando sucesso
no problema de definicao assistida de I1Cs.
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8. Divisdo Otima do Poco (PSO - Particle Swarm Optimization)

Divisdo Otima do Pogo {PSO (Particle Swarm Optimization))
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Figura 4.10: Divisao Otima do Poco (PSO - Particle Swarm Optimization)

A Figura 4.10 apresenta o resultado do PSO para o mesmo desafio.

Mantém a estrutura dos anteriores, permitindo comparacao direta entre as
solugoes dos algoritmos para o mesmo conjunto de perfis.

Analise do grafico:

— O PSO identificou divisoes idénticas aos outros algoritmos em sua melhor
solucao.

— O alinhamento das divisdbes com as transi¢oes dos perfis permanece

evidente, validando a aderéncia do método aos objetivos do problema.
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9. Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo

Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo
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Figura 4.11: Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo

A Figura 4.11 exibe a evolu¢ao do melhor score encontrado por cada
algoritmo (GA - Algoritmo Genético, DE - Differential Evolution, PSO -
Particle Swarm Optimization) em fun¢ao do tempo de execugdo, medido em
segundos. O eixo X apresenta o tempo acumulado de processamento, enquanto
o eixo Y indica o valor do melhor score obtido (quanto maior, melhor). Cada
linha representa a trajetéria de um algoritmo diferente. Essa visualizacao é
fundamental para comparar a eficiéncia de convergéncia de cada método,
permitindo ao leitor avaliar ndo s6 a qualidade das solugdes, mas também
o custo computacional de cada abordagem, que é critico em ambientes de

aplicagao real.

Analise do grafico: Observa-se que os trés algoritmos chegam ao mesmo
valor de score 6timo (0,8448), demonstrando que todos sao capazes de encon-
trar solucoes de alta qualidade para esse conjunto de dados. No entanto, o

comportamento durante a busca é marcadamente diferente:

— DE e PSO apresentam uma rapida ascensao do score e convergem ao
valor 6timo em menos de 2 segundos, estabilizando precocemente.

— GA apresenta uma trajetoria mais instavel, com flutuagdes negativas que
sugerem a exploracao de regioes menos promissoras, antes de finalmente

estabilizar no 6timo apos cerca de 4,5 segundos.

Em termos praticos, embora todos entreguem o mesmo resultado, DE e
PSO mostraram vantagem significativa na velocidade para alcangar a melhor

solucgao.
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10. Convergéncia dos Algoritmos por Nimero de AvaliacGes

Convergéncia dos Algoritmos por Numero de Avaliagdes
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Figura 4.12: Convergéncia dos Algoritmos por Numero de Avaliagoes

A Figura 4.12 avalia a evolucao do melhor score de cada algoritmo em
funcao do nuimero de avaliagoes da funcao-objetivo, permitindo comparar a
eficiéncia de exploracao do espago de busca independente do tempo computa-

cional.

Analise do grafico:

— O DE e o PSO atingem o score 6timo (0,8448) em cerca de 5.000
avaliacoes, enquanto o GA precisa de aproximadamente 9.000 avalia¢oes

para convergir ao mesmo valor.

— Apéds atingir o 6timo, nao se observa melhoria adicional relevante em
nenhum dos algoritmos, indicando que todos sao eficientes em estabilizar

e evitar oscilagoes desnecessarias.
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11. Convergéncia do Algoritmo DE — Solucées Viaveis

Convergéncia do Algoritmo (DE (Differential Evolution)) - Solucoes Viaveis
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Figura 4.13: Convergéncia do Algoritmo DE — Solugbes Viaveis

A Figura 4.13 mostra a evolugao dos scores das solugoes viaveis encon-
tradas pelo DE ao longo das iteragoes, destacando a dispersao e tendéncia das

solugoes durante o processo.

Analise do grafico:

— Observa-se grande dispersao dos scores nas primeiras iteragoes, refletindo

uma ampla exploragdo do espaco de busca pelo DE.

— Ja por volta da iteragao 1500, a maioria dos scores se concentra acima de
0,8, com poucas solugoes de score baixo, mostrando rapida convergéncia

para regioes promissoras.

— Nas iteragoes finais, as solugoes estao praticamente todas muito préximas
ao score 6timo, confirmando a eficiéncia do DE em refinar solucoes de

alta qualidade rapidamente, sem perder diversidade no inicio da busca.



Capitulo 4. Resultados 68

12. Convergéncia do Algoritmo GA — Solucdes Viaveis

Convergéncia do Algoritmo (GA (Algoritmo Genético)) - Solugoes Viaveis
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Figura 4.14: Convergéncia do Algoritmo GA — Solugoes Viaveis

A Figura 4.14 mostra a evolucao dos scores das solugoes viaveis encon-

tradas pelo GA ao longo das iteracoes, destacando a dispersao e tendéncia das

solugoes durante o processo.

Analise do grafico:

— O GA inicia com uma variagao significativa nos scores, incluindo valores
relativamente baixos (abaixo de 0,6), sugerindo uma fase inicial de

exploragao intensa.

— A elevagao gradativa dos scores, com reducao progressiva das solugoes

de score baixo, mostra a transicdo para uma exploracao mais refinada.

— A estabilizacao dos scores ocorre de forma mais lenta quando comparada
ao DE (apenas apds ~3.000 iteragoes), indicando um processo evolutivo
conservador, que pode ser util em problemas mais dificeis ou de paisagem

multimodal.
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13. Convergéncia do Algoritmo PSO — Solucdes Viaveis

Convergéncia do Algoritmo (PSO (Particle Swarm Optimization)) - Solugoes Viaveis
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Figura 4.15: Convergéncia do Algoritmo PSO — Solugdes Viaveis

A Figura 4.15 mostra a evolugao dos scores das solugoes viaveis encon-
tradas pelo PSO ao longo das iteragoes, destacando a dispersao e tendéncia

das solugbes durante o processo.

Analise do grafico:

— O PSO rapidamente elimina solugoes de score baixo nas primeiras 200
iteragoes, demonstrando uma rapida exploracdo e direcionamento das

particulas para regioes mais promissoras do espago de busca.

— Apds 400 iteracoes, quase todas as solugdes vidveis estdo proximas ao
score 6timo, mostrando que o algoritmo consegue, além de convergir

rapido, manter certa diversidade de solug¢oes proximas ao étimo.

— Esse comportamento torna o PSO especialmente interessante para apli-
cagoes onde tanto a velocidade quanto a diversidade de alternativas pro-

ximas ao 6timo sdao desejaveis.
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Figura 4.16: Anélise da Distribuigdo de Solugoes Viadveis

A Figura 4.16 retine quatro subgraficos que analisam a dispersao das
solugoes viaveis encontradas pelos algoritmos de otimizacao quanto aos po-
sicionamentos dos intervalos de isolamento critico (IICs). Nos trés primeiros
subgraficos, temos diagramas de dispersao comparando as profundidades das
divisoes consecutivas do pogo: (prof i vs prof j), (prof j vs prof k) e (prof k
vs prof 1), sendo cada ponto uma solugao vidvel e sua cor associada ao score
alcancado. O quarto gréafico traz histogramas das profundidades em cada divi-
sao, facilitando a visualizacao da concentracao ou dispersao das solugoes para

cada intervalo.
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Analise do grafico:

— Observa-se forte correlagao linear entre as divisdes consecutivas (prof i
vs prof _je prof kvsprof 1), sugerindo que as restrigoes de espagamento

dos IICs foram respeitadas.

Scores mais altos concentram-se em determinadas regides dos diagramas,
indicando que as melhores solugoes tendem a ocupar faixas especificas

de profundidade.

— O histograma mostra picos de frequéncia em certas profundidades para
cada divisao, sugerindo preferéncia dos algoritmos por certos intervalos,

muitas vezes alinhados a propriedades petrofisicas favoraveis.

— A visualizacao conjunta reforca que, apesar de diferentes algoritmos, héa

consenso sobre as zonas mais atrativas para dividir o poco.

15. Relacao entre Tempo de Execucao e Qualidade da Solucao

Melhor Score (guanto maior, melhor)
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Figura 4.17: Relacao entre Tempo de Execucao e Qualidade da Solugao

A Figura 4.17 apresenta um gréfico de dispersao (bubble chart), que

mostra a relagao entre o tempo de execucao (eixo X) e a qualidade da melhor

solugdo encontrada (score, eixo Y) para cada algoritmo (GA, DE, PSO). O

tamanho das bolhas estd associado ao nimero de solugoes viaveis encontradas

por cada método, e as cores identificam os algoritmos.
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Analise do grafico:

— DE e PSO tiveram os menores tempos de execucao, enquanto o GA foi

um pouco mais demorado.

— Todos os algoritmos alcancaram scores finais semelhantes, indicando

equivaléncia quanto a qualidade das melhores solugoes.

— O tamanho das bolhas revela que o DE encontrou mais solugoes viaveis,
sugerindo melhor exploracao do espago de busca; ja o PSO obteve menos

solugoes viaveis, indicando menor diversidade.

— A visualizagdo evidencia que a escolha do algoritmo pode ser guiada
por critérios como tempo de processamento e quantidade de alternativas

geradas, além do score maximo obtido.

— O resultado reforca a adequacao de diferentes metaheuristicas para o
problema, cabendo ao decisor ponderar os trade-offs entre robustez,
eficiéncia e diversidade de solugoes. Uma visdo comparativa maior entre

os algoritmos de otimizacao utilizados podera ser vista na préxima secao.

4.2.5
Comparacao dos Algoritmos de Otimizacao

Neste estudo, foi realizada uma comparagao aprofundada entre trés
algoritmos evolutivos - Genetic Algorithm (GA), Differential Evolution (DE) e
Particle Swarm Optimization (PSO) - para otimiza¢ao de um problema tipico
de engenharia, considerando multiplas rodadas experimentais e um conjunto
de métricas de desempenho relevantes: tempo de execucao, nimero de solugoes
vidveis, melhor score encontrado e robustez dos algoritmos frente a diferentes
execucoes.

Execugoes independentes em diferentes cenarios e restrigoes permitiram
uma analise robusta da performance dos métodos. As informagoes completas
dos resultados dos algoritmos podem ser encontradas na Tabela 4.14 e na
Tabela 4.15.



Capitulo 4. Resultados 73
o o o

Tempo | Tempo | Tempo S?lu— SI(:Ilu- Sl(jlu- Max. | Max. | Max.
Rodada|] GA DE PSO coes coes coes Score | Score | Score
(s) (s) (s) GA DE PSO GA DE PSO
1 3.40 4.93 3.43 2824 2415 2686 | 0.7065 | 0.8468 | 0.8475
2 3.52 3.37 4.92 3407 3522 2774 | 0.8033 | 0.8037 | 0.8037
3 4.76 3.39 4.45 3598 3477 1445 | 0.6985 | 0.6431 | 0.6431
4 3.56 4.44 3.35 1528 702 125 0.6799 | 0.8537 | 0.6440
5 4.09 3.16 3.31 2148 1755 0 0.8321 | 0.8331 | 0.0000
6 4.07 3.70 3.32 2677 2096 1234 | 0.8124 | 0.8107 | 0.8127
7 3.47 3.12 4.66 2402 0 0 0.4765 | 0.0000 | 0.0000
8 4.68 3.23 3.34 2099 978 0 0.8385 | 0.8414 | 0.0000
9 5.00 3.33 3.53 512 212 0 0.7578 | 0.7536 | 0.0000
10 4.44 3.29 3.40 2923 3177 150 0.7700 | 0.7649 | 0.7184
11 3.44 3.30 4.73 1154 1698 668 0.7135 | 0.8220 | 0.6418
12 4.03 4.26 3.46 0 563 25 0.0000 | 0.7437 | 0.5991
13 3.89 4.87 3.50 3152 1231 1418 | 0.5666 | 0.5639 | 0.5605
14 3.35 3.23 4.46 2545 825 0 0.5306 | 0.8050 | 0.0000
15 3.40 3.17 4.82 0 1178 0 0.0000 | 0.7526 | 0.0000
16 4.46 3.41 3.33 2716 1019 1206 | 0.8257 | 0.8273 | 0.8272
17 4.42 3.73 3.61 2838 0 3175 | 0.5757 | 0.0000 | 0.5757
18 3.49 4.69 3.57 2015 1010 1066 | 0.8074 | 0.8060 | 0.5667
19 3.45 3.41 5.19 3121 1711 0 0.5901 | 0.5965 | 0.3869
20 4.90 3.47 3.39 2977 850 0 0.5692 | 0.5690 | 0.0000
21 4.02 4.11 3.52 2485 1028 0 0.6923 | 0.8162 | 0.0000
22 3.50 4.59 3.93 0 0 0 0.0000 | 0.0000 | 0.0000
23 5.04 3.58 3.78 0 0 0 0.0000 | 0.0000 | 0.0000
24 3.58 3.47 5.18 1692 129 0 0.7962 | 0.7944 | 0.0000
25 3.71 5.21 3.60 2813 1503 0 0.6821 | 0.8663 | 0.0000
26 4.59 3.49 3.36 0 1533 0 0.0000 | 0.7658 | 0.0000
27 4.24 3.29 3.44 3314 3208 1281 | 0.8647 | 0.8649 | 0.8649
28 4.76 3.26 3.42 3203 3791 1004 | 0.8448 | 0.8448 | 0.8448
29 3.52 5.12 3.52 2372 896 408 0.7983 | 0.8008 | 0.6780
30 6.97 3.29 3.47 3024 1672 430 0.8882 | 0.8876 | 0.6205
Média 4.12 3.76 3.83 2117 1405 636 0.6040 | 0.6759 | 0.3878

Tabela 4.14: Consolidagao das Métricas Principais entre Algoritmos de Otimi-

Zagao

GA

DE PSO

Frequéncia de Superacao
Frequéncia de Viabilidade

20/30 27/30 10/30
25/30 26/30 16/30

Tabela 4.15: Resumo das Frequéncias de Superacao e Viabilidade dos Algorit-

mos
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Tempo de Execucao
— Os 3 algoritmos, para o problema analisado, apresentam tempos seme-
lhantes de execucao.

— DE tende a ser mais rapido na maioria dos cenarios, enquanto GA e PSO
frequentemente apresentam tempos pouco maiores.

— Em tempo: foram realizadas rodadas do algoritmo de Forga Bruta (teste
exaustivo) na tentativa de solucionar o problema sem recorrer a um
algoritmo de otimizagao. Todas as rodadas foram encerradas apés mais
de uma dezena de horas de simulagdao sem apresentar solugoes para o

problema.

Ndmero de Solucoes Viaveis Encontradas
— GA e DE sao superiores em nimero de solugoes vidveis na maioria das
execugoes, especialmente em cendrios com restrigoes intermediarias.

— PSO frequentemente nao retorna solugdes vidveis em cenarios mais

restritivos, o que indica sensibilidade a restrigoes (robustez limitada).

— DE apresenta performance robusta, com grandes variagdes, mas

mantendo-se competitivo com GA.

Melhor Score Encontrado
— Em cenarios menos restritivos, GA, DE e PSO atingem scores maximos
proximos, com vantagem visivel para os algoritmos GA e DE.

— Em cenarios de alta restricao, DE é o algoritmo que mais frequentemente

atinge o melhor score, seguido por GA.

— PSO apresenta desempenho ruim ou nulo em cenarios muito restritos,

com scores muito inferiores ou inexistentes.

Robustez
— DE é o algoritmo mais estavel, apresentando bons resultados tanto em
score quanto em solugoes viaveis na maioria dos cenérios.
— GA é mais robusto que o PSO, principalmente quanto ao nimero de
solucoes viaveis.
— PSO é o mais sensivel a restrigoes, com grandes oscilagoes e tendéncia a

nao encontrar solugoes em problemas altamente restritivos.
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Vantagens de Cada Algoritmo
— Genetic Algorithm (GA):

— Maior robustez na geracao de solugoes viaveis, mesmo em cenarios

restritivos.

— Score competitivo, especialmente em cenarios de dificuldade inter-
mediaria.

— Execucao rapida e estavel, com poucas instancias de falha total.
— Differential Evolution (DE):

— Melhor desempenho geral no trade-off score vs. niimero de solugoes
viaveis.

— Algoritmo mais robusto e estavel, adaptando-se bem a diferentes
niveis de restricao.

— Tempo de execucgado consistentemente baixo, tornando-o vantajoso

para aplicacoes onde eficiéncia computacional é relevante.
— Particle Swarm Optimization (PSO):

— Quando encontra solugoes viaveis, frequentemente apresenta scores
proximos aos demais em cendrios sem grandes restrigoes.
— Sensibilidade a restri¢gdes pode ser um problema, mas em problemas

“mais faceis” pode ser competitivo.

Limitacoes Identificadas

— PSO demonstra baixa robustez em cenarios altamente restritivos, apre-

sentando varias execucoes sem encontrar sequer uma solucao viavel.

— GA e DE apresentam maior estabilidade, mas DE se destaca em eficiéncia

e score em cenarios restritivos.
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Recomendacdées para Uso Pratico

— Para cendrios restritivos (muitos requisitos, alta penalizagdo, ou busca

por solugoes factiveis): DE é a melhor escolha.

— Para problemas intermediarios (nivel de dificuldade moderado, interesse

em diversidade de solugoes): DE e GA apresentam robustez e bons scores.

— Para cenarios pouco restritivos, DE, GA e PSO sao competitivos e

apresentam resultados semelhantes.

A analise experimental comparativa evidencia que o Differential Evolu-
tion (DE) apresenta o melhor desempenho global frente aos critérios estabe-
lecidos, especialmente na presenca de restrigoes rigorosas e quando se busca o
equilibrio entre niimero de solugbes viaveis e qualidade do score encontrado.
O Genetic Algorithm (GA) se mostra robusto e confiavel, sendo uma boa al-
ternativa para cenarios intermediarios ou quando a diversidade de solugoes é
relevante. J& o Particle Swarm Optimization (PSO) apresenta comportamento
inconsistente e limitada robustez em cenérios de alta restri¢do, sendo recomen-

dado apenas para casos em que restricoes nao sejam predominantes.

Recomendacao Final

Para aplicacoes praticas e académicas similares ao contexto estudado,
recomenda-se o uso do DE como método principal, com o GA como alternativa
robusta. O PSO deve ser utilizado apenas em situagoes em que a viabilidade

das solugoes nao seja fortemente comprometida por restrigoes.

4.2.6
Validacao das Solucoes

Para atestar a eficacia das solugdes computacionais propostas, foi condu-
zido um processo de validacao estruturado conforme descrito na metodologia.
Cinco conjuntos de perfis foram selecionados aleatoriamente a partir da base de
dados, abrangendo diferentes cendrios e desafios operacionais representativos
do contexto do estudo.

A validacao ocorreu em trés etapas: inicialmente, os especialistas defini-
ram os Intervalos de Isolamento Critico (IICs) de modo independente, seguindo
a pratica tradicional das reuniGes operacionais. Em seguida, as solugoes de
maior score geradas pelos algoritmos de otimizacao foram apresentadas para
analise comparativa. Por fim, os especialistas foram convidados a oferecer fe-

edback sobre a adequacao das solugoes e possiveis necessidades de ajuste.
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Os resultados dessa etapa foram altamente positivos. Em todos os
casos analisados, observou-se elevada aderéncia entre as recomendagcoes dos
algoritmos e as decisoes humanas. As solucoes computacionais coincidiram, de
forma geral, com as definicoes de posicionamento dos IICs indicadas pelos
especialistas. Além disso, a avaliacdo qualitativa apontou que as solugoes
sugeridas pelos algoritmos respeitaram as diretrizes técnicas estabelecidas.

Importante destacar que, em nenhum dos casos avaliados, os especialistas
indicaram necessidade de refinamento ou ajuste dos algoritmos. Os participan-
tes expressaram confianga na robustez do processo de otimizacao e reconhe-
ceram o potencial da abordagem para apoiar decisoes em ambientes reais,
destacando o alinhamento entre teoria e pratica promovido pelo framework
desenvolvido.

Em sintese, a etapa de validagdo comprovou que as solugoes otimizadas
apresentadas pelos algoritmos nao apenas sao compativeis com o julgamento
humano especializado, como também se mostram aptas a serem incorporadas
ao processo decisorio das operagoes de definicao de I1Cs, fortalecendo o valor

pratico da metodologia proposta.

4.3
Desenvolvimento da Ferramenta Welllog Viewer and Analyzer

Com base nas demandas praticas identificadas, esta secao apresenta o
Welllog Viewer and Analyzer, concebido para operacionalizar a metodologia
proposta: leitura de arquivos LAS, calculo e organizagdo de métricas, visua-
lizacdo de curvas relevantes e recursos de inspecao que apoiam a selecao de
[1Cs.

O cédigo-fonte que implementa a ferramenta encontra-se disponivel
publicamente no GitHub para reprodutibilidade ( WellLog Viewer and Analyzer
(Henriques Neto, 2024)).

As secoes a seguir descrevem a finalidade, a arquitetura e as funcionali-

dades do software.

4.3.1
Descricdao do Software

O software desenvolvido é uma ferramenta projetada para a visualiza-
¢ao e analise detalhada de dados de perfis de pocos, especialmente aqueles
armazenados no formato padrao LAS. Este formato é amplamente utilizado
na industria de exploracao de petroleo e gas, sendo fundamental para regis-
trar informacgoes cruciais sobre formagoes geoldgicas, propriedades dos fluidos

e caracteristicas do poco.



Capitulo 4. Resultados 78

4.3.1.1
Finalidade

O principal proposito deste software ¢ capacitar os profissionais e espe-
cialistas envolvidos na andlise de dados geofisicos e geoldgicos a explorar de
maneira eficaz e detalhada as informacgoes contidas nos arquivos LAS. Ao in-
tegrar funcionalidades de conversao de dados, visualizagao gréafica e calculo de
métricas matematicas dos parametros dos perfis, o software facilita a interpre-
tagao precisa e a tomada de decisoes fundamentadas em exploracao e producao

de recursos naturais.

4.3.1.2
Requisitos Funcionais e Nao Funcionais

Requisitos Funcionais

— Carregar Arquivos LAS: O sistema deve permitir ao usuario selecio-

nar e carregar arquivos no formato LAS.

— Converter LAS para CSV: O sistema deve converter arquivos LAS

para CSV com formatacao apropriada.

— Gerar Métricas Matematicas: O sistema deve calcular e exibir

métricas mateméaticas (média, desvio padrao, etc.) dos dados dos perfis.

— Visualizar Perfis: O sistema deve permitir a visualizacao grafica dos

perfis carregados a partir do arquivo LAS.

— Operagoes de Zoom: O sistema deve permitir zoom in e zoom out nas

visualiza¢des dos perfis para uma analise detalhada.

Requisitos Nao Funcionais

— Eficiéncia: O sistema deve processar e visualizar os dados de maneira

eficiente, minimizando o tempo de espera do usuario.

— Robustez: O sistema deve tratar entradas invalidas de maneira graciosa,

exibindo mensagens de erro apropriadas.

— Usabilidade: A interface deve ser intuitiva e facil de usar, permitindo

que os usuarios naveguem e utilizem as funcionalidades sem dificuldades.

— Compatibilidade: O sistema deve ser compativel com as versoes mais
recentes do Python (>=3.7).
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4.3.2
Conformidade do Arquivo LAS para Uso no Software

De forma geral, os arquivos LAS de dados de perfis de pocos, indepen-
dentemente de sua origem, possuem a mesma formatacao para que possam ser
utilizados diretamente nos softwares dedicados sem uma necessidade de corre-
¢ao. O Apéndice C serve como guia para verificagdo de corretude de formatagao

para uso no software.

4.3.3
Exemplos da Interface do Sistema

A Figura 4.18 e a Figura 4.19 indicam as duas primeiras telas do software

que levam a sele¢do do arquivo .LAS para andlise.
§ LAS File Selection — 0 W

Mo LAS file selected.

il

Figura 4.18: Tela Inicial
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Figura 4.19: Caixa de sele¢do do arquivo .las

A Figura 4.20 apresenta métricas de distribuigdo importantes para a
andlise efetiva do conjunto de perfis carregado, como média e percentis das

curvas dos perfis.

¥ Metries Table = o =
| indes count mean ot min 5% ey 5% ma
| beeTyR 9500 w73 12 s 69,1 ars 064 250
CALI[INY §50.0 58 12 15 52 55 60 ne
SGR [GAPT] 2500 05 334 3 683 ng 1083 20
CGR [GAPI] 9500 2 13 3 46 0. T 1988
| mHoR PR 9500 7% 16 14 35 (+] G 125
URAN [PAM] 950 i 1 0 23 E1] a1 111
POTA [FERC] §50.0 12 o6 03 o7 10 14 3
LD [OHMN] B80S ne 160 T 148 195 07 2
§ o 9500 248 166 % 153 194 3 84
SFLU [OHAM] 9500 el 1206 1 160 s 15 20000

Figura 4.20: Tabela de métricas dos dados de perfil

A tabela de correlacao das siglas apresentadas na interface com o nome
completo do perfil e com sua descricao pode ser encontrada no Apéndice D.

A Figura 4.21 apresenta, de forma grafica e de facil entendimento, as
curvas dos perfis carregados. Através da imagem, consegue-se identificar zonas

produtivas e caracterizar formagoes.
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Figura 4.21: Visualizador e Analisador de Perfil de Pogos
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5
Consideracoes Finais

Este capitulo apresenta uma reflexao final sobre os principais resultados
alcancados, as limitagoes encontradas durante a realizagdo do estudo e as

perspectivas para trabalhos futuros.

5.1
Conclusoes da Pesquisa

A presente dissertacao estabeleceu e validou uma abordagem inovadora
e estruturada para a defini¢ao assistida dos Intervalos de Isolamento Critico
(IICs) em pogos de petréleo, tema de alta relevincia para a engenharia de re-
servatorios e a eficiéncia operacional da industria do petrdleo. Ao integrar co-
nhecimento tacito de especialistas, diretrizes técnicas e métodos quantitativos
robustos, este trabalho contribui para a consolidagao de um novo paradigma
de tomada de decisdo fundamentada em dados e metaheuristica aplicada.

Dentre as principais realizagoes, destaca-se a construcao colaborativa de
diretrizes técnicas a partir de entrevistas com especialistas experientes, ali-
ando experiéncia pratica a sistematizacdo de melhores praticas para o posi-
cionamento dos IICs. A hierarquizacao dessas diretrizes por meio do método
Analytic Hierarchy Process (AHP) garantiu objetividade, transparéncia e con-
senso, resultando em critérios otimizadores claros e replicaveis para diferentes
contextos operacionais.

No campo da otimizacao, a aplicacao dos algoritmos metaheuristicos Ge-
netic Algorithm (GA), Differential Evolution (DE) e Particle Swarm Optimiza-
tion (PSO) demonstrou, de forma comparativa e rigorosa, que tais ferramentas
sao aptas para resolver problemas complexos, com multiplas restrigoes e ele-
vado grau de incerteza.

Como resultado pratico da pesquisa, recomenda-se, para aplicagoes pra-
ticas e académicas similares ao contexto estudado, o uso do DE como mé-
todo principal, com o GA como alternativa robusta. O PSO deve ser utilizado
apenas em situagoes em que a viabilidade das solugdes nao seja fortemente
comprometida por restrigoes.

Sob a perspectiva cientifica, este estudo amplia os horizontes da literatura

ao propor um framework replicavel, transparente e adaptavel, que pode ser
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expandido para diferentes campos, cenarios geologicos e exigéncias técnicas.
As bases metodolégicas e os resultados alcancados pavimentam o caminho
para novas investigacoes e aplicacoes de algoritmos de otimizagao nos diversos
setores da industria.

Em sintese, a dissertacao nao apenas alcancou seus objetivos iniciais,
como demonstrou o potencial transformador de metodologias baseadas em
otimizacao assistida e integracao de expertises, consolidando uma referéncia
metodologica e operacional para futuras iniciativas no ambito da engenharia

de reservatorios e da automacao da decisao no setor de petréleo.

5.2
Limitacoes
Apesar dos avancgos apresentados, algumas limita¢oes foram identificadas

neste estudo:

— Dependéncia da qualidade dos dados: O desempenho da metodolo-
gia esta diretamente relacionado a qualidade e consisténcia dos dados de
perfilagem, exigindo calibracao constante das diretrizes ao se aplicar em

diferentes campos.

— Amostragem restrita: Os testes e validagoes foram realizados em um
conjunto limitado de cenarios reais e sintéticos, o que pode restringir a

generalizacao dos resultados.

— Simplificagoes do modelo: A abordagem adotada considerou um
unico objetivo de otimizacgao e critérios técnicos estabelecidos para um
campo especifico, o que pode nao contemplar a complexidade de todos

os ambientes.

5.3
Sugestoes para Trabalhos Futuros

A partir das limitagoes identificadas e do potencial de expansao da

abordagem, sugerem-se as seguintes linhas para trabalhos futuros:

— Ampliacao dos testes: Aplicar e validar a metodologia em diferentes
campos petroliferos, considerando uma variedade maior de perfis geolo-

gicos e operacionais.

— Consideragao de miltiplos objetivos: Evoluir o modelo para abran-
ger critérios multiplos, como custos operacionais, risco, seguranca e im-

pacto ambiental.
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— Integracao com aprendizado de maquina: Explorar o uso de mo-
delos de machine learning para aprimorar a predicao das zonas ideais e

calibrar automaticamente as diretrizes a partir de bases de dados expan-
didas.

— Avaliagao de novas fungoes de score e operadores de otimizacao:
Investigar alternativas de func¢oes objetivo e testar algoritmos hibridos

ou outros métodos de otimizagao para problemas ainda mais complexos.

— Implementacao e validacao operacional em campo: Desenvolver
estudos de caso que envolvam a aplicacao pratica das solucoes otimizadas
no ambiente de producdo, avaliando impactos reais na eficiéncia e na

tomada de decisao.
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A
Roteiro da Entrevista com Especialistas

Este apéndice apresenta o roteiro completo de perguntas utilizado nas

entrevistas com os especialistas.

1. Definigcao da Pesquisa

— Objetivo: Entender as motivacoes para a divisao de um pogo de
petréleo em diferentes zonas de producao ou injecao e criar diretrizes
para a selecdo dos Intervalos de Isolamento Criticos (IICs) com
base nas experiéncias e conhecimentos de especialistas da area de
reservatorios, perfuragao e completagao.

— Pergunta de Pesquisa Principal: Quais fatores guiam a decisao
da divisao de pocos de petroleo em zonas de produgao e como sao
selecionados os 11Cs?

— Subperguntas:

— Quais sao os principais critérios que influenciam a decisao de

divisdo de pogos?
— Qual o papel da perfilagem no processo da sele¢ao dos I1Cs?
— Quais perfis sdo mais importantes para a tomada de decisao?
— Quais fatores quantitativos derivados da perfilagem que impac-

tam diretamente essa escolha?
2. Selecao dos Participantes

— Critérios de selegao: Especialistas da area de reservatorios, per-
furacdo e completacao de pogos com experiéncia pratica na tomada
de decisoes relacionadas a divisao de pogos em zonas de produgao.

— Tamanho da amostra: De 5 a 15 especialistas, ou até a saturagao
dos dados, quando novas entrevistas nao trazem mais informacoes
relevantes.

— Estratégia de amostragem: Amostragem proposital, focando em
individuos com conhecimento profundo do processo de completacao

e uso de perfilagem.

3. Coleta de Dados
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— Método principal: Entrevistas semiestruturadas, permitindo que
os especialistas compartilhem suas experiéncias e percepgoes com
flexibilidade.

— As entrevistas serdo realizadas via videoconferéncia.

— Complementacao dos dados: Coleta de documentos técnicos
(como relatérios de pogos) ou perfis de pogos especificos, se dis-

poniveis, para contextualizar melhor as respostas.

4. Elaboracao das Perguntas de Entrevista

As perguntas serao divididas em trés blocos principais:

— Bloco 1: Perfil do Respondente

— Formacao: “Qual a sua formacao?”
— Experiéncia: “Quantos anos de trabalho na area?”, “Em qual

area da empresa vocé trabalha?”, “Como a anélise de perfis e a
divisao de pocos em zonas de producao ou injecao se encaixam
na sua atuacao?”

— Bloco 2: Fatores de Decisao para a Divisao em Zonas de

Producgao

— Processo de decisao: “Quais fatores vocé considera ao dividir

um pogo em zonas de produgao?”
— Critérios de decisao: “Que critérios vocé usa para definir o

numero de zonas de produgao? Existe um padrao ou a decisao
é flexivel?”

— Bloco 3: Perfilagem de Pocos e Fatores Quantitativos

— Perfilagem: “Na sua experiéncia, qual perfil (porosidade, re-
sistividade, densidade etc.) vocé considera mais importante na
decisdo de como dividir o poco em zonas de produgao? Por
que?”

— Perfilagem: “Quais perfis vocé considera que nao sao relevan-
tes para a tarefa de divisao de pocos em zonas de produc¢ao ou
injecao?”

— Fatores quantitativos: “Ao analisar a perfilagem de pocos,
quais fatores quantitativos (como saturagao de fluido, porosi-
dade ou permeabilidade) desempenham um papel decisivo na

defini¢do das zonas? Como esse fator influencia a sua decisao?”
— Desafios enfrentados: “Pode descrever um caso em que a

divisdo do pogo em zonas foi especialmente desafiadora? Como

a decisao foi tomada e quais foram os resultados?”

— Bloco 4: Tecnologia e Inovagao
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— Inovacgoes tecnoldgicas: “Existe alguma tecnologia, como
uma automatizacao, que voceé utiliza para determinar a divisao
em zonas? Como essa tecnologia impacta suas decisoes? Em
caso negativo, vocé considera que uma solucao direcionada a

essa questao ajudaria no processo?”



B
Solucoes Encontradas da Definicao Assistida dos 11Cs

Este apéndice apresenta o pacote de solugoes obtidas a partir do cédigo

implementado para os 30 conjuntos de perfis analisados.

B.1
Execucao 1

As Figuras desta Secdo reinem comparacgoes de solugoes, métricas,
curvas de convergéncia, distribuicao de solugoes viaveis e a relagdo tempo vs.

qualidade para a Execucao 1.

Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Tempe de Execucdo [sequndos) HNimero Total de Avallaciies

TI5 o
:: 10008 AR
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2000

e oA DE 50
Kimern de Solugdes Vidveis Encontradas Melhor Score Encontrada
G.8350

2500

2000

1500

1000

Figura B.1: Execugao 1 - Comparagao de Desempenho dos Algoritmos
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Comparacéo das Malhores Solucdes por Algaritmo
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Figura B.2: Execucao 1 - Comparagao das Melhores Solugbes por Algoritmo

Comparagao das 4 Melhores Solucdes Distintas (DE (Differential Evolution))
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Figura B.3: Execugdo 1 - Comparagio das 4 Melhores Solugoes Distintas (DE)
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Comparacio das 4 Melhores Solucdes Distintas (GA (Algoritmo Genéticol)
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Figura B.4: Execugao 1 - Comparagao das 4 Melhores Solugoes Distintas (GA)

Comparacao das 4 Melhores Solucdes Distintas (PSO (Particle Swarm Optimization))
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Figura B.5: Execugao 1 - Comparacao das 4 Melhores Solugoes Distintas (PSO)
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Divisdo Otima do Pogo (DE (Differential Evolution))

[ Trecho 1 (156.50m| (194086mD.m) |
o Trecho 2 (25.00m) ’
0 Trecho 3 (141.00m) (141075mD.m) |
- Trecho 4 (25.00m)

Trecho 5 (127.00m} (111994mD.m)}
Permeabilidade/1000 {

164
14 A

124
Caliper

104 Porosidade*10 -

alores
-
)

Profundidade

Figura B.6: Execucdo 1 - Divisio Otima do Poco (DE - Differential Evolution)

Divisdo Otima do Poco (GA (Algoritmo Genético))
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Figura B.7: Execucéo 1 - Divisio Otima do Pogo (GA - Algoritmo Genético)
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Divisao Otima do Pogo {PSQ (Particle Swarm Optimization))
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Figura B.8: Execucdo 1 - Divisdo Otima do Poco (PSO - Particle Swarm
Optimization)

Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo
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Figura B.9: Execucao 1 - Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo
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Convergéncia dos Algoritmos por Numero de Avaliagdes
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Figura B.10: Execugdo 1 - Convergéncia dos Algoritmos por Numero de
Avaliagoes

Convergéncia do Algoritmo (DE (Differential Evolution)) - Solucoes Viaveis
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Figura B.11: Execugao 1 - Convergéncia do Algoritmo DE — Solugoes Viaveis
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Convergéncia do Algoritmo (GA (Algoritmo Genético)) - Solugoes Viaveis
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Figura B.12: Execugao 1 - Convergéncia do Algoritmo GA — Solugoes Viaveis

Convergéncia do Algoritmo (PSO (Particle Swarm Optimization)) - Solugoes Viaveis
- - - I

)

0.85 |

- . [H MH
LI i’ il
il

4 1
0.60 i i i

0.75 1~

0.70

0.65 4 ——-
]

- T T T
] 500 1000 1500 2000
Iteragao

Figura B.13: Execugao 1 - Convergéncia do Algoritmo PSO — Solugdes Vidveis
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Figura B.14: Execugao 1 - Analise da Distribui¢do de Solugoes Viaveis
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Relagan entre Tempo de Execucac e Qualidade da Solugao
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Figura B.15: Execucao 1 - Relagao entre Tempo de Execucao e Qualidade da
Solucao
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B.2
Execucao 2

As Figuras desta Segdo retinem comparagoes de solugoes, métricas,
curvas de convergéncia, distribuicao de solugoes viaveis e a relagao tempo vs.

qualidade para a Execucao 2.

Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Tempe de Execucdo [sequndos) HNimero Total de Avallaciies
Shiee 10000
BOH
B
a0
2000
o
[ [ DE B0
Kimern de Solugdes Vidveis Encontradas Melhor Score Encontrado
08033 [ [N
3500 (F]
00 o7
o6
2500
05
2009
04
1300
.3
1000
oz
530 L7
a g

Figura B.16: Execucao 2 - Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Comparacao das Melthores Solugies por Algeritmo
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-—- GAlI=623 [=EB19 k=1474, I=1670, score=0.80)  —-- PSO (=630, [=E16, k=1475 |=1671 scare=0.80) - Caliper
v DE (i=f30, j=A26, k=1475, |=1671, score=0.80) = Penmeabibdade/1000 e PO AclE LD

Figura B.17: Execucao 2 - Comparacao das Melhores Solugoes por Algoritmo
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Comparacao das 4 Melhores Solucoes Distintas {DE (Differential Evolution))

a4
24
04
o 50 100 150 200 250 300 350
Crafundidade
==~ Soluclo #1 (i=630, j=826, k=1475, |=1671, score=0.80) —— Permeabilidade/1000
~=- 5olugdo #2 (i=635, j=831, k=1476, |=1672, score=0.80) <= Caliper
——- Solucdo #3 (I=637, j=832, k=1481, |=1676, score=0.80) —— FPorosidade*10

=== Solucdo #4 (i=625, =821, k=1473, |=1663, score=0.80)

Figura B.18: Execugao 2 - Comparagao das 4 Melhores Solugoes Distintas (DE)

Comparag3o das 4 Melhores Solucées Distintas (GA (Algoritmo Genético))

a4
24
04
o 50 100 150 200 250 300 350
Erofundidade
=== Soluclo #1 (i=623, j=819, k=1474, I=1670, scare=0.80) —— Permeabilidade/1000
~=- Solugdo #2 (i=628, j=819, k=1474, |=1670, scare=0.80) <« Caliper
——- Solucho #3 (1=623, j=819, k=1468, I=1663, score=0.80) —— Porosidade*10

=== Solucdo #4 (i=634, |=819, k=1474. |=1670, score=0.80)

Figura B.19: Execugao 2 - Comparacao das 4 Melhores Solugoes Distintas (GA)
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Comparagao das 4 Melhores Solucdes Distintas {PSO {Particle Swarm Optimization))

o 100 150 200 250
Crafundidade
==~ Soluclo #1 (i=630, j=826, k=1475, |=1671, score=0.80) —— Permeabilidade/1000
~=- solugdo #2 (i=637, j=832, k=1477, |=1673, score=0.60) <« Caliper
——- Solucdo #3 (I=636, =827, k=1476, |=1672, score=0.60) —— FPorosidade*10

=== Solugac #4 [i=631, j=827, k=1480. |=1674, score=0.80)

Figura B.20: Execucdo 2 - Comparacao das 4 Melhores Solugoes Distintas

(PSO)

Divisdo Otima do Poco (DE (Differential Evolution))
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Trecho 5 (101.19m) (6§9%37mD. m)

200
Profundidade

Figura B.21: Execucio 2 - Divisdo Otima do Poco (DE - Differential Evolution)
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Divisdo Otima do Poco (GA (Algoritmo Genético))

L Trecho 1(94.95m) (129041mD.m)
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Figura B.22: Execucio 2 - Divisao Otima do Poco (GA - Algoritmo Genético)

Divisao Otima do Pogo {PSQ (Particle Swarm Optimization))
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Figura B.23: Execucio 2 - Divisio Otima do Poco (PSO - Particle Swarm
Optimization)
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Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo
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Figura B.24: Execugao 2 - Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo

Convergéncia dos Algoritmos por Numero de Avaliagdes
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Figura B.25: Execugdo 2 - Convergéncia dos Algoritmos por Numero de

Avaliagoes
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Convergéncia do Algoritmo (DE (Differential Evolution)) - Solucoes Viaveis
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Figura B.26: Execugao 2 - Convergéncia do Algoritmo DE — Solugoes Viaveis

Convergéncia do Algoritmo (GA (Algoritmo Geneético)) - Solugoes Viaveis
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Figura B.27: Execugao 2 - Convergéncia do Algoritmo GA — Solugoes Viaveis
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Score

106

Convergéncia do Algoritmo (PSO (Particle Swarm Optimization)) - Solugoes Viaveis
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Figura B.28: Execugao 2 - Convergéncia do Algoritmo PSO — Solugdes Vidveis

Andlise da Distribuicdo de Solugdes Vidveis
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Figura B.29: Execucao 2 - Analise da Distribui¢ao de Solugoes Viaveis
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Relacao entre Tempo de Execucao e Qualidade da Solugao
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Figura B.30: Execucao 2 - Relagao entre Tempo de Execucao e Qualidade da
Solucao
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B.3
Execucao 3

As Figuras desta Segdo retinem comparagoes de solugoes, métricas,
curvas de convergéncia, distribuicao de solugoes viaveis e a relagao tempo vs.

qualidade para a Execucao 3.

Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Tempe de Execucdo [sequndos) HNimero Total de Avallaciies
Shiee 10000
BOH
B
a0
2000
o
[ [ DE B0
Kimern de Solugdes Vidveis Encontradas Melhor Score Encontrado
b T ETES
06431
L]
o3
0.4
€3
o
@1
g

Figura B.31: Execucao 3 - Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Comparacéo das Malhores Solucdes por Algaritmo

12

alores
3

10 00 230
Frefundidade
——- GA (=342, |=507, k=870, |=1035, scere=0.70} —-= PSO [i=427, j=592, k=1046, I=1211, score=0.64) . Caliper
DE (=427, |=592, k=1045, |=1211, score=0.64] —— Permeabiidade/L000 — Porosidaca*10

Figura B.32: Execucao 3 - Comparacao das Melhores Solugoes por Algoritmo
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Comparagao das 4 Melhores Solucdes Distintas (DE (Differential Evolution))

12 +

valores
o

g —
P — S
ad
o o0 100 150 200 250
Brrfundiara

=== Soluclo #1 (=427, =592, k=1046, |=1211, score=0.64] —— Permeabilidade/1000

=== Soluclo #2 {i=425, j=590, k=1051, |=1216, score=0.64] = Caliper

—-- Solugho #3 (=422, |=587, k=1046, |=1211, score=0.64] —— Porosidade+1a

=== Solucia #4 (=420, j=586, k=1051, I=1216, score=0.64)

Figura B.33: Execugao 3 - Comparagao das 4 Melhores Solugoes Distintas (DE)

Comparacio das 4 Melhores Solucdes Distintas (GA (Algoritmo Genéticol)

12 1

104 S

g —
24
ad
o o0 100 150 200 250
Berfundidada
=== Spluclo #1 (i=342, =507, k=870, |=1035, score=0.70) —— Permeabilidade/1000
=== soluglo #2 (=337, j=507. k=870, |=1035, score=0.70) - Caliper
—-- Solucho #3 (i=342, j=507, k=865, |=1035, score=0.70) —— FPorosidade*10

=== 5olucao #4 [i=342 j=512, k=870, |=1035, score=0.70)

Figura B.34: Execugao 3 - Comparacao das 4 Melhores Solugoes Distintas (GA)
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Comparacao das 4 Melhores Solucdes Distintas (PSO (Particle Swarm Optimization))

12 +

o o0 100 150 200 250
Brrfundiara
=== Soluclo #1 (=427, =592, k=1046, |=1211, score=0.64] —— Permeabilidade/1000
=== Solucio #2 (i=424, j=590, k=1051, |=1217, score=0.64] = Caliper
—-- Solugho #3 (=422, |=592, k=1046, |=1211, score=0.64] —— Porosidade+1a

=== Solucia #4 (=417, j=582, k=1046, 1=1212, score=0.64)

Figura B.35: Execucdo 3 - Comparacao das 4 Melhores Solugoes Distintas
(PSO)

Divisdo Otima do Poco (DE (Differential Evolution))
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Figura B.36: Execucéo 3 - Divisdo Otima do Poco (DE - Differential Evolution)
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Figura B.37: Execucio 3 - Divisao Otima do Poco (GA - Algoritmo Genético)

12
10

= Trecho :

7 Trecha 3 (69.19m) (68434mD.m)
- Trecho 4 {25.15m}

6 1 === Trecho 5 (65.84m) (50628mD.m)

—— Permeabilidade/1000

S -c:allp__w

| —— Porosidade*10

alores

1 Trecha 1 (65.07m) (96427mD.m) |

100

Divisao Otima do Pogo {PSQ (Particle Swarm Optimization))

mrofundidade

Figura B.38: Execucdo 3 - Divisao Otima do Poco (PSO - Particle Swarm

Optimization)
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Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo
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Figura B.39: Execugao 3 - Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo

Convergéncia dos Algoritmos por Numero de Avaliagdes
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Figura B.40: Execugdo 3 - Convergéncia dos Algoritmos por Numero de
Avaliagoes
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Convergéncia do Algoritmo (DE (Differential Evolution)) - Solucoes Viaveis
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Figura B.41: Execugao 3 - Convergéncia do Algoritmo DE — Solugoes Viaveis
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Figura B.42: Execugao 3 - Convergéncia do Algoritmo GA — Solugoes Viaveis
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Con\.rergéncia do Aigoritmn (PSO (Particle Swarm Optimization)) - Solugdes Viaveis
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Figura B.43: Execugao 3 - Convergéncia do Algoritmo PSO — Solugdes Vidveis

Andlise da Distribuicdo de Solugdes Vidveis
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Figura B.44: Execucao 3 - Analise da Distribuicdo de Solugoes Viaveis
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Relacao entre Tempo de Execucao e Qualidade da Solucao
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Figura B.45: Execucao 3 - Relagao entre Tempo de Execucao e Qualidade da
Solucao
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B.4
Execucao 4

As Figuras desta Segdo retinem comparagoes de solugoes, métricas,
curvas de convergéncia, distribuicao de solugoes viaveis e a relagao tempo vs.

qualidade para a Execucao 4.

Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Tempe de Execucdo [sequndos) HNimero Total de Avallaciies
o 10000

10000

B0

2000

[ [ CE B0
- Kimern de Solugdes Vidveis Encontradas Melhor Score Encontrado
ich 0537

1300

1200

1000

Figura B.46: Execucao 4 - Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Comparacéo das Malhores Solucdes por Algaritmo

alores

° 100 00 300 00 D
Profundidace
——- GA [i=671, j=722, k=1155, I1=1205, score=0.648} —-- PSD (=671 j=712 k=088, |=103% score=064) - Caliper
DE {i=424, j=475, k=782, |=815, scare=0,85] — Permneabilidade/1000 —— Porosidadet1d

Figura B.47: Execucao 4 - Comparacao das Melhores Solugoes por Algoritmo
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Comparagao das 4 Melhores Solucdes Distintas (DE (Differential Evolution))

12 4

104

valores
o

§4— I
2
a4
o 100 200 300 400 500 600 700
Berfundinada
=== Soluglio #1 (i=420, j=475, k=782, |=835, score=0.85) —— Permeabilidade/1000
~=- solugéio #2 (i=422, j=479, k=785, |=B40, score=0.85) -+ Caliper
——- Solucho #3 (i=420, j=475, k=778, |=829, score=0.85) —— Porosidade*10

=== Solugao #4 (=427, j=482, k=788, |=838, score=0.85)

Figura B.48: Execugao 4 - Comparagao das 4 Melhores Solugoes Distintas (DE)

Comparacio das 4 Melhores Solucdes Distintas (GA (Algoritmo Genéticol)

12 4

104

valores
o

§4— I
2
a4
o 100 200 300 400 500 600 700
Lenfundidara
=== Soluclo #1 (=671, |=722, k=1155, |=1205, score=0.68] —— Permeabilidade/1000
=== Soluclo #2 (i=671, j=727, k=1155, |=1205, score=0.68] - Caliper
—-- Solugho #3 (=676, |=726, k=1155, |=1205, score=0.68] —— Porosidade+1a

=== Solucia #4 (=574, j=732, k=1155, I=1205, score=0.68)

Figura B.49: Execugao 4 - Comparacao das 4 Melhores Solugoes Distintas (GA)
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Comparacao das 4 Melhores Solucdes Distintas (PSO (Particle Swarm Optimization))

12 4

104

o 100 200 300 400 500 600 700
Brrfundidads
=== Solucde #1 (=671, =722 k=088, |=1030, score=0.64) —— Permeabilidade/1000
=== soluclo #2 (i=673, =727, k=989, |=1039, score=0.64) - Caliper
——- Salucho #3 (=670, |=721, k=982, |=1033, score=0.63) —— Porasidade+10

=== Solugao #4 (i=673, |=732 k=989, |=1039, score=0.63)

Figura B.50: Execucdo 4 - Comparacao das 4 Melhores Solugoes Distintas
(PSO)
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Figura B.51: Execucéo 4 - Divisdo Otima do Poco (DE - Differential Evolution)
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X2

10

recho 3 (218.88m} (196627mD.m)

Trecho 4 (25.28m)

Trecho 5 (B4.42m) (51584mD.m)
Permeabilidade/1000

Caliper

A Porosidade*10
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(-]
)

0 100 200 300 400 500 G600 T00
Profundidade

Figura B.52: Execucio 4 - Divisao Otima do Poco (GA - Algoritmo Genético)

Divisao Otima do Pogo {PSQ (Particle Swarm Optimization))

Valores

Permeabilidade/1000
Caliper
Porosidade*10

300 400
Profundidade

Figura B.53: Execucdo 4 - Divisao Otima do Poco (PSO - Particle Swarm
Optimization)
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Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo
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Melhar Score (gquante maior, melhor)

D.55

| —# A iMelhor: 0.6790)
—®- DE (Melhor: 0.8537)
—&- P50 (Melhor: 0.6440)

o 1 2 3 4
Tempao {segundes]

Figura B.54: Execugao 4 - Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo

Convergéncia dos Algoritmos por Numero de Avaliagdes
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Figura B.55: Execugdo 4 - Convergéncia dos Algoritmos por Numero de
Avaliagoes
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Convergéncia do Algoritmo (DE (Differential Evolution)) - Solucoes Viaveis
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Figura B.56: Execugao 4 - Convergéncia do Algoritmo DE — Solugoes Viaveis

Convergéncia do Algoritmo (GA (Algoritmo Genético)) - Solugoes Viaveis
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Figura B.57: Execugao 4 - Convergéncia do Algoritmo GA — Solugoes Viaveis
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Convergéncia do Algoritmo (PSO (Particle Swarm Optimization)) - Solugoes Viaveis
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Lile]

80
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Figura B.58: Execucao 4 - Convergéncia do Algoritmo PSO — Solucoes Viaveis
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Figura B.59: Execucao 4 - Analise da Distribuicao de Solugoes Viaveis
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Relacao entre Tempo de Execucao e Qualidade da Solucao

0.85

0.80

0.75 1

0.70 1

Melhor Score (guanto maior, melhor)
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3.8 4.0 4.2 4.4
Tempo de Execucao (segundos}

Figura B.60: Execucao 4 - Relagao entre Tempo de Execucao e Qualidade da
Solucao



Apéndice B. Solu¢bes Encontradas da Definicdo Assistida dos 1/Cs 124

B.5
Execucao 5

As Figuras desta Segdo retinem comparagoes de solugoes, métricas,
curvas de convergéncia, distribuicao de solugoes viaveis e a relagao tempo vs.

qualidade para a Execucao 5.

Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Tempe de Execucdo [sequndos) HNimero Total de Avallaciies
10000

AT

10000

B0

2000

[ [ DE B0
Kimern de Solugdes Vidveis Encontradas Melhor Score Encontrado

2000

1500

500

Figura B.61: Execucao 5 - Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Comparacéo das Malhores Solucdes por Algaritmo

1

alores

@ 100 00 300 0o 00 600 a0
Frefundidade
——- GA =421, [=478, k=940, |=988, score=0.83) — B abilitada 1000
+ DE{i=427, j=482, k=541, =289, scora=0.83] Caliper

Figura B.62: Execucao 5 - Comparacao das Melhores Solugoes por Algoritmo
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Comparagao das 4 Melhores Solucdes Distintas (DE (Differential Evolution))

10 4

i
£
i — —
24— —
a
o 100 200 300 400 500 600 700
eenfundidada
=== Soluglo #1 (i=427, j=482, k=941, =389, score=0.83) —— Permeabilidade/1000
~=- soluglio #2 (i=432, j=483, k=941, |=989, score=0.83) -+ Caliper
——- Solucho #3 (i=435, j=431, k=241, I=389, score=0.83) —— Porosidade*10

=== Solugdo #4 [i=461, =512, k=541, =989, score=0.83)

Figura B.63: Execugao 5 - Comparagao das 4 Melhores Solugoes Distintas (DE)

Comparacio das 4 Melhores Solucdes Distintas (GA (Algoritmo Genéticol)

101

i B
£
i — —
P I
a
o 100 200 300 400 500 600 700
Brofundidara
=== Soluglo #1 (i=421, j=478, k=940, 1=388 score=0.83) —— Permeabilidade/ 1000
~=- solugéio #2 (i=428, j=485, k=940, |=988, score=0.83) -+ Caliper
——- Solucho #3 (i=421, j=473, k=240, |=988, score=0.83) —— Porosidade*10

=== Solugdo #4 (=426, |=479, k=940, =988, score=0.83)

Figura B.64: Execugao 5 - Comparacao das 4 Melhores Solugoes Distintas (GA)
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Divisdo Otima do Pogo (DE (Differential Evolution))
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2 -
o

0 i 300
Profundidade

Figura B.65: Execucio 5 - Divisdo Otima do Poco (DE - Differential Evolution)

Divis3o Otima do Poco (GA (Algoritmo Genético))
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Figura B.66: Execucéo 5 - Divisao Otima do Poco (GA - Algoritmo Genético)
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Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo
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Figura B.67: Execugao 5 - Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo

Convergéncia dos Algoritmos por Numero de Avaliagdes
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Figura B.68: Execugdao 5 - Convergéncia dos Algoritmos por Numero de
Avaliagoes
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Convergéncia do Algoritmo (DE (Differential Evolution)) - Solucoes Viaveis
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Figura B.69: Execucao 5 - Convergéncia do Algoritmo DE — Solugbes Vidveis

Convergéncia do Algoritmo (GA (Algoritmo Genético)) - Solugoes Viaveis
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Figura B.70: Execugao 5 - Convergéncia do Algoritmo GA — Solugoes Viaveis
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Relacdo entre Tempo de Execucdo e Qualidade da Solugao
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Figura B.71: Execucao 5 - Relagao entre Tempo de Execucao e Qualidade da
Solucao



Apéndice B. Solu¢bes Encontradas da Definicdo Assistida dos 1/Cs 130

B.6
Execucao 6

As Figuras desta Segdo retinem comparagoes de solugoes, métricas,
curvas de convergéncia, distribuicao de solugoes viaveis e a relagao tempo vs.

qualidade para a Execucao 6.

Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Tempe de Execucdo [sequndos) HNimero Total de Avallaciies
qAUTE
Shiee 10000
3708
BOH
B
a0
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o
[ [ DE B0
Kimern de Solugdes Vidveis Encontradas Melhor Score Encontrado

08107
2500

2000
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100w

500

Figura B.72: Execucao 6 - Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Comparacéo das Malhores Solucdes por Algaritmo

alores

° 50 100 150 200 250 300 350 400

Profundidade
—=-- GA =471, [=558, k=042, I=1029, score=0.81] —-- PSO (=472, [=559, k=942, I=1029, score=0.81) Caliper
¢ DE [i=472, j=559, k=040, |=1028, score=0A1) = Permeabdidade/1000 - Porosidade*10

Figura B.73: Execucao 6 - Comparacao das Melhores Solugoes por Algoritmo



Apéndice B. Solu¢bes Encontradas da Definicdo Assistida dos 1/Cs 131

Comparagao das 4 Melhores Solucdes Distintas (DE (Differential Evolution))
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Beofundidada
=== Spluclo #1 (i=472, =559, k=940, |=1028, score=0.81) —— Permeabilidade/1000
~== soluglo #2 (=467, =554, k=941, |=1028, score=0.81} -~ Caliper
—=-- Solucho #3 (i=466, =559, k=942, I=1023, scare=0.80) —— FPorosidade*10

=== 5olucao #4 [i=462, j=552, k=941, |=1028, score=0.80)

Figura B.74: Execugao 6 - Comparagao das 4 Melhores Solugoes Distintas (DE)

Comparacio das 4 Melhores Solucdes Distintas (GA (Algoritmo Genéticol)
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=== Solucao #4 [i=471, j=568, k=942, 1=1029, score=0.80}

Figura B.75: Execugao 6 - Comparacao das 4 Melhores Solugoes Distintas (GA)
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Comparacao das 4 Melhores Solucdes Distintas (PSO (Particle Swarm Optimization))
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=== 5olucao #4 [i=462, j=558, k=941, |=1028, score=0.80}

Figura B.76: Execucdo 6 - Comparacao das 4 Melhores Solugoes Distintas
(PSO)

Divisdo Otima do Poco (DE (Differential Evolution))
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Figura B.77: Execucio 6 - Divisdo Otima do Poco (DE - Differential Evolution)
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Divisdo Otima do Poco (GA (Algoritmo Genético))
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Figura B.78: Execucio 6 - Divisao Otima do Poco (GA - Algoritmo Genético)

Divisao Otima do Pogo {PSQ (Particle Swarm Optimization))
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Figura B.79: Execucdo 6 - Divisdao Otima do Poco (PSO - Particle Swarm
Optimization)
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Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo
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Figura B.80: Execugao 6 - Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo

Convergéncia dos Algoritmos por Numero de Avaliagdes
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Figura B.81: Execugdo 6 - Convergéncia dos Algoritmos por Numero de
Avaliagoes
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Convergéncia do Algoritmo (DE (Differential Evolution)) - Solucoes Viaveis
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Figura B.82: Execugao 6 - Convergéncia do Algoritmo DE — Solugoes Viaveis

Convergéncia do Algoritmo (GA (Algoritmo Genético)) - Solugoes Viaveis
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Figura B.83: Execugao 6 - Convergéncia do Algoritmo GA — Solugoes Viaveis
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Convergéncia do Algoritmo (PSO (Particle Swarm Optimization)) - Solugoes Viaveis
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Figura B.84: Execugao 6 - Convergéncia do Algoritmo PSO — Solugdes Vidveis

Andlise da Distribuicdo de Solugdes Vidveis
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Figura B.85: Execugao 6 - Analise da Distribuicdo de Solugoes Viaveis
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Relacao entre Tempo de Execucao e Qualidade da Selucao
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Figura B.86: Execucao 6 - Relagao entre Tempo de Execucao e Qualidade da
Solucao
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B.7
Execucao 7

As Figuras desta Segdo retinem comparagoes de solugoes, métricas,
curvas de convergéncia, distribuicao de solugoes viaveis e a relagao tempo vs.

qualidade para a Execucao 7.

Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Tempe de Execucdo [sequndos) HNimero Total de Avallaciies
i 10000
BOH
B
a0
2000
o
[ 5 [ DE B0
Nimern de Soluges Vidveis Encontradas Melhor Score Encontrada
2500 a5 AT
2000 [
1300 @3
1000 02
500 ol
o * o
e P50

Figura B.87: Execucao 7 - Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Comparacéo das Malhores Solucdes por Algaritmo

\slnres

o k) 100 130 00 250 300 0
Profundidace
——- GA& [I=378, j=474, k=698, |=794, score=0.48} Caliper —— Poroidade’1o
— Perrmeabibdade 1000

Figura B.88: Execucao 7 - Comparagao das Melhores Solugoes por Algoritmo
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Comparacio das 4 Melhores Solucdes Distintas (GA (Algoritmo Genéticol)

10+ ]
ad
gl S
£
£
4
P S
a
o =0 o 150 200 250 300 350
Prrfundidara
=== Soluglo #1 (i=378, j=474, k=638, I=704, score=0.48) —— Permeabilidade/1000
~=- solugéio #2 (i=378, j=479, k=698, 1=724, score=0.47) -+ Caliper
——- Soluco #3 (=373, j=484, k=698, I=794, score=0.46) —— Forosidade*10

=== Solugdo #4 (=384, j=485, k=608, I=794, score=0.46)

Figura B.89: Execugao 7 - Comparacao das 4 Melhores Solugoes Distintas (GA)

Divis3o Otima do Poco (GA (Algoritmo Genético))

10 . |
i F_“_
84 ,I .
an = 4 Bl 2 T
I': | [ Trecho 1 (98.74m) (188648mD.m)
| " m Trecho 2 (25.08m)
6 g 1 Trecho 3 (58.51m) (57504mD.m) -
" ¥
@ Trecho 4 (25.08m)
§9 = Trecho 5 (150.98m) (136015mD.m)
— Permeabilidade/1000
44 ===~ Caliper
Porosidade*10
24
0
0 50 100 150 200 250 300 350
Profundidade

Figura B.90: Execucdo 7 - Divisao Otima do Poco (GA - Algoritmo Genético)



Apéndice B. Solu¢bes Encontradas da Definicdo Assistida dos 1/Cs 140

Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo

—8— GA (Melhor: 0.4765)
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Figura B.91: Execugao 7 - Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo

Convergéncia dos Algoritmos por Numero de Avaliacoes

—8— GA (Melhor: 0.4765)
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Figura B.92: Execugdo 7 - Convergéncia dos Algoritmos por Numero de
Avaliagoes
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Convergéncia do Algoritmo (GA (Algoritmo Genético)) - Solugoes Viaveis
] | ] i t X I |
Do il Y 50 I
Il 48 4 |

0.48

|
l
i

Q.40

0.44 1

0.42 148

Score

0.40 1

0.38

Q.36

] 500 1000 1500 2000 2500
Iteracao

Figura B.93: Execugao 7 - Convergéncia do Algoritmo GA — Solugbes Vidveis

Relacao entre Tempo de Execucdo e Qualidade da Solugao

0.50 7

0.49

0.48 1

0.47

Melhor Score (guanto maior, melhor)

0.46 -

T T T T T
3.30 3.35 3.40 3.45 3.50 3.55 3.60 3.65
Tempo de Execugao (segundos)

Figura B.94: Execucdo 7 - Relacao entre Tempo de Execugao e Qualidade da
Solugao
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B.8
Execucao 8

As Figuras desta Segdo retinem comparagoes de solugoes, métricas,
curvas de convergéncia, distribuicao de solugoes viaveis e a relagao tempo vs.

qualidade para a Execucao 8.

Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Tempe de Execucdo [sequndos) HNimero Total de Avallaciies
10000

10000

B0

2000

[ [ DE B0
Kimern de Solugdes Vidveis Encontradas Melhor Score Encontrado

2000

1750

1500

1230

1000

750

S0

Figura B.95: Execucao 8 - Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Comparacéo das Mathores Solucdes por Algaritmo

alores

Profundidace
—=- GA(=276, [=329 k=951 1=100L, score=0.84) —— Permeabllidade/1000 —— Porosidader10
o DE [i=423, =474, k=951, |=1000, score=0,84} Caliper

Figura B.96: Execucao 8 - Comparacao das Melhores Solugoes por Algoritmo
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Comparagao das 4 Melhores Solucdes Distintas (DE (Differential Evolution))

12 5

104

valores
=l

P — S
24
o
o 100 200 300 400 500 600 700
Befundiara
=== Spluclo #1 (i=423, =474, k=951, |=1000, score=0.84) —— Permeabilidade/1000
~== soluglo #2 (i=426, =479, k=952, |=1001, score=0.84} -~ Caliper
——- Soluglo #3 [i=421, [=476, k=945, |=095, scare=0.84] —— Porosidade+10

=== 5olucao #4 [i=428, j=477, k=945, =594 score=0.84]

Figura B.97: Execugao 8 - Comparagao das 4 Melhores Solugoes Distintas (DE)

Comparacio das 4 Melhores Solucdes Distintas (GA (Algoritmo Genéticol)
12

104

valores
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§4— S
24
o
o 100 200 300 400 500 600 700
Brrfundidads
—--- Soluclo #1 (i=276, =329, k=952, I=1001, scare=0.84) —— Permeabilidade/1000
~=- soluglo #2 (i=264, =313, k=952, |=1001, score=0.84} -~ Caliper
—=-- Solucho #3 (i=263, =319, k=952, I=1001, score=0.84) —— Forosidade*10

=== 5olucao #4 [i=259, j=311, k=952, |=1001, score=0.84}

Figura B.98: Execugao 8 - Comparacao das 4 Melhores Solugoes Distintas (GA)
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Divisdo Otima do Pogo (DE (Differential Evolution))

12 4
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g
E Trecho 5 (193.07m) (289147mD.m)
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) ‘Caliper
41 — Porosidader10
5
D -

300
Profundidade

Figura B.99: Execucio 8 - Divisdo Otima do Poco (DE - Differential Evolution)

Divisdo Otima do Poco (GA (Algoritmo Genético))
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.
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Figura B.100: Execucio 8 - Divisao Otima do Poco (GA - Algoritmo Genético)
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Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo

—8— GA (Melhor: 0.8385)
—m- DE (Meihor: 0.8414)
—&- P50 (Melhor: -infl
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e = o
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o 1 2 3 4
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Figura B.101: Execugao 8 - Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo

Convergéncia dos Algoritmos por Numero de Avaliagdes
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Figura B.102: Execucao 8 - Convergéncia dos Algoritmos por Numero de
Avaliagoes
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Convergéncia do Algoritmo (DE (Differential E\mlution)) Solugoes Viaveis

T T
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Figura B.103: Execucao 8 - Convergéncia do Algoritmo DE — Solugoes Viaveis

Convergéncia do Algoritmo (GA (Algoritmo Genético)) - Solugoes Viaveis
0.85

0.80 4

0.75 1~

Score

0.70 4

0.65

0.60
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Figura B.104: Execucao 8 - Convergéncia do Algoritmo GA — Solugdes Vidveis
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Relacdo entre Tempo de Execucdo e Qualidade da Solugao

0.8410

0.8405 4

0.8400

0.8393

Melhor Score (guanto maior, melhor)

0.8390

0.8385

T T T
3.2 34 3.6 EE:) 4.0 4.2

Tempo de Execugao (segundos)

Figura B.105: Execucao 8 - Relagao entre Tempo de Execucao e Qualidade da
Solucao
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B.9
Execucao 9

As Figuras desta Segdo retinem comparagoes de solugoes, métricas,
curvas de convergéncia, distribuicao de solugoes viaveis e a relagao tempo vs.

qualidade para a Execucao 9.

Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Tempo de Execucio | Mamers Total de Avaliagbes
10040

10000

000
6000
4000
2000
o
e [ e 50
Nimero de Solugbes Vidveis Encontradas Methor Score Encontrado

Figura B.106: Execucao 9 - Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Comparacéo das Malhores Solucdes por Algaritmo
T

\slnres

@ oo 200 00 00
Frofundidade
——- GA (=255, [=330, k=726, I=80, ccore=0,76) — # e
+ DE{i=250, j=331, k=720, |=801, score=0.75) Caliper

Figura B.107: Execucgao 9 - Comparacao das Melhores Solugoes por Algoritmo
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Comparagao das 4 Melhores Solucdes Distintas (DE (Differential Evolution))

valores

o 0o 200 300 400
Brrifundinzra
—=-- Soluglo #1 (i=250, j=231, k=720, |=801, score=0.75) —— Permeabilidade/1000
~=- solugéio #2 (i=253, j=330, k=701, |=785, score=0.75}) -+ Caliper
——- Solucho #3 (i=459, j=532, k=733, =811, score=0.60) —— Porosidade*10

=== Solugao #4 [I=462, =539, k=733, |=813, score=0.60)

Figura B.108: Execucao 9 - Comparacao das 4 Melhores Solugoes Distintas
(DE)

Comparacio das 4 Melhores Solucdes Distintas (GA (Algoritmo Genéticol)

valores

o 1o 200 300 400
Grrfundidzra
—=-- Soluglo #1 (i=255, j=3230, k=728, |=808, score=0.76) —— Permeabilidade/1000
~=- soluglio #2 (i=256, j=330, k=720, |=B06, score=0.75) -+ Caliper
——- Solucho #3 (i=257, j=230, k=721, =795, score=0.75) —— Porosidade*10

=== Solugdo #4 [1=251, =331, k=720, |=805, score=0.75)

Figura B.109: Execucao 9 - Comparacao das 4 Melhores Solugdes Distintas
(GA)
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Divisdo Otima do Poco (DE (Differential Evolution))

B
a4
Trecho 1 (86.00m) {272813mD.m)
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Figura B.110: Execucio 9 - Divisio Otima do Poco (DE - Differential Evolu-
tion)

Divis3o Otima do Poco (GA (Algoritmo Genético))
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Figura B.111: Execucio 9 - Divisao Otima do Poco (GA - Algoritmo Genético)
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Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo
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Figura B.112: Execugao 9 - Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo

Convergéncia dos Algoritmos por Numero de Avaliagdes
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Figura B.113: Execucao 9 - Convergéncia dos Algoritmos por Numero de
Avaliagoes
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Convergéncia do Algoritmo (DE (Differential Evolution)) - Solucoes Viaveis
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Figura B.114: Execucao 9 - Convergéncia do Algoritmo DE — Solugdes Vidveis

Convergéncia do Algoritmo (GA (Algoritmo Genético)) - Solugoes Viaveis
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Figura B.115: Execucao 9 - Convergéncia do Algoritmo GA — Solugdes Vidveis
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Relacan entre Tempo de Execucao e Qualidade da Solucdo

0.758 A

0.757 A

0.756

0.755

Melhor Score (guanto maior, melhor)

0.754 A

T T T T T T T
3.25 3.50 375 4.00 4,25 4,50 4.75 500
Tempo de Execugdo (segundos)

Figura B.116: Execucao 9 - Relagao entre Tempo de Execucao e Qualidade da
Solucao
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B.10
Execucao 10

As Figuras desta Segdo retinem comparagoes de solugoes, métricas,
curvas de convergéncia, distribuicao de solugoes viaveis e a relagao tempo vs.

qualidade para a Execucao 10.

Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Tempe de Execucdo [sequndos) HNimero Total de Avallaciies
10000

TARE

10000

B0

2000

[ [ DE B0
Kimern de Solugdes Vidveis Encontradas Melhor Score Encontrado
o3 07700 07648

o7
2500 06

2000 B3

1500

1]

Figura B.117: Execucgao 10 - Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Comparacéo das Malhores Solucdes por Algaritmo

alores

° 100 00 300 00 00
Profundidace
——- GA(i=423, [=488 k=901, |=968, scare=0.77] —-= PSO (i=444, [=519, k=R06, I=962, score=0.72} e Caliper
+ DE [i=486, j=557, k=005, |=1071, score=0.76) = Parmeabilidade/1000 = Porpsulade*1d

Figura B.118: Execugao 10 - Comparacao das Melhores Solugoes por Algoritmo
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Comparagao das 4 Melhores Solucdes Distintas (DE (Differential Evolution))

10
i
£
£
44 I—
24
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o 0o 200 oo 400 500
ernfundidada
=== Solucdo #1 (=486, |=557, k=995, |=1071, score=0.76) — Permeabilidade/1000
=== Solucio #2 (i=491, j=557, k=1000, |=1069, score=0.76]  +-- Caliper
——- Solugho #3 {I=486, |=552, k=923, |=1070, score=0.76) —— Porosidade*1a

=== Solucia #4 (=488, j=562, k=1000, I=1071, score=0.76)

Figura B.119: Execucao 10 - Comparacao das 4 Melhores Soluc¢oes Distintas
(DE)

Comparacio das 4 Melhores Solucdes Distintas (GA (Algoritmo Genéticol)
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Beofundidara
=== Soluglo #1 (i=423, j=488, k=003, |=93568, score=0.77) —— Permeabilidade/ 1000
=== soluglio #2 (i=425, j=495, k=903, |=368, score=0.77) -+ Caliper
——- Solucho #3 (i=412, j=477, k=203, |=968, score=077) —— Porosidade*10

=== Solugao #4 [1=412, j=483, k=803, |=968, score=0.77)

Figura B.120: Execucao 10 - Comparagdo das 4 Melhores Solugoes Distintas
(GA)
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Comparacao das 4 Melhores Solucdes Distintas (PSO (Particle Swarm Optimization))

104

valores

o 0o 200 oo 400 500
Brrfundinara
=== Soluglo #1 (i=444, j=519, k=8935, I=9562, score=0.72) —— Permeabilidade/1000
~=- soluglio #2 (i=425, j=498, k=887, |=963, score=0,71) -+ Caliper
——- Solucho #3 (i=433, j=503, k=829, =362, score=0.71) —— Porosidade*10

=== Solugao #4 [1=432, j=507, k=888, |=957, score=0.71)

Figura B.121: Execucao 10 - Comparagao das 4 Melhores Solugoes Distintas
(PSO)

Divisdo Otima do Poco (DE (Differential Evolution))
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Figura B.122: Execucdo 10 - Divisdo Otima do Poco (DE - Differential
Evolution)
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10
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Porosidade*10

Figura B.123: Execugio 10 - Divisdo Otima do Poco (GA - Algoritmo Genético)
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Figura B.124: Execucio 10 - Divisao Otima do Poco (PSO - Particle Swarm

Optimization)
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Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo
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Figura B.125: Execugao 10 - Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo

Convergéncia dos Algoritmos por Numero de Avaliagdes
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Figura B.126: Execucao 10 - Convergéncia dos Algoritmos por Numero de
Avaliagoes
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Convergéncia do Algoritmo (DE (Differential Evolution)) - Solucoes Viaveis
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Figura B.127: Execucao 10 - Convergéncia do Algoritmo DE — Solugoes Vidveis

Convergéncia do Algoritmo (GA (Algoritmo Genético)) - Solugoes Viaveis
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Figura B.128: Execucao 10 - Convergéncia do Algoritmo GA — Solugoes Vidveis
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Convergéncia do Algoritmo (PSO (Particle Swarm Optimization)) - Solugoes Viaveis
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Figura B.129: Execucao 10 - Convergéncia do Algoritmo PSO — Solugoes

Viaveis
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Figura B.130: Execugao 10 - Anélise da Distribuigao de Solugoes Viaveis
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Relagan entre Tempo de Execucac e Qualidade da Solugao
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Figura B.131: Execucao 10 - Relagao entre Tempo de Execucao e Qualidade
da Solucgao
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B.11
Execucao 11

As Figuras desta Segdo retinem comparagoes de solugoes, métricas,
curvas de convergéncia, distribuicao de solugoes viaveis e a relagao tempo vs.

qualidade para a Execucao 11.

Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Tempe de Execucdo [sequndos) HNimero Total de Avallaciies
0000

10000

B0

2000

[ [ CE B0
Kimern de Solugdes Vidveis Encontradas Melhor Score Encontrado
o 0220

1400

1200

1000

Figura B.132: Execugao 11 - Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Comparacéo das Malhores Solucdes por Algaritmo

alores

Profundidace
—=-- GA =334 [=410, k=038, I=1015, score=0.71) —-- PSO (=867, j=740, k=963, I=1036, score=0.64) Caliper
© DE [i=408, |=481, k=543, I=1023, score=0.82) = Permeabdidade/1000 - Porosidade*10

Figura B.133: Execugao 11 - Comparacao das Melhores Solugoes por Algoritmo
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Comparagao das 4 Melhores Solucdes Distintas (DE (Differential Evolution))

10 4

£
£
4
P — S
o
o 100 200 300 400
ernfundidada
=== Spluglo #1 (i=408, |=481, k=949, |=1023 score=0.82) —— Permeabilidade/1000
~=- soluglo #2 (=409, j=482, k=943, |=1018, score=0.82}) -~ Caliper
—=—- Solucho #3 (i=409, =482, k=955, |=1029, score=0.82} —— FPorosidade*10

=== 5olucao #4 [i=408, j=486, k=949 1=1023, score=0.82}

Figura B.134: Execucao 11 - Comparacao das 4 Melhores Solugoes Distintas
(DE)

Comparacio das 4 Melhores Solucdes Distintas (GA (Algoritmo Genéticol)
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£
4
P — S
o
o 100 200 300 400
errfundiara
=== Splucio #1 (i=334, =410, k=938, |I=1015, score=0.71) —— Permeabilidade/1000
~== soluglo #2 (=332, j=407. k=937, |=1010, score=0.68) - Caliper
—=-- Solucho #3 (i=322, =407, k=937, |=1010, score=0.69) —— Forosidade*10

=== 5olucao #4 [i=334, j=407 k=937, |=1021, score=0.6%)

Figura B.135: Execucao 11 - Comparagdo das 4 Melhores Solugoes Distintas
(GA)
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Comparacao das 4 Melhores Solucdes Distintas (PSO (Particle Swarm Optimization))

10 4

valores

o 100 200 300 400
Benfundidara
=== Spluglo #1 (i=667, |[=740, k=963, I=1036, score=0.64) —— Permeabilidade/1000
==~ soluclo #2 (=672, =747, k=964, |=1037, score=0.64} -~ Caliper
—=—- Solucho #3 (i=667, =740, k=958, I=1031, score=0.64) —— Forosidade*10

=== 5olucao #4 [i=667, ]=746, k=963, I=1036, score=0.64)

Figura B.136: Execucao 11 - Comparagao das 4 Melhores Solugoes Distintas
(PSO)

Divisdo Otima do Poco (DE (Differential Evolution))
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Figura B.137: Execucdo 11 - Divisdo Otima do Poco (DE - Differential
Evolution)
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Divisdo Otima do Poco (GA (Algoritmo Genético))

104
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Figura B.138: Execugio 11 - Divisdo Otima do Poco (GA - Algoritmo Genético)

Divisao Otima do Pogo {PSQ (Particle Swarm Optimization))
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Figura B.139: Execucio 11 - Divisao Otima do Poco (PSO - Particle Swarm
Optimization)
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Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo
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Figura B.140: Execugao 11 - Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo

Convergéncia dos Algoritmos por Numero de Avaliagdes
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Figura B.141: Execucao 11 - Convergéncia dos Algoritmos por Numero de
Avaliagoes
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Convergéncia do Algoritmo (DE (Differential Evolution)) - Solucoes Viaveis
| | |
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Figura B.142: Execucao 11 - Convergéncia do Algoritmo DE — Solugoes Vidveis

Convergéncia do Algoritmo (GA (Algoritmo Genético)) - Solugoes Viaveis
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Figura B.143: Execucgao 11 - Convergéncia do Algoritmo GA — Solugoes Vidveis
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Con\.rergencm do Aigorltmn (PSSO (F‘artlcle Swarm Dpt[mlzatlon}) 50Iugoes Viaveis
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Figura B.144: Execucao 11 - Convergéncia do Algoritmo PSO — Solugoes
Vidveis
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Figura B.145: Execugao 11 - Anélise da Distribuigao de Solugoes Viaveis
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Relacdn entre Tempo de Execucao e Qualidade da Solucdo
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Figura B.146: Execucao 11 - Relagao entre Tempo de Execucao e Qualidade
da Solucgao
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B.12
Execucao 12

As Figuras desta Segdo retinem comparagoes de solugoes, métricas,
curvas de convergéncia, distribuicao de solugoes viaveis e a relagao tempo vs.

qualidade para a Execucao 12.

Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Tempo de Execucio [sequndos) Mamers Total de Avaliagbes
bt 10000

10000

B0a0
000
4000
2000
o
[ [ e B0
Nimero de Solugbes Vidveis Encontradas Methor Score Encontrado

0

400

300

GA

Figura B.147: Execucgao 12 - Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Comparacéo das Malhores Solucdes por Algaritmo
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Figura B.148: Execugao 12 - Comparacao das Melhores Solugoes por Algoritmo
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Comparagao das 4 Melhores Solucdes Distintas (DE (Differential Evolution))
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——- Solucho #3 (i=420, j=495 k=714, |=797, score=0.74) —— Porosidade*10

=== Solugao #4 [1=425, j=506, k=721, |=803, score=0.74)

Figura B.149: Execucao 12 - Comparacao das 4 Melhores Solugoes Distintas
(DE)

Comparacao das 4 Melhores Solucdes Distintas (PSO (Particle Swarm Optimization))
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Figura B.150: Execucao 12 - Comparagao das 4 Melhores Solugoes Distintas
(PSO)
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Divisdo Otima do Pogo (DE (Differential Evolution))
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Figura B.151: Execucdo 12 - Divisdo Otima do Poco (DE - Differential
Evolution)

Divisao Otima do Pogo {PSQ (Particle Swarm Optimization))
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Figura B.152: Execucio 12 - Divisao Otima do Poco (PSO - Particle Swarm
Optimization)
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Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo
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Figura B.153: Execugao 12 - Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo

Convergéncia dos Algoritmos por Numero de Avaliacoes
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Figura B.154: Execucao 12 - Convergéncia dos Algoritmos por Numero de
Avaliagoes
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Convergéncia do Algoritmo (DE (Differential Evolution)) - Solucoes Viaveis

0.7

0.6 7
=
=]
&
0.5 7
0.4
0.3 4 T
] o0 200 300 400 500
Iteragao

Figura B.155: Execucao 12 - Convergéncia do Algoritmo DE — Solugoes Vidveis

Convergéncia do Algoritmo (PSO (Particle Swarm Optimization)) - Solugoes Viaveis
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Figura B.156: Execucao 12 - Convergéncia do Algoritmo PSO — Solugoes
Vidveis
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Andlise da Distribuicdo de Solugdes Vidveis

Distribuicao prof i vs prof j
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Figura B.157: Execugao 12 - Anélise da Distribuigdo de Solugoes Viaveis
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Relagan entre Tempo de Execucac e Qualidade da Solugao
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Figura B.158: Execucao 12 - Relagao entre Tempo de Execucao e Qualidade
da Solucgao
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B.13
Execucao 13

As Figuras desta Segdo retinem comparagoes de solugoes, métricas,
curvas de convergéncia, distribuicao de solugoes viaveis e a relagao tempo vs.

qualidade para a Execucao 13.

Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Tempe de Execucdo [sequndos) HNimero Total de Avallaciies
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[ [ DE B0
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5639
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Figura B.159: Execucgao 13 - Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Comparacéo das Malhores Solucdes por Algaritmo

\slnres

00 )
Profundidade
——- GA& 1I=347, j=445, k=785, |=843, scofe=0.57] —-- PSO (=271, |=459, k=981, |=1079, score=0.56) - Caliper
* DE{i=349, j=454, k=778, |=883, score=0.56) = Permeabilidede/1000 - Porpsuladet 1l

Figura B.160: Execugao 13 - Comparacao das Melhores Solugoes por Algoritmo
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Comparagao das 4 Melhores Solucdes Distintas (DE (Differential Evolution))
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=== Solugdo #4 (=366, ]=465, k=778, =883, score=0.58)

Figura B.161: Execucao 13 - Comparacao das 4 Melhores Soluc¢oes Distintas
(DE)

Comparacio das 4 Melhores Solucdes Distintas (GA (Algoritmo Genéticol)
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=== Solugao #4 (1=347, j=445, k=775, |=883, score=0.56)

Figura B.162: Execucao 13 - Comparagao das 4 Melhores Solugoes Distintas
(GA)
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Comparacao das 4 Melhores Solucdes Distintas (PSO (Particle Swarm Optimization))

W E—
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=== Solugao #4 (i=371, |=469, k=971, |=1077, score=0.56)

Figura B.163: Execucao 13 - Comparagao das 4 Melhores Solugoes Distintas
(PSO)
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Figura B.164: Execucdo 13 - Divisdo Otima do Poco (DE - Differential
Evolution)
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Divisdo Otima do Poco (GA (Algoritmo Genético))
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Figura B.165: Execugio 13 - Divisdo Otima do Poco (GA - Algoritmo Genético)

Divisao Otima do Pogo {PSQ (Particle Swarm Optimization))
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Figura B.166: Execucao 13 - Divisao Otima do Poco (PSO - Particle Swarm
Optimization)
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Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo
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Figura B.167: Execugao 13 - Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo

Convergéncia dos Algoritmos por Numero de Avaliagdes
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Figura B.168: Execucao 13 - Convergéncia dos Algoritmos por Numero de
Avaliagoes
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Convergéncia do Algoritmo (DE (Differential Evolution)) - Solucoes Viaveis
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Figura B.169: Execucao 13 - Convergéncia do Algoritmo DE — Solugoes Viaveis

Convergéncia do Algoritmo (GA (Algoritmo Genético)) - Solugoes Viaveis
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Figura B.170: Execucgao 13 - Convergéncia do Algoritmo GA — Solugoes Vidveis
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Convergéncia do Algoritmo (PSO (Particle Swarm Optimization)) - Solugoes Viaveis
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Figura B.171: Execucao 13 - Convergéncia do Algoritmo PSO — Solugoes
Vidveis
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Andlise da Distribuicdo de Solugdes Vidveis
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Figura B.172: Execugao 13 - Anélise da Distribuigao de Solugoes Viaveis
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Relacao entre Tempo de Execucac e Qualidade da Solucao
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Figura B.173: Execucao 13 - Relagao entre Tempo de Execucao e Qualidade
da Solucgao
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B.14
Execucao 14

As Figuras desta Segdo retinem comparagoes de solugoes, métricas,
curvas de convergéncia, distribuicao de solugoes viaveis e a relagao tempo vs.

qualidade para a Execucao 14.

Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Tempe de Execucdo [sequndos) HNimero Total de Avallaciies
10000

10000

B0

2000

[ [ DE B0
Kimern de Solugdes Vidveis Encontradas Melhor Score Encontrado

2300

2000

1500

1000

500

Figura B.174: Execucgao 14 - Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Comparacao das Melhores Solugges por Algeritmo
T

alores

@ 1 20 00 0 00 Loy 00
Prefundidade
——- GA (=730, =782, k=1155, i=1207, score=0,53) —— Permesbilidade/1000 —— Porosidadex10
¢ DE [i=409, j=464, k=1002, |=1057, scora=1 BL} caliper

Figura B.175: Execugao 14 - Comparacao das Melhores Solugoes por Algoritmo
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10 4
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Comparacao das 4 Melhores Solucoes Distintas {DE (Differential Evolution))
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Figura B.176: Execucao 14 - Comparacao das 4 Melhores Soluc¢oes Distintas

(DE)

104

valores

Comparacao das 4 Melhores Solugdes Distintas (GA (Algoritmo Genético))
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- Soluclo #1 (i=730, j=782, k=1155, [=1207, score=0.53)
- Solugdo #2 (i=730, j=784, k=1159, |=1212, score=0,53)
- Soluca #3 (1I=730, j=787, k=1155, |=1207, score=0.53)
= Solugao #4 (=730, j=782, k=1141, |=1196, score=0.53}

500

—— Permeabilidade/1000
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Figura B.177: Execucao 14 - Comparagao das 4 Melhores Solugoes Distintas

(GA)
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Divisdo Otima do Pogo (DE (Differential Evolution))
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Figura B.178: Execucdo 14 - Divisdo Otima do Poco (DE - Differential
Evolution)

Divisdo Otima do Poco (GA (Algoritmo Genético))
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Figura B.179: Execucao 14 - Divisdo Otima do Poco (GA - Algoritmo Genético)
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Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo
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—m- DE (Melhor: 0.B050)
=&~ P50 (Melhor: -inf)

‘M"“}H“*‘“H*““““““ ki ke ekoird,
1}
\ i i ! =

0.80

0.65 -

0.60

Melhar Score (gquante maior, melhor)

0.55 o

0.50

o 1 % 3 4
Tempa {segundes]

Figura B.180: Execugao 14 - Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo

Convergéncia dos Algoritmos por Numero de Avaliagdes
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Figura B.181: Execucao 14 - Convergéncia dos Algoritmos por Numero de
Avaliagoes
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Convergéncia dn Algoritmo (DE (Differential Evolution)) - Solugoes Viaveis
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Figura B.182: Execucao 14 - Convergéncia do Algoritmo DE — Solugoes Vidveis

Convergéncia do Algoritmo (GA (Algoritmo Genético)) - Solugoes Viaveis
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Figura B.183: Execucgao 14 - Convergéncia do Algoritmo GA — Solugoes Vidveis



Apéndice B. Solu¢bes Encontradas da Definicdo Assistida dos 1/Cs 193

Relagan entre Tempo de Execucac e Qualidade da Solugao
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Figura B.184: Execucao 14 - Relagao entre Tempo de Execucao e Qualidade
da Solucgao
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B.15
Execucao 15

As Figuras desta Segdo retinem comparagoes de solugoes, métricas,
curvas de convergéncia, distribuicao de solugoes viaveis e a relagao tempo vs.

qualidade para a Execucao 15.

Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Tempe de Execucdo [sequndos) HNimers Total de Avallaghes
Shiee 10000
BOH
B
A0
2000
o
[ [ DE B0
Kimern de Solugdes Vidveis Encontradas Melhor Score Encontrado
1200 7 07526
a7
1003
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800 05
00 L]
a3
400
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200
o1
a g

Figura B.185: Execucgao 15 - Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Comparacéo das Mathores Solucdes por Algaritmo
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Profundidace
----- DE [i=475, [=563, k=931, |=1019, score=0.75) - Callper —— Porosidadecin

— Permeabilidade/1000

Figura B.186: Execugao 15 - Comparacao das Melhores Solugoes por Algoritmo
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Comparagao das 4 Melhores Solucdes Distintas (DE (Differential Evolution))
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Figura B.187: Execucao 15 - Comparagao das 4 Melhores Solugoes Distintas
(DE)

Divisdo Otima do Poco (DE (Differential Evolution))
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Figura B.188: Execucdo 15 - Divisdo Otima do Poco (DE - Differential
Evolution)
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Figura B.189: Execugao 15 - Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo
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Figura B.190: Execucao 15 - Convergéncia dos Algoritmos por Numero de
Avaliagoes
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Convergéncia do Algoritmo (DE (Differential Evolution)) - Solucoes Viaveis
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Figura B.191: Execucao 15 - Convergéncia do Algoritmo DE — Solugoes Vidveis

Relacao entre Tempo de Execucdo e Qualidade da Solugao
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Figura B.192: Execucao 15 - Relagdo entre Tempo de Execugao e Qualidade
da Solucao
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B.16
Execucao 16

As Figuras desta Segdo retinem comparagoes de solugoes, métricas,
curvas de convergéncia, distribuicao de solugoes viaveis e a relagao tempo vs.

qualidade para a Execucao 16.

Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Tempe de Execucdo [sequndos) HNimero Total de Avallaciies
10000

10000

B0

2000

e oA DE 50
Kimern de Solugdes Vidveis Encontradas Melhor Score Encontrada
0E373

2500

2000

1500

1000

500

Figura B.193: Execugao 16 - Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Comparacéo das Malhores Solucdes por Algaritmo

1
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300 00 =0 L]
Frefundidade
——- GA(i=275, [=330, k=848, |=1003, score=0.83) —-- PSO(i=375, [=430, k=041, I=9%6, ccore=0.83) e Caliper

+ DE [1=270, j=325, k=027, =883, scome=~0.83) — Permneabilidade/1000 = Porpsulade*1d

Figura B.194: Execugao 16 - Comparacao das Melhores Solugoes por Algoritmo
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Comparagao das 4 Melhores Solucdes Distintas (DE (Differential Evolution))
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Figura B.195: Execucao 16 - Comparacao das 4 Melhores Soluc¢oes Distintas
(DE)

Comparacio das 4 Melhores Solucdes Distintas (GA (Algoritmo Genéticol)
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Figura B.196: Execucao 16 - Comparagao das 4 Melhores Solugoes Distintas
(GA)
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Comparacao das 4 Melhores Solucdes Distintas (PSO (Particle Swarm Optimization))
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Figura B.197: Execucao 16 - Comparagao das 4 Melhores Solugoes Distintas
(PSO)
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Figura B.198: Execucdo 16 - Divisdo Otima do Poco (DE - Differential
Evolution)
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Divis3o Otima do Poco (GA (Algoritmo Genético))
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Figura B.199: Execucio 16 - Divisdo Otima do Poco (GA - Algoritmo Genético)

Divisao Otima do Pogo {PSQ (Particle Swarm Optimization))
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Figura B.200: Execucdo 16 - Divisao Otima do Poco (PSO - Particle Swarm
Optimization)
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Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo
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Figura B.201: Execugao 16 - Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo

Convergéncia dos Algoritmos por Numero de Avaliagdes
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Figura B.202: Execucao 16 - Convergéncia dos Algoritmos por Numero de
Avaliagoes
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Convergéncia do Algoritmo (DE (Differential Evolution)) - Solucoes Viaveis
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Figura B.203: Execucgao 16 - Convergéncia do Algoritmo DE — Solugoes Viaveis

Convergéncia do Algoritmo (GA (Algoritmo Geneético)) - Solugoes Viaveis
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Figura B.204: Execuc¢ao 16 - Convergéncia do Algoritmo GA — Solugoes Vidveis
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Con\.rergencm do Atgorltmn (FSO (Partlcle Swarm Dptlmlzatlon}) Solugoes \flavms
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Figura B.205: Execucao 16 - Convergéncia do Algoritmo PSO — Solugoes
Vidveis
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Figura B.206: Execugao 16 - Anélise da Distribuigao de Solugoes Viaveis
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Relacdo entre Tempo de Execucdo e Qualidade da Solugao
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Figura B.207: Execucao 16 - Relagao entre Tempo de Execucao e Qualidade
da Solucgao



Apéndice B. Solu¢bes Encontradas da Definicdo Assistida dos 1/Cs 207

B.17
Execucao 17

As Figuras desta Segdo retinem comparagoes de solugoes, métricas,
curvas de convergéncia, distribuicao de solugoes viaveis e a relagao tempo vs.

qualidade para a Execucao 17.

Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Tempe de Execucdo [sequndos) HNimero Total de Avallaciies
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e 5 oA DE 50
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Figura B.208: Execucao 17 - Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Comparacéo das Malhores Solucdes por Algaritmo
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Figura B.209: Execugao 17 - Comparacao das Melhores Solugoes por Algoritmo
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Comparacio das 4 Melhores Solucdes Distintas (GA (Algoritmo Genéticol)
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~=- soluglio #2 (i=351, j=482, k=804, |=934, score=057) -+ Caliper
——- Solucho #3 (i=346, j=476, k=739 =334, score=0.57) —— Porosidades10

=== Solugao #4 [i=346, j=481, k=604, 1=934, score=0.57)

Figura B.210: Execucao 17 - Comparacao das 4 Melhores Soluc¢oes Distintas
(GA)

Comparacao das 4 Melhores Solucdes Distintas (PSO (Particle Swarm Optimization))
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Figura B.211: Execucao 17 - Comparagao das 4 Melhores Solugoes Distintas
(PSO)



Apéndice B. Solu¢bes Encontradas da Definicdo Assistida dos 1/Cs

Divis3o Otima do Poco (GA (Algoritmo Geneético))

10 4

Valores

ﬂ
I 1
i ty i '
! g | [ Trecho 1(67.02m) (173472mD.mi
4 “'L, ‘l.-l m Trecho 2 {25.18m)

Trecho 3 (63.53m} (23507mD.m)
Trecho 4 (25.18m)
Trecho 5 (84.84m) (138867mD.m)
—— Permeabilidade/1000
=== Caliper
—— Porosidade*10

Foadan A G Rty
1

Profundidade

209

Figura B.212: Execucéo 17 - Divisdo Otima do Poco (GA - Algoritmo Genético)

Divisdo Otima do Poco {PSO (Particle Swarm Optimization))
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Figura B.213: Execucio 17 - Divisao Otima do Poco (PSO - Particle Swarm

Optimization)



Apéndice B. Solu¢bes Encontradas da Definicdo Assistida dos 1/Cs 210

Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo
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Figura B.214: Execugao 17 - Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo

Convergéncia dos Algoritmos por Numero de Avaliagdes
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Figura B.215: Execucao 17 - Convergéncia dos Algoritmos por Numero de
Avaliagoes
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Convergéncia do Algoritmo (GA (Algoritmo Genético)) - Solugoes Viaveis
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Figura B.216: Execucao 17 - Convergéncia do Algoritmo GA — Solugoes Vidveis

Convergéncia do Algoritmo (PSO (Particle Swarm Optimization)) - Solugoes Viaveis

0.38 -

0.56

0.54

052 4

Score

0.50

0.48

0464 15 | 1 | 1

- - T T T -
] 500 1000 1500 2000 2500 3000
Iteragao

Figura B.217: Execucao 17 - Convergéncia do Algoritmo PSO — Solugoes
Vidveis
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Andlise da Distribuicdo de Solugdes Vidveis
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Figura B.218: Execugao 17 - Anélise da Distribuigao de Solugoes Viaveis
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Relagan entre Tempo de Execucac e Qualidade da Solugao
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Figura B.219: Execucao 17 - Relagao entre Tempo de Execucao e Qualidade
da Solucgao
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B.18
Execucao 18

As Figuras desta Segdo retinem comparagoes de solugoes, métricas,
curvas de convergéncia, distribuicao de solugoes viaveis e a relagao tempo vs.

qualidade para a Execucao 18.

Comparacao de Desempenho dos Algoritmos
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Figura B.220: Execugao 18 - Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Comparacéo das Malhores Solucdes por Algaritmo
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Figura B.221: Execugao 18 - Comparacao das Melhores Solugoes por Algoritmo
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Comparagao das 4 Melhores Solucdes Distintas (DE (Differential Evolution))
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Figura B.222: Execucao 18 - Comparacao das 4 Melhores Soluc¢oes Distintas
(DE)

Comparacio das 4 Melhores Solucdes Distintas (GA (Algoritmo Genéticol)
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Figura B.223: Execucao 18 - Comparagdo das 4 Melhores Solugoes Distintas
(GA)
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Comparacao das 4 Melhores Solucdes Distintas (PSO (Particle Swarm Optimization))
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Figura B.224: Execucao 18 - Comparagao das 4 Melhores Solugoes Distintas
(PSO)
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Figura B.225: Execucdo 18 - Divisdo Otima do Poco (DE - Differential
Evolution)
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Divisdo Otima do Poco (GA (Algoritmo Genético))
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Figura B.226: Execucio 18 - Divisdo Otima do Poco (GA - Algoritmo Genético)

Divisao Otima do Pogo {PSQ (Particle Swarm Optimization))
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Figura B.227: Execucio 18 - Divisao Otima do Poco (PSO - Particle Swarm
Optimization)
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Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo
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Figura B.228: Execugao 18 - Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo

Convergéncia dos Algoritmos por Numero de Avaliacoes
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Figura B.229: Execucao 18 - Convergéncia dos Algoritmos por Numero de
Avaliagoes
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Convergéncia do Algoritmo (DE (Differential Evolution)) - Solucoes Viaveis
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Figura B.230: Execucao 18 - Convergéncia do Algoritmo DE — Solugoes Viaveis

Convergéncia do Algoritmo (GA (Algoritmo Genético)) - Solugoes Viaveis
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Figura B.231: Execucgao 18 - Convergéncia do Algoritmo GA — Solugoes Vidveis
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Convergéncia do Algoritmo (PSO (Particle Swarm Optimization)) - Solugoes Viaveis
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Figura B.232: Execucao 18 - Convergéncia do Algoritmo PSO — Solugoes
Vidveis
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Andlise da Distribuicdo de Solugdes Vidveis

Distribuicao prof_i vs prof j
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Figura B.233: Execucgao 18 - Anélise da Distribuigao de Solugoes Viaveis
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Relacao entre Tempo de Execucao e Qualidade da Solucao
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Figura B.234: Execucao 18 - Relagao entre Tempo de Execucao e Qualidade
da Solucgao
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B.19
Execucao 19

As Figuras desta Segdo retinem comparagoes de solugoes, métricas,
curvas de convergéncia, distribuicao de solugoes viaveis e a relagao tempo vs.

qualidade para a Execucao 19.

Comparacao de Desempenho dos Algoritmos
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Figura B.235: Execucgao 19 - Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Comparacéo das Malhores Solucdes por Algaritmo
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Figura B.236: Execugao 19 - Comparacao das Melhores Solugoes por Algoritmo
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Comparagao das 4 Melhores Solucdes Distintas (DE (Differential Evolution))
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Figura B.237: Execucao 19 - Comparacao das 4 Melhores Soluc¢oes Distintas
(DE)

Comparacio das 4 Melhores Solucdes Distintas (GA (Algoritmo Genéticol)
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Figura B.238: Execucao 19 - Comparagao das 4 Melhores Solugoes Distintas
(GA)
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Divisdo Otima do Pogo (DE (Differential Evolution))

mmm Trecho 1 7m} (115549mD.m)

@ Trecho 2

= Trecho 3 (7

| Trecho 4 (25.40m}
Trecho 5 (96 65m) (93127mD.m)
Fermeabilidade/1000

a2l | === Caliper

—— Porosidade*10

10

alores

0 50 100 150 200 250 300
Profundidade

Figura B.239: Execucdo 19 - Divisdo Otima do Poco (DE - Differential
Evolution)

Divisdo Otima do Poco (GA (Algoritmo Genético))
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Figura B.240: Execucao 19 - Divisdo Otima do Poco (GA - Algoritmo Genético)
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Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo
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Figura B.241: Execugao 19 - Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo

Convergéncia dos Algoritmos por Numero de Avaliagdes
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Figura B.242: Execucao 19 - Convergéncia dos Algoritmos por Numero de
Avaliagoes
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Convergéncia do Algoritmo (DE (Differential Evolution)) - Solucoes Viaveis
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Figura B.243: Execucao 19 - Convergéncia do Algoritmo DE — Solugoes Vidveis

Convergéncia do Algoritmo (GA (Algoritmo Genético)) - Solugoes Viaveis
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Figura B.244: Execucao 19 - Convergéncia do Algoritmo GA — Solugoes Vidveis
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Relacao entre Tempo de Execucao e Qualidade da Solucao

0.60

=
L
tn

s
S
T
E
5
[=]
=
-
5 050
B
=
m
=
o
e
o
o
Wi
5 045+
T
=
0.40 P50
®
3.50 3.75 4.00 4.25 4.50 4,75 5.00 5.25

Tempo de Execugao (segundos)

Figura B.245: Execucao 19 - Relagao entre Tempo de Execucao e Qualidade
da Solucgao
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B.20
Execucao 20

As Figuras desta Segdo retinem comparagoes de solugoes, métricas,
curvas de convergéncia, distribuicao de solugoes viaveis e a relagao tempo vs.

qualidade para a Execucao 20.

Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Tempe de Execucdo [sequndos) HNimero Total de Avallaciies
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a0
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[ [ DE B0
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05692 [ELIT

o5
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Figura B.246: Execucgao 20 - Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Comparacéo das Malhores Solucdes por Algaritmo
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Figura B.247: Execugao 20 - Comparacao das Melhores Solugoes por Algoritmo
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Figura B.248: Execucao 20 - Comparacao das 4 Melhores Soluc¢oes Distintas
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Figura B.251: Execucao 20 - Divisdo Otima do Poco (GA - Algoritmo Genético)
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Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo
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Figura B.252: Execugao 20 - Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo

Convergéncia dos Algoritmos por Numero de Avaliagdes
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Figura B.253: Execucao 20 - Convergéncia dos Algoritmos por Numero de
Avaliagoes
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Convergéncia do Algoritmo (DE (Differential Evolution)) - Solucoes Viaveis
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Figura B.254: Execucao 20 - Convergéncia do Algoritmo DE — Solugoes Vidveis
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Figura B.255: Execucgao 20 - Convergéncia do Algoritmo GA — Solugoes Vidveis
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Relacao entre Tempo de Execucao e Qualidade da Solugao
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Figura B.256: Execucao 20 - Relagao entre Tempo de Execucao e Qualidade
da Solucgao
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B.21
Execucao 21

As Figuras desta Segdo retinem comparagoes de solugoes, métricas,
curvas de convergéncia, distribuicao de solugoes viaveis e a relagao tempo vs.

qualidade para a Execucao 21.

Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Tempe de Execucdo [sequndos) HNimero Total de Avallaciies
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Figura B.257: Execucgao 21 - Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Comparacéo das Malhores Solucdes por Algaritmo
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Figura B.258: Execugao 21 - Comparacao das Melhores Solugoes por Algoritmo
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Comparagao das 4 Melhores Solucdes Distintas (DE (Differential Evolution))
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Figura B.260: Execucao 21 - Comparagao das 4 Melhores Solugoes Distintas
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Divisdo Otima do Poco (DE (Differential Evolution))
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Figura B.261: Execucdo 21 - Divisdo Otima do Poco (DE - Differential
Evolution)
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Figura B.262: Execucio 21 - Divisdo Otima do Poco (GA - Algoritmo Genético)



Apéndice B. Solu¢bes Encontradas da Definicdo Assistida dos 1/Cs

238

Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo
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Figura B.263: Execugao 21 - Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo

Convergéncia dos Algoritmos por Numero de Avaliagdes
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Convergenua do Algorltma (DE (Differential Evolution)) - Solugoes Viaveis
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Figura B.265: Execucao 21 - Convergéncia do Algoritmo DE — Solugoes Vidveis
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Figura B.266: Execugao 21 - Convergéncia do Algoritmo GA — Solugoes Vidveis
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Relacao entre Tempo de Execucao e Qualidade da Solucao
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Figura B.267: Execucao 21 - Relagao entre Tempo de Execucao e Qualidade
da Solucgao
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B.22
Execucao 22

As Figuras desta Segdo retinem comparagoes de solugoes, métricas,
curvas de convergéncia, distribuicao de solugoes viaveis e a relagao tempo vs.

qualidade para a Execucao 22.

Comparacao de Desempenho dos Algoritmos
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Figura B.268: Execucgao 22 - Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Comparacéo das Malhores Solucdes por Algaritmo
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Figura B.269: Execugao 22 - Comparacao das Melhores Solugoes por Algoritmo
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Convergéncia dos Algoritmos ao Longe do Tempo
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Figura B.270: Execugao 22 - Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo
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Figura B.271: Execucao 22 - Convergéncia dos Algoritmos por Numero de
Avaliagoes
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Relacdo entre Tempo de Execucdo e Qualidade da Solugao
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Figura B.272: Execucao 22 - Relagdo entre Tempo de Execucao e Qualidade
da Solucgao
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B.23
Execucao 23

As Figuras desta Segdo retinem comparagoes de solugoes, métricas,
curvas de convergéncia, distribuicao de solugoes viaveis e a relagao tempo vs.

qualidade para a Execucao 23.

Comparacao de Desempenho dos Algoritmos
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Figura B.273: Execucgao 23 - Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Comparacéo das Malhores Solucdes por Algaritmo
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Figura B.274: Execugao 23 - Comparacao das Melhores Solugoes por Algoritmo
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Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo
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Figura B.275: Execugao 23 - Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo
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Figura B.276: Execucao 23 - Convergéncia dos Algoritmos por Numero de
Avaliagoes
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Relacdo entre Tempo de Execucdo e Qualidade da Solugao
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Figura B.277: Execucao 23 - Relagdo entre Tempo de Execucao e Qualidade
da Solucgao
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B.24
Execucao 24

As Figuras desta Segdo retinem comparagoes de solugoes, métricas,
curvas de convergéncia, distribuicao de solugoes viaveis e a relagao tempo vs.

qualidade para a Execucao 24.

Comparacao de Desempenho dos Algoritmos
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Figura B.278: Execucgao 24 - Comparacao de Desempenho dos Algoritmos
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Figura B.279: Execugao 24 - Comparacao das Melhores Solugoes por Algoritmo
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Comparagao das 4 Melhores Solucdes Distintas (DE (Differential Evolution))
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Divisdo Otima do Poco (DE (Differential Evolution))
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Figura B.282: Execucdo 24 - Divisdo Otima do Poco (DE - Differential
Evolution)
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Figura B.283: Execucio 24 - Divisdo Otima do Poco (GA - Algoritmo Genético)
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Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo
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Figura B.284: Execugao 24 - Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo

Convergéncia dos Algoritmos por Numero de Avaliacoes
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Figura B.285: Execucao 24 - Convergéncia dos Algoritmos por Numero de
Avaliagoes
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Convergéncia do Algoritmo (DE (Differential Evolution)) - Solucoes Viaveis
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Figura B.286: Execucao 24 - Convergéncia do Algoritmo DE — Solugoes Vidveis

Convergéncia do Algoritmo (GA (Algoritmo Genético)) - Solugoes Viaveis
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Figura B.287: Execucgao 24 - Convergéncia do Algoritmo GA — Solugoes Vidveis
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Relacdo entre Tempo de Execucdo e Qualidade da Solucdo
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Figura B.288: Execucao 24 - Relagao entre Tempo de Execucao e Qualidade
da Solucgao
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B.25
Execucao 25

As Figuras desta Segdo retinem comparagoes de solugoes, métricas,
curvas de convergéncia, distribuicao de solugoes viaveis e a relagao tempo vs.

qualidade para a Execucao 25.

Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Tempe de Execucdo [sequndos) HNimers Total de Avallaghes
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Figura B.289: Execucgao 25 - Comparacao de Desempenho dos Algoritmos
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Figura B.290: Execugao 25 - Comparacao das Melhores Solugoes por Algoritmo
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Comparagao das 4 Melhores Solucdes Distintas (DE {Differential Evolution))
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Figura B.291: Execucao 25 - Comparacao das 4 Melhores Soluc¢oes Distintas
(DE)
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Figura B.292: Execucao 25 - Comparagdo das 4 Melhores Solugoes Distintas
(GA)
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Divisdo Otima do Pogo (DE (Differential Evolution))
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Figura B.293: Execucdo 25 - Divisdo Otima do Poco (DE - Differential
Evolution)
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Figura B.294: Execucao 25 - Divisdo Otima do Poco (GA - Algoritmo Genético)
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Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo
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Figura B.295: Execugao 25 - Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo

Convergéncia dos Algoritmos por Numero de Avaliagdes
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Figura B.296: Execucao 25 - Convergéncia dos Algoritmos por Numero de
Avaliagoes
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Convergéncia do Algoritmo (DE (Differential Evolution)) - Solucoes Viaveis
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Figura B.297: Execucao 25 - Convergéncia do Algoritmo DE — Solugoes Viaveis

Convergéncia do Algoritmo (GA (Algoritmo Geneético)) - Solugoes Viaveis
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Figura B.298: Execucao 25 - Convergéncia do Algoritmo GA — Solugoes Vidveis
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Relacao entre Tempo de Execucac e Qualidade da Solu¢ao
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Figura B.299: Execucao 25 - Relagao entre Tempo de Execucao e Qualidade
da Solucgao
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B.26
Execucao 26

As Figuras desta Segdo retinem comparagoes de solugoes, métricas,
curvas de convergéncia, distribuicao de solugoes viaveis e a relagao tempo vs.

qualidade para a Execucao 26.

Comparacao de Desempenho dos Algoritmos
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Figura B.300: Execugao 26 - Comparacao de Desempenho dos Algoritmos
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Figura B.301: Execugao 26 - Comparacao das Melhores Solugoes por Algoritmo
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Comparagao das 4 Melhores Solucdes Distintas (DE (Differential Evolution))
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Figura B.302: Execucao 26 - Comparagao das 4 Melhores Solugoes Distintas
(DE)
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Figura B.303: Execucio 26 - Divisao Otima do Poco (DE - Differential
Evolution)
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Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo

—8— GA (Melhar: -inf)
il —m- DE (Melhor: 0.7658)
=&~ P50 (Melhor: -inf}
E
2 0.85
[
=
5
"
E
£ 0.80
(5
=
=
©
g
) =
5 0.75
=
T
z
070
e
b kot b et S .
0 1 2 3 -4

Tempa {segundes]

Figura B.304: Execugao 26 - Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo

Convergéncia dos Algoritmos por Numero de Avaliagdes
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Figura B.305: Execucao 26 - Convergéncia dos Algoritmos por Numero de
Avaliagoes
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Convergéncia do Algoritmo (DE (Differential Evolution)) - Solucoes Viaveis
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Figura B.306: Execucao 26 - Convergéncia do Algoritmo DE — Solugoes Viaveis
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Figura B.307: Execucao 26 - Relagdo entre Tempo de Execugao e Qualidade
da Solucao
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B.27
Execucao 27

As Figuras desta Segdo retinem comparagoes de solugoes, métricas,
curvas de convergéncia, distribuicao de solugoes viaveis e a relagao tempo vs.

qualidade para a Execucao 27.

Comparacao de Desempenho dos Algoritmos
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Figura B.308: Execugao 27 - Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Comparacéo das Malhores Solucdes por Algaritmo

alores
-
=

3 190 200 L) 400 500
Profundidade
—-- GA (=312 [=362, k=646, I=606, score=0BEl  —-- PSO (=312 [=362, k=643, I=693 scare=0.86] Caliper
©+ DE (=312, j=362, k=643, [=693, scorem0.86) = Permeabiidade/1000 — Porasidader10

Figura B.309: Execugao 27 - Comparacao das Melhores Solugoes por Algoritmo
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Comparagao das 4 Melhores Solucdes Distintas (DE (Differential Evolution))
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Figura B.313: Execucao 27
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Divisdo Otima do Poco (GA (Algoritmo Genético))
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Figura B.314: Execugio 27 - Divisdo Otima do Poco (GA - Algoritmo Genético)
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Figura B.315: Execucao 27 - Divisdo Otima do Poco (PSO - Particle Swarm
Optimization)
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Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo
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Figura B.316: Execugao 27 - Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo

Convergéncia dos Algoritmos por Numero de Avaliagdes
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Figura B.317: Execucao 27 - Convergéncia dos Algoritmos por Numero de
Avaliagoes
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Convergéncia do Algoritmo (DE (Differential Evolution)) - Solucoes Viaveis
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Figura B.318: Execucgao 27 - Convergéncia do Algoritmo DE — Solugoes Viaveis
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Figura B.319: Execucgao 27 - Convergéncia do Algoritmo GA — Solugoes Vidveis
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Convergéncia do Algoritmo (PSO (Particle Swarm Optimization)) - Solugoes Viaveis

; ni:'u‘ i & | Wi f II' U -II
Ll

Il
| | | ;

0.75

085 4——

u 0704

Scol

0.65 -
0.60
0554 ‘ -

0.50 1

- . : . : T T
] 200 400 GO0 BOO 1000 1200
Iteragao

Figura B.320: Execucao 27 - Convergéncia do Algoritmo PSO — Solugoes
Vidveis
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Figura B.321: Execucgao 27 - Anélise da Distribuigdo de Solugoes Viaveis
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Relacao entre Tempo de Execucao e Qualidade da Solugao
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Figura B.322: Execucao 27 - Relagao entre Tempo de Execucao e Qualidade
da Solucgao
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B.28
Execucao 28

As Figuras desta Segdo retinem comparagoes de solugoes, métricas,
curvas de convergéncia, distribuicao de solugoes viaveis e a relagao tempo vs.

qualidade para a Execucao 28.
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Tempe de Execucdo [sequndos) HNimero Total de Avallaciies
Shiee 10000
BOH
B
a0
2000
o
[ [ DE B0
Kimern de Solugdes Vidveis Encontradas Melhor Score Encontrado
a1 0448 (L] (LR
00 o8
o
00
a5
2500
(15
2000
o
1500
o3
1000 a4
500 @l
a g

Figura B.323: Execucgao 28 - Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Comparacéo das Malhores Solucdes por Algaritmo

0

100 200 300 490 500

Profundidade
—-- GA (=235, |=285 k=644, I=604, score=0.84)  —-- PSO (=235, (=285, k=544, I=6594. scare=0.94) Caliper
+ DE (=235, =285, k=644, |=634, score=084) = Permeabdidade/1000 —— Porosidadatio

Figura B.324: Execugao 28 - Comparacao das Melhores Solugoes por Algoritmo
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Comparagao das 4 Melhores Solucdes Distintas (DE (Differential Evolution))

20—

154

100 200 300 400 500
Lerfrindinzria
—=-- Soluglo #1 (i=235, j=285 k=644, |=604, score=0.84) —— Permeabilidade/1000

=== soluglio #2 (i=230, j=285, k=644, |=624, score=0.84) -+ Caliper
——- Solucho #3 (i=225, [=285, k=644, |=6%4, score=0.84) —— Porosidade*10
=== Solugao #4 [i=229, j=280, k=644, |=694, score=0.84)

Figura B.325: Execucao 28 - Comparacao das 4 Melhores Soluc¢oes Distintas
(DE)

Comparacio das 4 Melhores Solucdes Distintas (GA (Algoritmo Genéticol)

204

154

100 200 300 400 500

Lerfrindinzria
—=-- Soluglo #1 (i=235, j=285 k=644, |=604, score=0.84) —— Permeabilidade/1000

~=- soluglio #2 (i=226, j=285, k=644, |=624, score=0.84) -+ Caliper
——- Solucho #3 (i=235, [=285, k=644, |=699, score=0.84) —— Porosidadex10
=== Solugao #4 [i=230, j=285, k=644, |=699, score=0.84)

Figura B.326: Execucao 28 - Comparagao das 4 Melhores Solugoes Distintas
(GA)
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Comparacao das 4 Melhores Solucdes Distintas (PSO (Particle Swarm Optimization))

04— ]
154—— ]
w
£ 10
54— | S—
a
100 200 300 400 500
Lerfrindinzria
—=-- Soluglo #1 (i=235, j=285 k=644, |=604, score=0.84) —— Permeabilidade/1000
=== soluglio #2 (i=230, j=285, k=644, |=624, score=0.84) -+ Caliper
——- Solucho #3 (i=225, [=285, k=644, |=6%4, score=0.84) —— Porosidade*10

=== Solugdo #4 (=229, j=280, k=645, |=695, score=0.84)

Figura B.327: Execucao 28 - Comparagao das 4 Melhores Solugoes Distintas
(PSO)

Divisdo Otima do Poco (DE (Differential Evolution))

S =
Treche 1 {117.50m) (142142mD.m)

=n
=== Trecho 2 {25.00m}
20 w0 Treche 3 (179.50m) (210066mD.m) Ml
Trecho 4 (25.00m}
mmm Trecho 5 {147.50m) {117535mD.m) |
—— Permeabilidade/1000 it
35 === callpe_n' 0 i
—— Porosidade*10 i w
W
v
B
S 10— gL
5
Al I I
100 200 300 400 500
Profundidade

Figura B.328: Execucdo 28 - Divisdo Otima do Poco (DE - Differential
Evolution)
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Divisdo Otima do Poco (GA (Algoritmo Genético))

L Treche 1 (117.50m) (142142mD.m) |
58 Trecho 2 {25.00m}
207 == Trecho 3 (179.50m) (210066mD.m) |
~ Trecho 4 (25.00m}

= Trecho 5 (147.50m) {117535mD.m)
—— Permeabilidade/1000

15 === CBJIPH

—— Porosidade*10

Figura B.329: Execucio 28 - Divisdo Otima do Poco (GA - Algoritmo Genético)

Divisdo Otima do Pogo {PSQ (Particle Swarm Optimization))

L Treche 1 (117.50m) (142142mD.m) |
= Trecho 2 (25.00m}
207 == Trecho 3 (179.50m) (210066mD.m) |
~ Trecho 4 (25.00m]

= Trecho 5 {147.50m) (117535mD.m)
—— Permeabilidade/1000

15 === CBJIPH

—— Porosidade*10

Figura B.330: Execucao 28 - Divisdo Otima do Poco (PSO - Particle Swarm
Optimization)
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Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo

—8— GA [Melhor: 0.8448)
—B- DE (Melhor: 0.8448)

| 1
]
0.88 ] ~ =k~ P50 (Melhor: 0.8448)

0.86

[

0.84

0.8Z

0.50

0.78 -

Melhar Score (gquante maior, melhor)

0.74

o 1 2 3. 4
Tempa {segundes]

Figura B.331: Execugao 28 - Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo

Convergéncia dos Algoritmos por Numero de Avaliagdes

—8— GA [Melhor; 0.2448)
—H- DE (Melhor: 0.8448)

0,68 1 1 =k~ P50 (Melhor: 0.8448)

0.86

0.8Z

0,50

0.78

Melhar Scare (quante maior, melhor)

a 2000 4000 6000 2000 10000
MNdmero de Avaliagdes

Figura B.332: Execucao 28 - Convergéncia dos Algoritmos por Numero de
Avaliagoes
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Convergéncia do Algoritmo (DE (Differential Evolution)) - Solucoes Viaveis

0.8

0.7 4~

0.5 1

0.4 4

- - - T T T T T
] 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Iteragao

Figura B.333: Execucao 28 - Convergéncia do Algoritmo DE — Solugoes Viaveis

Convergéncia do Algoritmo (GA (Algoritmo Genético)) - Solugoes Viaveis
0.85 t

Q.80 -

0.75 A

0.70

Score

0.65

060

0.55 4

] 500 1000 1500 2000 2500 3000
Iteragao

Figura B.334: Execucao 28 - Convergéncia do Algoritmo GA — Solugoes Vidveis
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Convergéncia do Algoritmo (PSO (Particle Swarm Optimization)) - Solugoes Viaveis

0.85 1
'y L
L] ” n ||| l, I .

0.80 - i

0.75

0.70

Score

0.65 4

Q.60 - 1

0.55

050 14— —

- - T T
] 200 400 GO0 8OO 1000
Iteragao

Figura B.335: Execucao 28 - Convergéncia do Algoritmo PSO — Solugoes
Vidveis
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prof_j {divisdo 2)

(diviséo 4)
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Andlise da Distribuicdo de Solugdes Vidveis

Distribuicao prof i vs prof j
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.Iw e
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1004 4
800
600
400
200 4 E prof_i {divisdo 1)
m prof j {divisao 2)
mmm prof_k (divisdo 3)
]  prof | {divisao 4) |
150 200 230 300 350
Profundidade

400

450

Figura B.336: Execugao 28 - Anélise da Distribuigao de Solugoes Viaveis
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Relacao entre Tempo de Execucao e Qualidade da Solucao

Melhor Score (guanto maior, melhor)

3.2

3.4

3.6

T T T
3.8 4.0 4.2 4.4 4.6 4.8
Tempo de Execucao (segundos}

Figura B.337: Execucao 28 - Relagao entre Tempo de Execucao e Qualidade

da Solucgao
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B.29
Execucao 29

As Figuras desta Segdo retinem comparagoes de solugoes, métricas,
curvas de convergéncia, distribuicao de solugoes viaveis e a relagao tempo vs.

qualidade para a Execucao 29.

Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Tempe de Execucdo [sequndos) HNimero Total de Avallaciies
BV
5 Shiee 10000
BOH
B
a0
2000
o
[ [ DE B0
Kimern de Solugdes Vidveis Encontradas Melhor Score Encontrado

08008

2000

1500

1000

=00

Figura B.338: Execucgao 29 - Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Comparacao das Melhores Solucges por Algoritmo

17s
15.0
12
g Lo i
=
=
i
75 2% & = T el wol e i B
50
a5
|
H
1200 1300 1400 1500 1600 1709 1800
Profundidade
—=-- GA(=124], [=1406, k=2641, I=2806 ccore=0.80) —-- PSO (i=1728, [=1504, k=2006, I=3076, score=0.68) wo Caliper
++ DE (i=1241, j=1410, k=2913, 1=3079, score=0.801 —— Penme 4e/1000 = Porosidade*10

Figura B.339: Execugao 29 - Comparacao das Melhores Solugoes por Algoritmo
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Comparacao das 4 Melhores Solucies Distintas (DE (Differential Evolution))

175 S—

125 —

100 1

valores

15 E—
5.0 1-
2.3 S
0.0+
1200 1300 1400 1500 1600 1700 1B0D
Brfundidada
=== Solucdo #1 {i=1241, [=1410, k=2913, |=3079, score=0.80) —— Permeabilidade/1000
=== solugdo #2 {i=1248, [=1413, k=2906, |=3089, score=0,80) < Laliper
——- Solucdo #3 (i=1244 |=1415, k=2887, |=3074 score=0.80) —— Porosidade+10

=== Solucao #4 {i=1244, ]=1419, k=2887, |I=3055, score=0.80)

Figura B.340: Execucao 29 - Comparacao das 4 Melhores Soluc¢oes Distintas
(DE)

Comparacio das 4 Melhores Solugdes Distintas (GA (Algoritmo Genético))

17.5 | | I

125 = 1 1 | A—

15
5.0 1-
2.3 i - —
0.0+
1200 1300 1400 1500 1600 1700 1B0D
. Brrfundidada

=== Solucdo #1 {i=1241, [=1406, k=2641, |=2B06, score=0.80) —— Permeabilidade/1000

===~ solugio #2 (i=1241, |=1406, k=2624, |=2789, score=0.80)  «- Laliper

——- Solucdo #3 (i=1241, [=1406, k=2641, |=2812 score=0.80) —— Porosidade+10

=== Solugao #4 {i=1241, j=1406, k=2626, |=2794, score=0.80)

Figura B.341: Execucao 29 - Comparagao das 4 Melhores Solugoes Distintas
(GA)



Apéndice B. Solu¢bes Encontradas da Definicdo Assistida dos 1/Cs 283

17.5

15.0 1

12.5 4

valores

5.0 1

2.5 4

004

100 1

Comparacao das 4 Melhores Solucies Distintas (PSO (Particle Swarm Optimization))

1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800
Brfundidada
=== Solucdo #1 {i=1738, [=1904, k=2906, |=3076, score=0.68) —— Permeabilidade/1000
===~ solugio #2 {i=1739, ]=1905, k=2B98, |=3065, score=0.68) - Laliper
——- Solucdo #3 (i=1738, [=1905, k=2895, |=3070, score=0.68) —— Porosidade+10

~== Solugao #4 {i=1739, |=1904, k=26096, |=2861, score=0.67)

Figura B.342: Execucao 29 - Comparagao das 4 Melhores Solugoes Distintas

(PSO)

Valores

Divisdo Otima do Poco (DE (Differential Evolution))

I Trecho 1 (189.13m) {i’_0682?mD.m]
175 e Trecho 2 (25.76m) y 1
8 I Trecho 3 (229.06m) (123428mD.m)
Trecho 4 (25.30m)
15.0 4 + I Trecho 5 (140.36m) (672057mD.m)
—— FPermeabilidade/1000
—=-- Caliper
L5 = T Forosidade*10
10.0
TE 1
5.0
2.5
0.0 1
12‘00 13‘00 J.4I00 15‘00 16‘00 1?‘00 18IOO

Profundidade

Figura B.343: Execucdo 29 - Divisdo Otima do Poco (DE - Differential
Evolution)
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Divisgo 0hma do Poco (GA (Algoritme Geneético))

17.5 41—

15.0 A

12.5 A

10.0

Valores

7.5

50 1

251

0.0 1

N

Trecho 1(189.13m] (206827mD. m]

Trecho 2 (25.15m)

Trecho 3 (188.21m) (114553mD.m)

Trecho 4 (25.15m)

Treche 5 (181.97m) (690203mD.m)
—— FPermeabilidade/1000

J'\J"‘l ‘!""f

it

ude’

=== Caliper
—— Forosidade*10
L]
1
g
R R ! :
| e l\,_«. l
?""\,"‘__k,.,v?nr o V™ ~~-w~..—-

X “l Ml

1200

1300

1400 1500 1600 1700 1800

Profundidade

284

Figura B.344: Execucdo 29 - Divisdo Otima do Poco (GA - Algoritmo Genético)

Divisdo Otima do Poco {PSO (Particle Swarm Optimization))

Trecho 1 (264.87m)] (286819mD.m]
Trecho 2 {25.30m)

17.5 4~
Trecho 3 (152.70m) (58626mD.m)
Trecho 4 (25.91m)
15.0 4 Trecho 5 (140.82m) (672347mD.m)
—— FPermeabilidade/1000
=== Calipar
12.5 A —— FPorosidade*10
L]
i
w ik
10.0 g 1
£ o | RPN (B
E Hi ll i . I [ ol
[l o t]
754 MR e e A .,4"1‘ SVLS S S X l ’
il | | I
0.0 1
12I00 13I00 1400 15‘00 1660 1700 18b0

Profundidade

Figura B.345: Execucio 29 - Divisao Otima do Poco (PSO - Particle Swarm
Optimization)
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Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo

0.86 —8— GA [Melhor: 0.7983)

—H- DE iMelhor: 0.8008)
=&~ P50 (Melhor: 0.6780)

=

084

-

0.82

8

0.80

0.78

Melhar Score (gquante maior, melhor)

0.76

o i % 3 4 5
Tempa {segundes]

Figura B.346: Execugao 29 - Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo

Convergéncia dos Algoritmos por Numero de Avaliagdes

0.86 4 —8— GA [Melhor; 0.7983)

—H- DE (Melhor: 0.8008)
=&~ P50 (Melhor: 0.6780)

084

4
1
;

e
@
]

}

¥

0.78

Melhar Scare (quante maior, melhor)
=
o
(=]

0.76

a 2000 4000 6000 2000 10000
MNdmero de Avaliagdes

Figura B.347: Execucao 29 - Convergéncia dos Algoritmos por Numero de
Avaliagoes
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Convergéncia do Algoritmo (DE (Differential Evolution)) - Solucoes Viaveis

0.80 -

T U il . 1y Vi
[0 !l. C R I | 1y 1_'..‘ l,!; il hll i l ! )
o7s4—1I% .| It o B ool BB L _d all WY aeew T | Wy
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0.70

0.65

Score

Q.60 - 4

0.55 1
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- T T
] 200 400 G600 300
Iteragao

Figura B.348: Execucao 29 - Convergéncia do Algoritmo DE — Solugoes Viaveis

Convergéncia do Algoritmo (GA (Algoritmo Genético)) - Solugoes Viaveis

0.80

0.75

0.70 A

Score

0.65

Q.60 -

- T T T
] 500 1000 1500 2000
Iteragao

Figura B.349: Execucao 29 - Convergéncia do Algoritmo GA — Solugoes Vidveis
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Convergéncia do Algoritmo (PSO (Particle Swarm Optimization)) - Solugoes Viaveis

0.68 4

0.66

0.64 4

0.62

Score

Q.60

0.58

0.56 1

0.54

- - T T T T T
] 50 100 150 200 250 300 350 400
Iteragao

Figura B.350: Execucao 29 - Convergéncia do Algoritmo PSO — Solugoes
Vidveis
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288

Andlise da Distribuicdo de Solugdes Vidveis

Distribuicae prof_ivs prof j
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Figura B.351: Execugao 29 - Anélise da Distribuigao de Solugoes Viaveis
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Relacao entre Tempo de Execucao e Qualidade da Solucao

0.74 1

0.72 1

Melhor Score (guanto maior, melhor)

T T
3.8 4.0 4.2 4.4 4.6 4.8 5.0
Tempo de Execugao (segundos}

Figura B.352: Execucao 29 - Relagao entre Tempo de Execucao e Qualidade
da Solucgao
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B.30
Execucao 30

As Figuras desta Segdo retinem comparagoes de solugoes, métricas,
curvas de convergéncia, distribuicao de solugoes viaveis e a relagao tempo vs.

qualidade para a Execucao 30.

Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Tempe de Execucdo [sequndos) HNimero Total de Avallaciies

i 10000

BOH

B

a0

2000
o

[ [ DE B0
Kimern de Solugdes Vidveis Encontradas Melhor Score Encontrada

08876

2000

1500

1003

=00

Figura B.353: Execucgao 30 - Comparacao de Desempenho dos Algoritmos

Comparacéo das Malhores Solucdes por Algaritmo

\slnres

n P |

3 190 200 300
Profundidace
—-- GA (=280, (=330 k=823, I=BE3, score=0.83]  —- PSO (=671 [=721 k=837, I=BE7, scare=0.62) Caliper
\+ DE (=277, j=330, k=829, |=883, score=0.89) = Pormeabiidade/1000 — Poresidader10

Figura B.354: Execugao 30 - Comparacao das Melhores Solugoes por Algoritmo
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Comparagao das 4 Melhores Solucdes Distintas (DE (Differential Evolution))

109

valores
o

e
2. 1 | S
a4
o 100 200 300 400 SO0 600 To0
Brrfndidzra

—=-- Soluglo #1 (i=277, j=3230, k=829, |=883, score=0.89) —— Permeabilidade/1000

~=- soluglio #2 (i=276, j=326, k=818, |=878, score=0.8%) -+ Caliper

——- Solucho #3 (i=274, j=324, k=828, |=8R3, score=0.89) —— Porosidade+r10

=== Solugao #4 (=276, |=330, k=825, |=876, score=0.89)

Figura B.355: Execucao 30 - Comparacao das 4 Melhores Soluc¢oes Distintas
(DE)

Comparacio das 4 Melhores Solucdes Distintas (GA (Algoritmo Genéticol)

W—— E—

valores
o

e
2. 1 | S
a
o 100 200 300 400 SO0 600 To0
Lrrfrndizra

=== Soluglo #1 (i=280, j=330, k=823, |=883, score=0.89) —— Permeabilidade/1000

~=- solugéio #2 (i=280, j=330, k=828, |=883, score=0.8%) -+ Caliper

——- Solucho #3 (i=280, j=330, k=833, |=8R3, score=0.89) —— Porosidade+r10

=== Solugao #4 (=280, |=330, k=823, |=878, score=0.89)

Figura B.356: Execucao 30 - Comparagao das 4 Melhores Solugoes Distintas
(GA)
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Comparacao das 4 Melhores Solucdes Distintas (PSO (Particle Swarm Optimization))

109

o 100 200 300 400 SO0 600 To0
Berfrindiaria
=== Soluglo #1 (i=671, j=721, k=837 I=887, score=0.62) —— Permeabilidade/1000
~=- solugéio #2 (i=671, j=721, k=831, |=882, score=0.61} -+ Caliper
——- Solucho #3 (i=674, j=726, k=836, |=886, score=0.61) —— Porosidade*10

=== Solugan #4 [i=671, j=T21, k=824, |=874, score=0.60)

Figura B.357: Execucao 30 - Comparagao das 4 Melhores Solugoes Distintas
(PSO)

Divisdo Otima do Poco (DE (Differential Evolution))

Trecho 2 {26.50m)

@ 6 Trecho 4 {27.00m} - . —
§? === Trecho 5 {244.50m) (269650mD.m)
—— Permeabilidade/1000
=== Caliper
41 — Porosidade*10
2 —_— s
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-. ol
M I!:
; i i 4
a | [ i ==l s
! ! L ; .
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Figura B.358: Execucdo 30 - Divisdo Otima do Poco (DE - Differential
Evolution)
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Divisdo Otima do Poco (GA (Algoritmo Genético))

m Trecho 1140, rJDrg}) (1‘9253
@ Trecho DI - .
- Trecho 3 (246.50m (219516mD m]
64  Trecho 4 (30.00m}

= Trecho 5 (244.50m) (2653650mD.m)
—— Permeabilidade/1000

--- caliper )
| = Porosidade*10.

alores

a 100 200 300 400 500 GO0 700
Profundidade

Figura B.359: Execugio 30 - Divisdo Otima do Poco (GA - Algoritmo Genético)

Divisao Otima do Pogo {PSQ (Particle Swarm Optimization))

10

£ Trecho 1 {335. Serg}(a‘ngs rrq?m)
= T!‘ad‘lol i 8
= TrBCho 3 (Sa-.l‘.ltlhﬂ (-RSESmD m)
64  Trecho 4 (25.00m} .
= Trecho 5 (242.50m) (268667mD.m)
—— Permeabilidade/1000

--- caliper

| = FPorosidade*10

alores

300 400
Profundidade

Figura B.360: Execucio 30 - Divisao Otima do Poco (PSO - Particle Swarm
Optimization)
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Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo
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Figura B.361: Execugao 30 - Convergéncia dos Algoritmos ao Longo do Tempo

Convergéncia dos Algoritmos por Numero de Avaliagdes
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Figura B.362: Execucao 30 - Convergéncia dos Algoritmos por Numero de
Avaliagoes
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Convergéncia do Algoritmo (DE (Differential Evolution)) - Solucoes Viaveis

score

] 250 500 750 1000 1250 1500 1750
Iteragao

Figura B.363: Execucao 30 - Convergéncia do Algoritmo DE — Solugoes Viaveis

Convergéncia do Algoritmo (GA (Algoritmo Genético)) - Solugoes Viaveis
[

0.90

0.85 4

0.80

0.70 4

065 1+—

- : - T T
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Figura B.364: Execucgao 30 - Convergéncia do Algoritmo GA — Solugoes Vidveis
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Convergéncia do Algoritmo (PSO (Particle Swarm Optimization)) - Solugoes Viaveis
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Figura B.365: Execucao 30 - Convergéncia do Algoritmo PSO — Solugoes
Vidveis
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Andlise da Distribuicdo de Solugdes Vidveis
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Figura B.366: Execugao 30 - Anélise da Distribuigao de Solugoes Viaveis
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Relagan entre Tempo de Execucac e Qualidade da Solugao
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Figura B.367: Execucao 30 - Relagao entre Tempo de Execucao e Qualidade
da Solucgao
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Exemplo de Arquivo LAS Corretamente Formatado

Este apéndice apresenta um arquivo LAS corretamente formatado.

-

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

26

27

28

29

31

32

/30/

~VERSION INFORMATION

VERS .
WRAP

2.0: CWLS log ASCII Standard -VERSION 2.0

. NO: One line per depth step

~WELL INFORMATION

STRT .F
STOP .F
STEP .F
NULL .

COMP .

WELL .

FID . W
Loc . 1
LOC1
COUN
STAT .
CTRY
SRVC .
DATE
~CURVE I

DEPT .F
CALT .1
SGR .GA
CGR .GA
THOR .P
URAN .P

50.5000: Start Depth
525.0000: Stop Depth
0.5000: Step Length
-999.0000: Null Value
KANSAS GEOLOGICAL SURVEY: Company
GAYDUSEK W II: Well
ILDCAT: Field
0-1S-2E: Location

. NW SW NW: Location Line 1
. WASHINGTON: County

KANSAS: State

. USA: Country

SCHLUMBERGER: Service Company

. 29-NOVEMBER-1989: Log date

NFORMATION

: Depth
N : Caliper
PI : Total Gamma-Ray
PI : Computed Gamma Ray (Th plus K)
PM : Thorium

PM : Uranium
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34

35
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37
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39

40
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42

43

44

45

46

47

48

49

50

51

53

54

55

59

60

61

62

63

64
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POTA .PERC : Potassium

ILD .OHMM : Deep Induction Resistivity
ILM .0OHMM : Medium Induction Resistivity
SFLU .0OHMM : Spherically-focussed Resistivity

PEF .B/E : Photo-Electric Factor

NPHI .PERC : Neutron Porosity (1ls equiv.)

RHOB .GM/CC : Bulk Density
~PARAMETER INFORMATION

EGL .F 1599.0: Elevation O0f Ground Level

LMF . GL: Log Measured From
TD .F 534.0: Total Depth

BHT .DEGF 60.0: Bottom Hole Temperature

BS .IN 6.25: Bit Size
MUD . FRESH: Mud Type
RM .0HMM 30.00: Mud Resistivity

EMT .DEGF 35.0: Mud meas. temperature
RMF .0OHMM NM: Mud Filtrate Resistivity

MFT .DEGF NM: Mud Filtr. meas. temp.

~A DEPT CALI SGR CGR THOR URAN POTA ILD ILM SFLU PEF NPHI RHOB

50.500 5.902 145.146 24.131 2.477
2000.000 3.938 .098 2.120
51.000 5.895 150.785 28.006 2.884
1955.824 3.924 .049 2.100
51.500 5.895 155.732 31.508 3.259
1955.826 3.861 .049 2.084
52.000 5.895 154.033 30.359 3.149
19565.826 3.629 .244 2.074
52.500 5.895 169.844 40.371 4.755
2000.001 3.658 3.467 2.064
53.000 5.895 169.541 40.079 4.702
2000.000 3.770 19.336 2.072
53.500 5.898 169.768 40.038 4.666
1965.824 3.875 30.713 2.089
54.000 5.898 168.309 38.872 4.567
1730.914 3.791 39.893 2.095
54.500 5.898 160.731 33.333 3.888
1636.808 3.805 38.086 2.096
55.000 5.895 165.682 36.634 4.263

13.

13.

14.

14.

14.

14.

14.

14.

14.

14.

727 .701 18.533 17.162

927 .811 19.029 19.305

091 .909 18.660 20.851

028 .874 17.425 21.394

686 1.022 16.477 20.181

685 1.019 15.248 17.972

715 1.026 13.974 15.160

682 .987 13.224 12.332

451 .853 12.696 10.682

638 .940 11.633 10.824

300
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66

67

68

69

70

71

72

73

74

75

76

s

78

79

80

81

82

83

84
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55.

56.

56.

57.

57.

58.

58.

59.

59.

60.

60.

61.

61.

62.

62.

63.

63.

64.

64.

65.

582.271 3.844 38.281 2.087

500 5.891 166.195 36.876 4.335 14.669 .935 11.243 10.629
2000.043 3.951 35.107 2.085

000 5.902 157.681 31.251 3.636 14.341 .802 11.467 10.239
1836.508 3.869 34.912 2.102

500 5.891 135.590 16.971 2.167 13.455 .388 11.848 11.381
2000.005 3.465 36.377 2.142

000 5.891 137.413 18.026 2.352 13.542 .400 12.789 14.560
1955.824 3.461 39.258 2.133

500 5.859 147.492 24.680 3.385 13.931 .506 14.364 18.033
2000.001 3.430 40.820 2.099

000 5.867 149.641 26.062 3.578 14.018 .534 14.961 19.697
1955.824 3.684 43.506 2.069

500 5.859 158.219 30.183 4.284 14.523 .584 16.050 20.851
1955.826 3.664 41.455 2.068

000 5.863 164.683 33.897 4.657 14.835 .694 17.476 21.832
19565.826 3.738 38.428 2.080

500 5.871 184.546 30.118 4.123 17.517 .620 18.511 19.807
19565.826 3.861 36.230 2.101

000 5.867 186.331 31.247 4.209 17.591 .660 18.924 19.375
1965.826 3.707 38.574 2.110

500 5.883 190.721 34.024 4.510 17.774 .737 19.138 20.650
1955.826 3.580 42.139 2.099

000 5.895 191.975 34.570 4.585 17.854 .748 18.719 22.149
1955.826 3.613 41.211 2.068

500 5.910 182.661 27.854 3.957 17.560 .538 18.142 22.714
2000.001 3.697 40.625 2.078

000 5.910 156.055 4.390 2.340 17.203 -.340 17.775 21.876
2000.000 3.926 36.084 2.106

500 5.902 157.206 4.954 2.417 17.270 -.328 17.691 21.099
19565.824 3.857 36.377 2.154

000 5.902 175.246 15.961 3.432 18.068 .020 17.189 21.182
2000.001 3.865 37.207 2.135

500 5.918 212.148 49.607 5.197 18.437 1.415 16.003 18.470
2000.000 3.793 40.283 2.102

000 5.930 218.102 53.858 5.687 18.630 1.525 14.378 15.627
2000.000 3.633 42.920 2.052

500 5.922 222.955 56.744 6.016 18.853 1.601 12.621 12.807
28.702 3.682 41.650 2.045

000 5.930 230.055 61.889 6.559 19.075 1.747 11.779 10.523
20.456 3.699 41.797 2.048

301
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65.500 5.922 200.865 44.503 5.187
22.522 3.758 39.111 2.066
66.000 5.926 189.674 38.519 4.602
3.604 40.137 2.084

66.500 5.934 191.698 39.993 4.856
3.549 43.408 2.089

67.000 5.926 194.598 42.144 5.168
3.312 47.656 2.074

67.500 5.926 192.149 40.896 5.064
3.328 48.779 2.039

17.736

17.145

17.208

17.293

17.157

1.140 11.198 9.749

.959 10.409 9.960 53.597

.976 9.753 10.131 43.523

1.016 8.913 9.661 12.966

.974 8.045 8.935 11.226
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Tabela de Correlacao de Parametros de Perfis

Este apéndice apresenta a tabela de correlacdo de parametros de perfis

com suas principais utilizagoes.

R Nome e - ~
Parametro Completo Principais Utilizagoes
Profundidade do poco em relagdo a uma
DEPT Depth profundidade de referéncia.
Didmetro interno do poco, importante para
CALI Caliper avaliacao de integridade do pogo e
dimensionamento de ferramentas.
Spectral Medicao de radiagdo natural, util na identificacao
SGR . . ~ o
Gamma Ray de litologias e correlagao estratigrafica.
1 - - o .
Spectra Medicao de radiagao de uranio corrigida, usada
Gamma Ray . ~ -
CGR . para estimar a concentracdo de urdnio nas
(Uranium formagdes geoldgicas
Corrected) £08S BOT0gICaS.
THOR Thorium l\//[e.zdl(;ao de I:ad.lagao de torio, 1H~1p0rtante. paiu“a
analises geoquimicas e de correlagao estratigrafica.
. Medicao de radiacao de uranio, 1til para
URAN Uranium . . - . . (s ;.
identificagao de litologias e andlises geoldgicas.
. Medicgao de radiacao de potéssio, auxilia na
POTA Potassium . . ~ . . s, f
identificagao de litologias e andlises geoquimicas.
LD Deep Induction Resistividade de indugdo profunda, utilizada para
Resistivity estimar a resistividade do fluido no poco.
Medium Resistividade de indugao média, auxilia na
ILM Induction caracterizagdo das formagoes geoldgicas e avaliacao
Resistivity de fluidos.
Shallow Resistividade superficial, importante para
SFLU . identificagdo de fluidos e determinacao de
Resistivity .
porosidade.
Photoelectric Fator fotoelétrico, utilizado para estimar a
PEF . . . ~
Factor mineralogia e a porosidade das formagoes.
Neutron Porosidade de néutrons, usada para quantificar a
NPHI . . . - L
Porosity quantidade de fluido nas formacoes geoldgicas.
Densidade bulk, importante para estimar a
RHOB Bulk Density densidade das rochas e avaliar a composi¢do das
formagoes.
Tamanho da broca, utilizado para monitorar a
BS Bit Size largura do poco durante a perfuracgio e para avaliar
a integridade do poco.

Tabela D.1: Tabela de Correlagdo de Parametros de Perfis
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