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RESUMO

Atualmente, a industria de petréleo desempenha um papel crucial no
fornecimento global de energia; no entanto, sua exploragdo enfrenta desafios
complexos. Isso é particularmente evidente na construgdo de pogos em ambientes
offshore e na alta demanda por estudos prévios ao poco em locais extremos. O
conhecimento preciso dos parametros do solo é imperativo para a construcdo segura
e eficiente de pocos de hidrocarbonetos. Porém, em ambientes complexos, realizar
estudos de solo no ponto de interesse muitas vezes € inviavel. Portanto, ha uma
necessidade de alternativas capazes de reduzir os custos associados ao longo do
processo de construcdo, mitigar erros humanos e prever as caracterizacfes sem
necessidade do estudo in situ. Dessa forma, este trabalho concentra-se na aplicacéo
de técnicas de inteligéncia artificial e o uso de Krigagem para avaliar testes de solo e
extrapolar dados de pontos geometricamente correlatos. A aplicacao dessas técnicas
permite obter uma estimativa dos parametros de interesse em pontos préximos, além
de avaliar a influencia da distancia nesse processo. Nesse contexto,
este estudo visa automatizar a aplicacdo de modelos de Inteligéncia Artificial,
especificamente utilizando a técnica Support Vector Machine (SVM) em dados
publicos de ensaios de cone (CPTu). A implementacéo sera realizada na linguagem
de programacédo Python, e os resultados obtidos serdo comparados com técnicas de

regressao tradicionais, ampliando a analise no contexto de estudos geotécnicos.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Parametros de Solo, Projeto
Geotécnico, Perfuracédo de Pocos, Krigagem, Cone Penetration Test (CPT), Support
Vector Machine (SVM), Aprendizado de Maquina, Caracterizacdo Geotécnica,

Industria de Oleo e Gas.



ABSTRACT

Currently, the oil industry plays a crucial role in global energy supply; however,
its exploration faces complex challenges. This is particularly evident in well
construction in offshore environments and the high demand for pre-well studies in
extreme locations. Precise knowledge of soil parameters is imperative for the safe and
efficient construction of hydrocarbon wells. However, in complex environments,
conducting soil studies at the point of interest is often unfeasible. Therefore, there is
a need for alternatives capable of reducing associated costs throughout the
construction process, mitigating human errors, and predicting characterizations
without the need for in situ studies. Thus, this work focuses on the application of
artificial intelligence techniques and the use of Kriging to evaluate soil tests and
extrapolate data from geometrically correlated points. The application of these
techniques allows for an estimation of parameters of interest in nearby points, as well
as assessing the influence of distance in this process. In this context, this study aims
to automate the application of Artificial Intelligence models, specifically using the
Support Vector Machine (SVM) technigue on public Cone Penetration Test (CPTu)
data. Implementation will be carried out in the Python programming language, and the
results obtained will be compared with traditional regression techniques, expanding

the analysis in the context of geotechnical studies.

Key-words: Artificial Intelligence, Soil Parameters, Geotechnical Engineering,
Oil Well Drilling, Kriging, Cone Penetration Test (CPT), Support Vector Machine

(SVM), Machine Learning, Geotechnical Characterization, Oil and Gas Industry.
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1 INTRODUCAO

A industria de éleo e gas desempenha um papel essencial em toda a evolucéo
econdmica da sociedade, principalmente em aspectos de fornecimento energético
mundial. No entanto, essa responsabilidade traz consigo desafios e riscos
significativos em todos os aspectos da exploracdo de hidrocarbonetos, exigindo
abordagens e aplicacGes para o enfrentamento desses problemas.

Recentemente, a inteligéncia artificial (IA) emergiu como uma alternativa
promissora em varios campos da engenharia, oferecendo solu¢gdes automatizadas e
modernas para os desafios da indUstria. Em particular, as andlises de solo para inicio
de poco tornaram-se uma area de foco crucial, dada a constante complexidade dos
testes e de caracterizacdo in situ.

Dois dos principais testes utilizados nesse contexto sdo o Cone Penetration
Test (CPT) e o Piezocone Penetration Test (CPTu). O CPT fornece informacdes
essenciais sobre a resisténcia do solo, coesdo e friccdo interna por meio da
penetracdo de um cone no ambiente estudado. Por outro lado, o CPTu, ao incluir
medicdes de pressdo de poros, adiciona detalhes sobre a permeabilidade e a
compressibilidade do terreno. Ambos desempenham um papel fundamental na
caracterizacdo completa do solo, influenciando as decisdes no projeto de poc¢os de
hidrocarbonetos.

Este trabalho se propde a explorar a aplicagdo da inteligéncia artificial na
abordagem de problemas de engenharia geotécnica relacionados a caracterizagao
do solo. Utilizando dados provenientes de OBERHOLLENZER (2020), que abrange
mais de 1339 parametros de testes geotécnicos, como CPT e CPTu, realizados em
diferentes locais da Austria e Alemanha, buscamos desenvolver algoritmos capazes
de extrapolar esses dados. Isso abrira caminho para a previsdo de parametros em
locais préximos.

Além disso, nosso estudo concentra-se na comparacdo entre técnicas de
interpolacdo geotécnica, especificamente o uso de inteligéncia artificial, como
Support Vector Machine (SVM), e a abordagem tradicional de Krigagem. Ao aplicar
esses métodos aos dados do teste CPTu, com énfase em parametros como
resisténcia ao cisalhamento ndo drenada, almeja-se avaliar a eficacia e validade de
cada abordagem, especialmente em relacdo aos parametros de solo em pogos

préximos. Uma analise sera realizada para investigar a influéncia da distancia nos



resultados gerados por cada técnica, proporcionando insights cruciais para otimizar

a caracterizacao geotécnico do solo e a tomada de decisdes em projetos correlatos.

2 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho consiste em desenvolver um modelo automatizado
utilizando técnicas de IA para extrapolacdo de dados CPTu, empregando a técnica
SVM. Além disso, busca-se realizar uma comparacao de eficacia com a técnica
tradicional de Krigagem.

2.1  Objetivos especificos

e Treinar umarede de IA utilizando o SVM para realizar a extrapolacao de dados
CPTu;

e Conduzir um estudo de caso empregando dados de base publica

(OBERHOLLENZER, 2020);

e Avaliar e comparar a acuracia da técnica SVM em relacdo a abordagem de
Krigagem.

3 JUSTIFICATIVA

A introducdo da inteligéncia artificial (IA) na engenharia de petr6leo marca um
avanco significativo em inovacéo e automacao nos procedimentos de perfuracao de
pocos. Essa abordagem revoluciona a investigacdo das propriedades do subsolo,
abrindo novas perspectivas e impulsionando o conhecimento nesse campo vital.

Na geotecnia, que enfrenta dificuldades na analise de solos, especialmente em
ambientes marinhos, a precisdo na localizagdo de estruturas muitas vezes dificulta a
realizacdo de andlises diretas. Isso se deve a dificuldade de acesso ao ambiente de
interesse, tornando impraticavel a execucgéo direta das andlises nesse local, além da
importancia de evitar custos adicionais em todo o processo de perfuracdo. Portanto,
a necessidade de extrapolacédo de dados de pontos proximos se torna crucial.

A aplicacdo de IA com treinamento de maquina emerge como uma solucéo
promissora para simplificar e otimizar a caracteriza¢cdo do solo. Em comparagao com
métodos estabelecidos, como a Krigagem, a IA pode oferecer uma abordagem

moderna e uma alternativa.



Além disso, a utilizacdo de dados extrapolados pode resultar em economia
significativa na construcdo de pocos, eliminando despesas extras associadas a
estudos de teste de solo em pontos especificos. Isso possibilita aproveitar dados de
pocos de correlacdo ja existentes nas areas de interesse, contribuindo para uma

abordagem mais eficiente e econdmica.

4 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo constitui uma reviséo bibliografica abordando os temas presentes
no trabalho, que incluem sistemas de perfuracdo de pocos de hidrocarbonetos,
estudos geotécnicos de solo, sistemas computacionais e de inteligéncia artificial
aplicados a andlise de areas de interesse.

4.1 Perfuracédo de Pocos de Petréleo

Para introducao referente aos estudos tratados neste trabalho, este topico visa
explicar os processos referentes a perfuracédo de pocos de petréleo, assim como 0s
eguipamentos e métodos utilizados. Dentre os principais conceitos relevantes, temos:

e Perfuragcdo de pocos: O poco é feito através de uma sonda de
perfuracdo, onde as rochas séo perfuradas pela acéo rotativa de uma
broca na extremidade de uma coluna de perfuracédo. Os fragmentos da
formacao geoldgica sdo removidos através de um fluido de perfuragao.
Ao atingir determinada profundidade a coluna é retirada do poco e uma
coluna de revestimento é descida. O anular entre os tubos de
revestimento e as paredes do poc¢o € cimentado com a finalidade de
isolar as rochas atravessadas. Apoés isso, a coluna de perfuracdo é
novamente descida para o prosseguimento da perfuracdo (THOMAS,
2004).

e Colunas de perfuracdo: Um dos principais componentes do sistema de
rotacdo de uma sonda de perfuracdo. Ela transfere energia para a
formacdo, em forma de rotacdo e peso aplicados sobre a broca,
causando a trituracdo das mesmas. E constituida de tubos de aco
conectados, onde a parte mais alta e longa é formada por tubos de
perfuracdo (MONTEIRO, 2012).

e Brocas: Sao equipamentos que tém a funcdo de promover a ruptura e
desagregacao das rochas ou formacdes (SILVA, 2012).



e Fluidos de perfuracdo: S&o misturas complexas de solidos, liquidos e
produtos quimicos, cuja funcao é limpar o fundo do poc¢o dos cascalhos
gerados, além de exercer pressao hidrostatica sobre as formacdes,
resfriar e lubrificar a broca e coluna de perfuracdo (SILVA, 2012).

e Revestimento: S&o basicamente tubos de aco que séo instalados em
determinadas profundidades nos pocos, destinados a isolar os fluidos
no interior da coluna dos fluidos da formacéo, além de manter um
espaco permanente no poco, permitir a producdo de uma zona
especifica e fornecer um meio de fixar as valvulas de superficie
necessarias e conexdes para controlar e suportar os fluidos produzidos.
(GATLIN, 1960).

¢ Cimentacdo: Quando instalada a coluna de revestimento, o espaco
entre a coluna e a parede do poco € cimentado, visando uma melhor
fixacdo da coluna e isolando as zonas permedaveis atravessadas pelo
poco (SILVA, 2012).

e Completagédo: Fase que envolve a instalacdo de equipamentos como
tubulac@es e valvulas, com principal intuito de isolar diferentes zonas do
reservatério, controlar o fluxo de fluidos e suportar operacbes de
producao.

A Figura 1 demonstra um esquematico de um poco de hidrocarbonetos, com

foco em mostrar as fases de revestimento.
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Figura 1 - Desenho esquematico das fases de um poco de petréleo

Plataforma

Riser

Limina

de agua ——> BOP-BlowOut
Preventer

Revestimento Anterior
Anular Pogo -

S
fs—>  Revestimento
» Cimentado

> Colchdoespagador

4
—> Cimento no anular

Q 0 D

Fonte: Nelson, 2006.

4.2 Ensaios de penetracdo de cone

O estudo preliminar do solo, antecedendo a perfuracdo de um poco, tem como
objetivo adquirir informacgdes geoldgicas detalhadas sobre a area especifica de inicio
da instalacéo do poco, responsavel por fornecer parametros utilizados na instalacao
de revestimento condutor e de superficie. Nesse contexto, emprega-se o0 ensaio de
penetracdo de cone, denominado CPT (Cone Penetration Test), e sua variacao, o
CPTu (Cone Penetration Test with Pore Pressure Measurement).

Conforme delineado por Lunne, Roberton e Powell (1997), no Cone
Penetration Test (CPT), um cone na ponta de uma série de hastes é gradualmente
introduzido no solo a uma taxa constante, realizando medi¢cBes continuas da
resisténcia a penetracdo desse cone. Durante esse processo, O sistema
automaticamente registra dados ao longo da profundidade, obtendo parametros
fundamentais como a resisténcia de ponta (qc), indicativa da resisténcia do solo a
deformacéo, e a resisténcia de atrito lateral (fs), que revela o nivel de coesao do solo.

A correlacéo entre essas medidas desempenha um papel crucial na identificacdo do
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ambiente geotécnico estudado, fornecendo insights para o planejamento e execucéo

das operacoes de perfuracdo e completacdo de pocos.

O CPTu, similar ao CPT, adiciona um resultado crucial: a medicéo da presséo

dindmica dos poros ( u ). Esse indicador extra ndo apenas contribui para uma

caracterizacdo mais refinada do local, mas também desempenha um papel na

avaliacdo da resisténcia ndo drenada do solo (Su), que seria a capacidade desse

terreno de suportar carga sem permitir a dissipacdo de pressao de poros. Esses

dados séo fundamentais para compreender as necessidades de suporte da coluna

de perfuracdo e outros carregamentos inerentes ao processo de perfuracao.

Nos estudos CPTu obtidos, foram utilizados os seguintes parametros:

qc (Resisténcia de ponta): E um indicador da resisténcia da camada de
solo que o cone encontra em sua trajetoria

qt (Resisténcia total): Representa a resisténcia global encontrada
durante o ensaio, utilizada para avaliar a resisténcia do solo a
penetracao.

Bq (Pressao intersticial): Descreve a pressdo da agua no interior dos
poros de um solo.

SIGMAV0 (Presséao vertical efetiva): Indicadora da pressao vertical do
ponto estudado, levando em consideracao a pressao do solo e da agua
subterranea.

U0 (Velocidade de penetracdo do cone): Parametro importante para
analisar a taxa de penetracéao.

U2 (Velocidade de rotacdo do cone): Relevante para o registro da
velocidade angular.

FS (Resisténcia do atrito lateral): Resisténcia do solo ao redor do cone,
em forma de atrito.

Su (Resisténcia ndo drenada): Refere-se a resisténcia do solo quando
a agua nao tem a oportunidade de drenar do sistema durante o ensaio.
NKT (Fator do cone): Leva em conta o tamanho e a forma do cone
utiizado no ensaio, ajuda na interpretacdo dos resultados e na

conversao de medidas.
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e SIGMAVOEF (Presséao vertical com contribuicdo da agua subterranea):
Medida importante para entender o efeito da agua no comportamento
do solo.

A Figura 2 mostra o Piezocone utilizado nos testes CPTu in situ.

Figura 2 - Piezocone utilizado nos testes de solo

Fonte: Geositu, 2023.

4.2.1 Resisténcia ndo drenada do solo (Su)

A resisténcia ndo drenada refere-se a capacidade do solo de resistir a
deformacdes sem permitir a drenagem de dgua. Em ambientes petroliferos, onde a
estabilidade do solo é vital, essa propriedade se torna fundamental para avaliar os
riscos geotécnicos associados as atividades de perfuracéo.

Segundo Eichelberger et al. (2018), a resisténcia ndo drenada é entendida
como resisténcia ao cisalhamento oferecida pelo solo quando é solicitado
rapidamente, sem que haja condi¢ao de drenagem da agua intersticial. Portanto, esse

parametro € de foco central e sera o principal elemento considerado nas

demonstracdes e aplicagbes apresentadas ao longo deste trabalho.

4.3 Krigagem

A Krigagem consiste em um método estatistico utilizado na geoestatistica para
estimar valores desconhecidos em locais ndo amostrados, com base em dados

observados em pontos proximos. Segundo Carvalho & Assad (2005), o método usa
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a dependéncia espacial entre amostras vizinhas, para estimar valores em qualquer
posicdo dentro do campo, sem tendéncia e com variancia minima.

Logo, a Krigagem utiliza funcdes matematicas, nas quais acrescenta-se pesos
maiores nas posi¢cdes mais proximas aos pontos amostrais, e pesos menores nas
posi¢cbes mais distantes, para criar 0s novos pontos interpolados com base nessas
combinacdes lineares de dados (JAKOB, 2002).

Tal método é muito utilizado para previsdo de um valor especifico de uma
variavel regionalizada em um local, e para o calculo médio de uma variavel
regionalizada para um volume maior de dados e informagdes, caso em que foi
utilizado nesse trabalho. A metodologia visa uma atribuicdo de pesos 6timas as
amostras fornecidas pelos problemas, fornecendo um melhor estimados sem viés
(TENORIO et al., 2019).

Segundo Landim e Sturaro (2002), a Krigagem pode ser dividida em dois
principais tipos: Krigagem Simples e Krigagem Ordinaria.

4.3.1 Krigagem Simples

Trata-se da estratégia utilizada quando a média € assumida como
estatisticamente constante para toda a area estudada.

Em geral, € aplicavel a fendbmenos que ndo apresentam uma tendéncia devido
a suposicao de estacionariedade.

A metodologia envolve a construcdo do semivariograma, que descreve a
variabilidade espacial dos dados. A modelagem do semivariograma € crucial,
influenciando diretamente a precisao das estimativas. A Krigagem simples, baseada
na ponderagdo dos valores amostrados conforme sua proximidade e correlagédo
espacial, € entdo aplicada para estimar valores em locais ndo amostrados.

4.3.2 Krigagem Ordinéria

Nesse tipo, é considerada a média como flutuante ou movel por toda a area
estudada. Logo, quando os valores de uma variavel regionalizada apresentam média
constante, porém desconhecida, essa metodologia € aplicada.

A construcdo do semivariograma desempenha um papel crucial, permitindo a
modelagem da variabilidade espacial em conjunto com a tendéncia global. A
ponderacdo dos pontos amostrados, essencial para a Krigagem ordinaria, agora
incorpora informacdes sobre a tendéncia global, resultando em estimativas mais

refinadas em locais ndo amostrados.
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4.3.3 Semivariograma

Uma ferramenta essencial para o funcionamento do método é o conceito de
construcdo de um semivariograma, que envolve o calculo das semivariancias entre
pares de pontos em relacdo a distancia entre eles.

E visto como parte central dos estudos geoestatisticos, capaz de descrever
gualitativamente e quantitativamente a variacdo espacial, além de ser o ponto chave
na determinacao do preditor geoestatistico Krigagem (Mello, 2005).

Também conhecida como variograma, consiste em um grafico da
semivariancias em funcao da distancia, relacionando-as.

A Figura 3 ilustra um semivariograma experimental com caracteristicas
préximas do ideal.

Figura 3 - Semivariograma experimental basico

y (h)
B S S 1
| a = alcance;
: C = patamar;
: C, = variancia espacial;
C 7C:‘0 = efeito pepita.
c i GEO | ESTATISTICA
¥ 1
Co
R >
S Distancia (h)

Fonte: Giovanini (2022).
Onde, segundo Giovanini (2022), temos:

e Alcance (a): A distancia onde o variograma atinge o nivel maximo de
variabilidade.

e Patamar (C): Nivel de variabilidade onde o variograma se estabiliza,
igual a variancia amostral.

e Variancia espacial (C1): Diferenca espacial entre os valores de uma
variavel tomada em dois pontos separados por distancias cada vez
maiores.

e Efeito Pepita (€0): Segundo Santos e Oliveira (2016), trata-se de fatores
como erros de amostragens, medidas ou fatores que causam

descontinuidade na origem do variograma.
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4.4  Inteligéncia Artificial

Segundo Russel e Norvig (2013), a Inteligéncia Atrtificial (IA) consiste na
habilidade dos sistemas cibernéticos em reproduzir funcées cognitivas humanas.
Essa capacidade se evidencia na resolucdo de problemas através do aprendizado
respaldado pela percepcdo. Em outras palavras, a IA busca imitar as habilidades
mentais humanas, especialmente na abordagem e solucdo de desafios, utilizando a
aprendizagem baseada na interpretacdo de informacfes. A industria petrolifera
emprega essas técnicas visando a diminuicdo do tempo na resolucao de problemas
e reducéo global dos custos associados.

A utilizagdo da IA tem como objetivo otimizar desafios inerentes aos diversos
estagios de desenvolvimento humano. Nesse contexto, Ludermir (2021) propde
diferentes categorias de funcionamento da inteligéncia artificial, baseadas na
natureza dos problemas abordados:

e |A Focada: Consiste em algoritmos especializados em resolver
problemas em uma area e ou problema especifico. Nesse tipo, 0s
sistemas armazenam uma grande quantidade de dados e, com isso, 0S
algoritmos sdo capazes de realizar tarefas complexas, mas sempre
focando no objetivo para o qual foram criadas.

e |A Generalizada: Em geral, os algoritmos usam técnicas de aprendizado
de maquina como ferramenta, € visto como o nivel atual da IA.

e |A Superinteligente: S&do algoritmos vistos ainda como inexistentes, que
serdo mais capazes que humanos em praticamente todas as tarefas, é
um campo previsional.

4.4.1 Aprendizado de maquina

Como ressaltado anteriormente, dentro da categoria de IA Generalizada,
temos o aprendizado de maquina (AM), uma abordagem fundamental que se
subdivide em aprendizado supervisionado e ndo supervisionado. No aprendizado
supervisionado, os algoritmos s&o informados sobre os resultados esperados,
enquanto no aprendizado n&o supervisionado, esses resultados n&o sao
explicitamente fornecidos. Além disso, varidveis de diferentes naturezas, como
binarias, continuas ou categoricas, podem ser manipuladas para caracterizar o
problema (ROSA, 2020).
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Essa abordagem tem uma ampla gama de aplicacdes que abrangem diversos
setores, desde diagndsticos médicos até recomendacdes de produtos online. Sua
capacidade de automatizar a tomada de decisbes com base em dados tem
implicagbes significativas, principalmente em previséo e classificacao.

Para garantir seu funcionamento eficaz, é vital atender a requisitos especificos.
Isso inclui a necessidade de conjuntos de dados de alta qualidade, livres de ruidos, e
a implementacdo de processos adequados de pré-processamento para lidar com
desafios como auséncia de dados, inconsisténcias e redundancias. A interpretacao
precisa dos resultados também é crucial, exigindo uma compreensao profunda do
contexto. Além disso, € essencial reconhecer o0s riscos, especialmente quando 0s
dados apresentam imperfeicGes significativas, o que pode afetar a confiabilidade dos
resultados.

Segundo Silva (2021), a etapa de pré-processamento de dados é crucial na
utilizagéo de algoritmos de machine learning, e geralmente incorpora trés principais
fases:

e Limpeza dos dados: E necessario realizar uma espécie de limpeza em
toda a reunido de dados para se certificar que ndo ha dados em branco
ou faltantes.

e Transformacdo dos dados: Os dados passam por processos de
transformacdo, sendo convertidos para formatos adequados para a
utilizacdo em modelos, como a normalizacao.

e Reducado dos dados: Em algumas situacoes, a enorme quantidade de
dados pode tornar o processo lento e menos eficaz. Portanto,
frequentemente sdo empregadas técnicas de reducdo do tamanho total,
buscando maior eficiéncia, sem comprometer a qualidade dos dados.

4.4.2 Support Vector Machine (SVM)

O Support Vector Machine (SVM) se trata de um algoritmo de aprendizado de
maquina, do tipo IA Generalizada, que pode ser utilizado para desafios de
classificacdo ou regressao, onde, seu maior foco € na classificacdo de um dataset.

O algoritmo opera plotando cada dado como um ponto em um espago n-
dimensional, onde o valor do dado é tratado como uma coordenada. O objetivo é
encontrar um hiperplano, que da sentido a disposi¢cdo dos dados e permite realizar

previsdes precisas.
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Ao invés de simplesmente separar dados em categorias, como ha
classificacdo, o0 SVM em problemas de regressao busca identificar um hiperplano que
melhor se adapte aos dados, minimizando a margem de erro entre as previsdes e 0s
valores reais. Essa versatilidade do SVM em lidar com problemas de regressao €
especialmente valiosa em cenérios onde a relacdo entre as varidveis € complexa,
permitindo uma modelagem precisa e flexivel para a previsdo de valores continuos.
A escolha para esse algoritmo foi baseada em outras trabalhos com a mesma linha

de pesquisa, regresséao de dados.

5 METODOLOGIA

A metodologia deste trabalho consiste em utilizar os dados CPTu
disponibilizados pelo Institute of Soil Mechanics, Foundation Engineering and
Computational Geotechnics, provenientes de localidades especificas na Austria. Essa
abordagem é combinada com a linguagem de programacédo Python e técnicas de
aprendizado de maquina. O propdsito € realizar previsdes utilizando um ponto ja
conhecido, validando esses resultados. Adicionalmente, busca-se fornecer previsoes
para novos pontos proximos aos dados de entrada, empregando o algoritmo Support
Vector Machine para atender a ambos 0s objetivos.

Adicionalmente, os dados sao aplicados no software SESTSOLOS que utiliza
a metodologia de Krigagem Ordinéria tanto para o ponto a ser validado quanto para
0 ponto a ser previsto. Isso permite realizar uma comparacdo entre os resultados
obtidos pelos dois modelos.

Para as comparacdes feitas na validacdo de dados e previsdes, € utilizado a
férmula de erro quadratico médio, dada como:

1 n
EQM =_X%  (Yi-Y"i)?
n =1

Onde n € o0 numero total de observagdes, Yi é o valor observado da i-ésima

observacgéo e Y’i é o valor previsto da i-ésima observacao.
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A metodologia segue o fluxograma da Figura 4.

Figura 4 - Fluxograma do trabalho

Implementacao
— - -
‘ da Krigagem

Pré- Validagio Previsdo e
processamento com dados comparacao Resultados
de Dados existentes de modelos

Coleta de

Dados

‘ Implementacao
| doSVMno
Python

Fonte: Autor (2024).

5.1 Pré-processamento dos dados

Na fase de pré-processamento dos dados, procederemos a remocao de
valores ausentes e o escalonamento dos demais para otimizar a aplicagdo do SVM.
Esse procedimento visa colocar todos os dados em escalas préximas, possibilitando
gue o modelo os interprete como igualmente relevantes.

Além disso, faremos o uso de algumas correlacdes para determinar os valores
nao calculados de algumas variaveis essenciais para aplicacdo na Krigagem, seriam
elas o fator de cone (Nkt) e a resisténcia ndo drenada (Su). Segundo Mayne (2018),
podemos utilizar as seguintes correlacdes:

Nkt = 10.5 — 4.6 * In (Bq + 0.1)

qt —SIGMAvo
Nkt

Su =

A escolha dos algoritmos baseou-se em sua eficacia em problemas de
regressdo no contexto de aprendizado de maquina. Essas técnicas demonstram
excelentes resultados ao separar dados em classes distintas, utilizando critérios de
otimizacdo matematica para problemas associados a regressdao numérica. Além

disso, sua capacidade de lidar com dados em alta dimensédo destaca-se, sendo
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particularmente relevante para problemas na industria de petréleo e gas, onde a
coleta de informacdes em tempo real por meio de numerosos sensores € comum.

5.2 Fonte dos Dados

Os dados CPTu deste trabalho foram disponibilizados através do Database do
Institute of Soil Mechanics, Foundation Engineering and Computational Geotechnics,
onde, fornece 1339 testes de solo (CPT e CPTu) em diferentes ambientes da Austria
e Alemanha, executados pela empresa Premstaller Geotechnik ZT GmbH, tais dados
podem ser obtidos através de Oberhollenzer (2020).

Para o proposito deste trabalho em especifico, foram utilizados dados do
ambiente de uma distancia relativamente proxima da localidade de Flachgau, uma
porcdo de Salzburgo na Austria, no total com 6 pontos de interesse coletados, onde
um sera utilizado como validacéo.

Todos os mais de 60000 dados foram organizados em um arquivo Excel para
posterior implementacdo para o processo de krigagem e consequente utilizacdo do
SVM na linguagem Python.

Ademais, o dataset fornecido conta com todas as variaveis especificadas no

topico de Ensaio de penetracdo de cone.

5.3 Visualizacdo do Problema

Primeiramente é importante visualizar a disposicdo espacial dos pontos

coletados para o estudo deste trabalho, como demonstra a Figura 5.

Figura5 - Coordenadas UTM dos furos escolhidos

Coordenadas dos Furos

g \{375.ﬂachgau 373.flachgau

377.flachgau

UTM Norte (m)

367.flachgau

371.flachgau
L 2

367.flachgau 4 371.flachgau 373.flachgau 375.flachgau ¥ 376.flachgau
® 377.flachgau

Fonte: Autor (2024).
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Logo, é possivel observar a relativa proximidade entre os pontos escolhidos,
com uma variacdo de coordenadas entre 5190000 m e 5225000 m UTM Norte e
320000 m e 342500 m UTM Leste.

6 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secdo, examina-se de perto as analises comparativas entre as duas
metodologias, destacando padrdes, tendéncias e avaliando a eficacia de cada
abordagem.

A compreensdo detalhada desses resultados é essencial para informar as
préaticas futuras na caracterizacdo do solo em projetos geotécnicos, equilibrando as
inovacBes proporcionadas pela inteligéncia artificial com a confiabilidade e
praticidade das técnicas tradicionais.

6.1 Uso da Krigagem

Primeiramente, se fez uma espécie de validacdo dos dados ao se omitir um
ponto conhecido, e implementar a Krigagem para a previsdo das caracteristicas
nesse ponto. O furo virtual escolhido foi o denominado “373.flachgau” com
coordenadas de 5218223.39 m UTM Norte e 332977.22 m UTM Leste.

As Figuras 6 e 7 abaixo demonstram a previsao feita pela krigagem ordinéaria
em comparacdo com o ponto real, utilizando a resisténcia ndo drenada como
parametro previsto.

Figura 6 - Resisténcia ndo drenada dos 6 furos conhecidos

Resisténcia Nao Drenada

10

Su (kPa)

Profundidade (m)

367.flachgau — 371.flachgau 373.flachgau 375.flachgau — 376.flachgau
— 377.flachgau

Fonte: Autor (2023).
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Figura 7 - Previsdo daresisténcia ndo drenada omitindo um furo conhecido

Resisténcia Nao Drenada

Su (kPa)
=

Profundidade (m)

367.flachgau — 371.flachgau 375.flachgau  — 376.flachgau
— 377.flachgau

PV-0-1445

Fonte: Autor (2023).

Para melhor visualizacéo, a figura 8 compara diretamente os dados previstos
e os dados reais.

Figura 8 - Comparacdo do valor previsto e real

Resisténcia Nao Drenada

20

Su (kPa)
=)

0 2 4 6

®

10
Profundidade (m)

373.flachgau

PV-0-1445

Fonte: Autor (2024).

Neste exemplo, € possivel calcular o erro quadratico médio para comparacao
da previséo feita e do dado real, utilizando a média dos valores previstos e reais.

Com isso, chegamos a um erro quadratico médio de aproximadamente 0,0286.

O resultado obtido, com um erro de aproximadamente 0,0286, esta dentro do
limite considerado muito bom na literatura geotécnica, que geralmente estabelece um

limite de 0,05. Além disso, € visto como dentro do esperado, pela eficacia do método
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da Krigagem em situacdes comuns como essa. Considerando apenas o resultado
encontrado neste estudo, podemos afirmar que a previsédo da resisténcia ndo drenada
do solo utilizando a Krigagem ordinaria foi bastante precisa. Isso sugere que o modelo
desenvolvido com base nos dados CPTu disponibilizados e implementado utilizando
a metodologia proposta € eficaz na previsdo desse parametro geotécnico essencial.
Portanto, podemos concluir que o resultado € adequado e oferece uma estimativa
confiavel da resisténcia do solo, o que é fundamental para a tomada de decisbes em
projetos geotécnicos.

Feito isso, € possivel realizar a aplicacdo de Krigagem para um ponto virtual
aleatdrio escolhido, para a previsdo. O ponto escolhido foi o0 com coordenadas
5200000 m UTM Norte e 300000 m UTM Leste, gerando a previsdo que demonstra a
Figura 9 abaixo.

Figura 9 - Previséo daresisténcia ndo drenada para um furo escolhido

Resisténcia Nao Drenada

Su (kPa)

Profundidade (m)

367.flachgau — 371.flachgau 373.flachgau 375.flachgau - 376.flachgau
— 377.flachgau PV-0-1441

Fonte: Autor (2023).

6.2 Implementacdo do SVM

Primeiramente, para utilizar o Support Vector Machine (SVM) na linguagem de
programacao Python e realizar a implementacdo na analise dos dados CPTu, foi
essencial conduzir um abrangente pré-processamento desses dados. Esse
procedimento envolveu a remogé&o de valores ausentes, o escalonamento dos dados
e todas as etapas relacionadas a consideracdo dos parametros previamente

explicados.
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Com isso, a Figura 10 detalha a distribuicdo inicial dos dados CPTu, com

enfoque na resisténcia ndo drenada.
Figura 10 - Distribuicéo inicial dos dados CPTu no Python

Distribuicdo inicial de todos os dados por furo

12 4

367.flachgau
371.flachgau
373.flachgau
375.flachgau
376.flachgau
377.flachgau

10 4

SU (KPa)
o

PROF (m)

Fonte: Autor (2024).

Na implementacdo do Support Vector Machine (SVM) para previséo da
resisténcia ndo drenada do solo, foram cuidadosamente considerados diversos
detalhes. Em relacdo aos hiper parametros utilizados, optou-se por um kernel RBF
(Radial Basis Function) e um parametro de regularizacéo C igual a 1.0, com um termo
de tolerancia de erro (epsilon) fixado em 0.2. A escolha desses hiper parametros foi
baseada em experimentacéo e validacado cruzada para garantir um equilibrio entre o
ajuste aos dados de treinamento e a capacidade de generalizacao para novos dados.
Além disso, foi realizada uma verificacdo de overfitting para avaliar a
capacidade do modelo de generalizar para dados néo vistos. Essa andlise envolveu
a divisdo do conjunto de dados em conjuntos de treinamento e teste, seguida pela
monitorizagdo da métrica do erro de treinamento ao longo do processo de
treinamento. A auséncia de overfitting foi garantida pelo ajuste adequado dos
hiperpardmetros e pela validagdo do modelo em um conjunto de dados de teste
separado.
Esses detalhes sdo cruciais para garantir a confiabilidade e a eficacia do
modelo desenvolvido e fornecem uma base sdlida para a discussédo dos resultados

obtidos.
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Dessa forma, apds o pré-processamento, conseguimos implementar com
sucesso o Support Vector Machine (SVM) para a previsao do ponto oculto designado
como "373.flachgau”. O gréafico resultante dessa previsdo pode ser visualizado na
Figura 11.

Figura 11 - Previs&o do SVM omitindo um furo conhecido

SVM com um furo omitido

12+

367.flachgau ®
371.flachgau

375.flachgau

376.flachgau

377.flachgau ®
Valor previsto

10 4

x ® 00

SU (KPa)
o

Fonte: Autor (2024).

Com isso, é possivel selecionar ponto a ponto da previsao feita e conseguir o
ponto correlato a resisténcia ndo drenada em determinada profundidade.

Dessa maneiro, foi possivel calcular um erro quadratico médio de
aproximadamente 0,0973.

Inicialmente, a expectativa era de que o SVM oferecesse uma melhoria
significativa na precisao das previsdes em comparacédo com a krigagem. No entanto,
os resultados revelaram um erro quadratico médio de aproximadamente 0,0973, o
gue pode ser considerado aceitavel, mas ndo demonstra uma clara superioridade
sobre a técnica anteriormente utilizada.

Essa disparidade nos resultados entre 0 SVM e a krigagem pode ser atribuida
a diversas razfes, que merecem uma analise detalhada. Uma possivel explicacédo
pode estar relacionada a sensibilidade dos hiperparametros escolhidos para o SVM,
como o kernel RBF e os parametros de regularizacdo C e epsilon. Apesar dos
esforcos em otimizar esses hiperparametros, é possivel que nao tenham sido
escolhidos os valores ideais para o conjunto de dados especifico, resultando em um

desempenho sub6timo do modelo.
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Além disso, as caracteristicas intrinsecas dos dados CPTu, como a
complexidade das relacGes entre os parametros e a variabilidade espacial do solo,
podem influenciar significativamente o desempenho do SVM. E importante considerar
gue o SVM é uma técnica de aprendizado supervisionado que pressupde relacdes
lineares ou néo lineares entre os atributos de entrada e a variavel de saida. Se essas
relacbes forem complexas ou néo lineares, o SVM pode ndo ser capaz de captura-
las efetivamente, levando a previsdes menos precisas.

Para fins de melhor comparacéao, a figura 12 apresenta somente a previsao
feita utilizando SVM e os dados reais do “373.flachgau”

Figura 12 - Comparacéao valores reais e previstos (SVM)

Comparagao entre valores reais e previstos (SVM) para 373.flachgau

® PReal ®

10 @ Previsto (SVM) [ ]

SU (KPa)

PROF (m)

Fonte: Autor (2024).

Logo, € possivel observar que a zona final apresentou um ajuste pior
comparada a zona inicial e intermediaria, essa observacdo é fundamental para
compreender as limitacdes de cada técnica em diferentes contextos geotécnicos.
Enquanto a krigagem € uma técnica de interpolacdo espacial que se baseia em
modelos geoestatisticos para estimar valores em locais ndo amostrados, o SVM é
uma abordagem de aprendizado de maquina que busca identificar padrdes nos dados
e fazer previsbes com base nesses padrdes identificados.

A zona final, que geralmente corresponde a areas com menor densidade
amostral ou maior variabilidade dos dados, pode representar um desafio para ambas

as técnicas. No entanto, a figura comparativa revela que o SVM pode ter uma
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capacidade limitada de generalizacdo nessas regifes, resultando em previsdes
Menos precisas ou ajustes menos satisfatérios em comparacédo com a Krigagem.

Essa discrepancia no ajuste entre as duas técnicas ressalta a importancia de
considerar a variabilidade espacial dos dados e a adequacdo do modelo escolhido
para o contexto especifico do estudo. Enquanto a Krigagem pode oferecer uma
estimativa mais suave e gradual dos valores em regides com poucos dados, 0 SVM
pode ser mais sensivel a outliers e variacdes abruptas nos dados, o que pode afetar
sua capacidade de generalizacdo em areas com caracteristicas distintas das
amostradas.

Seguindo a abordagem anterior utilizada na Krigagem, aplicamos o SVM a um
ponto virtual aleatério, mantendo as coordenadas em 5200000 m UTM Norte e
300000 m UTM Leste para efeitos de comparacao. A previsdo gerada para esse ponto
é ilustrada na Figura 13.

Figura 13 - Resisténcia ndo drenada para um ponto ficticio com SVM

SVM para previsdo de um ponto ficticio
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X ® 0000
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o
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Fonte: Autor (2024).

CONCLUSOES

No ambito da industria de 6leo e gas, onde a seguranca e eficiéncia na
exploracédo de hidrocarbonetos sdo fundamentais, a caracterizagcéo precisa do solo
desempenha um papel crucial. Neste estudo, exploramos a aplicacdo da inteligéncia

artificial, em particular o algoritmo Support Vector Machine (SVM), na previsédo de
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parametros geotécnicos a partir de dados do Cone Penetration Test (CPTu) em
ambientes especificos da Austria e Alemanha.

Ao comparar os resultados obtidos com a abordagem tradicional de Krigagem,
com foco na resisténcia ndo drenada do solo (Su), identificamos padrbes que
fornecem insights valiosos para a engenharia geotécnica. De maneira significativa,
observamos que, apesar do potencial inovador da inteligéncia artificial, a Krigagem
apresentou uma eficacia superior, evidenciada por um padrdo de erro menor na
previsdo dos parametros geotécnicos. Na estratégia de omissdao de um furo
conhecido, a técnica consolidada apresentou um erro quadratico médio de 0,0286 em
comparacao a 0,0973 com o SVM.

A Krigagem, ja consolidada na geoestatistica, demonstrou ser ndo apenas
mais eficiente, mas também mais facil de ser utilizada em comparacdo com o SVM.
Sua simplicidade aliada a precisao na interpolacao geotécnica a tornam uma escolha
pratica e robusta para a previsdo de parametros em estudos geotécnicos.

Embora a inteligéncia artificial, representada pelo SVM, tenha seu mérito em
diversas aplicacbes, sua implementacdo bem-sucedida demanda cuidados
especificos, como a qualidade dos conjuntos de dados, pré-processamento
adequado e interpretacao precisa dos resultados.

Em suma, este estudo reforca que, no contexto especifico de previsdo de
parametros geotécnicos, a Krigagem continua a ser uma alternativa confiavel,
eficiente e de facil aplicacdo quando comparada a abordagens mais recentes
baseadas em inteligéncia artificial. Essa conclusao ndo apenas ressalta a importancia
de escolher a metodologia mais adequada para cada cenario geotécnico, mas
também destaca o papel continuo das técnicas tradicionais na otimizacdo dos
processos de constru¢ao de pocos.

Ressalta-se a importancia de uma abordagem integrada que combine métodos
tradicionais e técnicas de inteligéncia artificial para obter resultados mais abrangentes
e precisos na caracterizacdo do solo e na previsdo de parametros geotécnicos. Ao
capitalizar os pontos fortes de cada abordagem e mitigar suas limitagdes individuais,
uma estratégia hibrida poderia oferecer uma visdo mais completa do ambiente
geotécnico, contribuindo para decisbes mais fundamentadas na industria de 6leo e

7

gas.
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Ha oportunidades significativas para aprimorar ainda mais nossa compreensao
e capacidade preditiva. Recomenda-se, primeiramente, a expansdo do conjunto de
dados, incorporando uma variedade mais ampla de condicbes geograficas e
parametros geotécnicos. Além disso, explorar a aplicacdo de outras técnicas de
inteligéncia artificial, como redes neurais e algoritmos de aprendizado profundo, pode
oferecer uma visdo mais abrangente. Sugere-se, ainda, a realizacdo de validacdes
experimentais para garantir a robustez dos resultados em cenarios do mundo real. A
inclusdo de outros parametros geotécnicos relevantes, analises de sensibilidade,
avaliacdo de incertezas e a integracdo de dados multifontes s&o aspectos
fundamentais para futuras pesquisas. Por fim, a aplicacdo dessas metodologias em
diferentes regides geograficas permitira uma avaliacdo mais abrangente da sua
eficacia. Essas recomendacdes visam ndo apenas enriquecer a pesquisa atual, mas
também contribuir para avancgos significativos na engenharia geotécnica aplicada a
industria de 6leo e gas.
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