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RESUMO

Este estudo explora o uso de aprendizado de maquina, focando no modelo Random
Forest, para inferir o perfil sonico a partir de registros geofisicos convencionais, como ILD,
RHOB, GR e NPHI, escolhidos por sua relevancia na caracterizagdo geoldgica e forte correlacao
com as velocidades sonicas. Os resultados mostram que o Random Forest supera a Equagao de
Faust, referéncia empirica tradicional, com maior precisdo e coeficiente de determinagdo (R?),
capturando melhor as complexidades geoldgicas do campo Lagoa Parda Sul. O estudo sugere
melhorias, como otimizacdo de hiperpardmetros, segmentacdo geologica e testes com outros

algoritmos, como redes neurais e gradiente boosting.

Palavras chaves: Inferéncia do Perfil Sonico, Random Forest, Aprendizado de Méaquina
em Geofisica, Campo Lagoa Parda Sul, Bacia do Espirito Santo, Modelagem Geologica,

Inteligéncia Artificial na Analise de Reservatorios.



ABSTRACT

This study explores the use of machine learning, focusing on the Random Forest model,
to infer the sonic log from conventional geophysical logs such as ILD, RHOB, GR, and NPHI,
selected for their relevance in geological characterization and strong correlation with sonic
velocities. The results show that Random Forest outperforms the Faust Equation, a traditional
empirical reference, with higher accuracy and coefficient of determination (R?), better capturing
the geological complexities of the Lagoa Parda Sul field. The study suggests improvements, such
as hyperparameter optimization, geological segmentation, and testing with other algorithms like

neural networks and gradient boosting.

Keywords: Synthetic log; Sonic Log Inference, Random Forest, Machine Learning in
Geophysics, Lagoa Parda Sul Field, Espirito Santo Basin, Geological Modeling, Artificial

Intelligence in Reservoir Analysis.
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CAPITULO 1
INTRODUCAO

7

O registro de pogcos € uma ferramenta essencial para a caracterizagdo de
reservatorios e a avaliagado de recursos de hidrocarbonetos. Ele desempenha um papel
fundamental na identificagdo das propriedades petrofisicas e geomecénicas das
rochas, permitindo um entendimento detalhado das formagdes subterraneas (Gamal,
2021). Com o uso de perfis acusticos e sismicos, é possivel derivar parametros criticos

para a engenharia de reservatorios e operagdes de perfuragao.

Em geral, as ferramentas padrdo de registro de po¢o medem o raio gama, a
densidade da formacéao, as resistividades em diferentes penetragdes e a porosidade.
Essas sdo empregadas em avaliagdes gerais de formagdes, fornecendo informagdes
petrofisicas e litoldgicas. Além disso, como abordagem adicional, o registro acustico é
realizado para identificar caracteristicas petrofisicas e mecanicas avangadas. Os
registros sonoros de compressao e cisalhamento sdo essenciais para derivar nao
apenas propriedades mecanicas, mas também sua aplicagdo na analise sismica
quantitativa. (Ameen, 2009; Rasouli, 2011)

Nos ultimos anos, aplicagdes avangadas que utilizam registros sonoros tém sido
empregadas na avaliagao de sistemas de hidratos de gas, os quais s&o esperados para
fornecer implicagdes geoldgicas adicionais na exploragdo e exploragdo subsequente.
(Saumya, 2019)

Varias variaveis geofisicas e geoldgicas, como densidade, rigidez, umidade,
porosidade, composicdo mineral, temperatura e pressao, influenciam a velocidade do
som nas camadas superficiais da Terra. Ao considerar essas variaveis e suas
interacdes, é possivel fazer previsbes mais precisas do perfil sbnico, o que é crucial
para entender a estrutura e as propriedades do subsolo da Terra, bem como para

aplicacdes na exploragao de recursos naturais e engenharia geotécnica.

Recentemente, o uso de algoritmos de aprendizado de maquina, como o

Random Forest, tem ganhado destaque na previsdo em tempo real dos perfis sbnicos,



oferecendo uma alternativa eficiente e precisa em comparacdo aos métodos
tradicionais de correlagdo (Gamal, 2021). Estes algoritmos permitem uma melhor
predicdo de atributos em grandes volumes de dados geoldgicos, tornando o processo
de interpretacdo mais rapido e preciso. Além disso, 0 uso dessas técnicas esta
revolucionando a exploragdo de recursos naturais, proporcionando avangos
significativos no monitoramento ambiental e na exploragdo de hidrocarbonetos (Lin,
2016).

Nesse contexto, algoritmos artificiais como aprendizado de maquina, redes
neurais, algoritmos genéticos e outros métodos de inteligéncia artificial emergiram
como ferramentas poderosas para inferéncia de atributos em perfis estratigraficos.
Esses algoritmos sdo capazes de extrair informagdes valiosas, identificar padroes
ocultos e fazer previsbes precisas com base em grandes volumes de dados

estratigraficos.

E possivel perceber que algoritmos artificiais estdo revolucionando a
interpretacdo de perfis estratigraficos, melhorando eficiéncia, precisdo e consisténcia
nas analises geoldgicas. Ao automatizar e otimizar os processos de interpretagao,
essas técnicas proporcionam uma compreensdo mais profunda das formacgdes
geoldgicas e tém aplicagdes significativas em campos como exploragédo de recursos
naturais, geotecnia, monitoramento ambiental e estudos geotécnicos, contribuindo para

o continuo avango do conhecimento geoldgico e geofisico.

1.1 - Localizacao

A area de exploragado que sera abordada é conhecida como Campo de Lagoa
Parda Sul, com uma extensdo de desenvolvimento de aproximadamente 1,73 km?
encontra-se situada na parte terrestre da Bacia do Espirito Santo. Este campo esta
localizado no municipio de Linhares, a uma distancia aproximada de 118 km a nordeste
da cidade de Vitdria, que é a capital do estado do Espirito Santo. A Figura 1 apresenta
a localizagcao da area com destaque ao campo de producdo estudado e aos pogos

petroliferos utilizados neste trabalho.



Mapa de Localizagdo - Campo de Lagoa Parda Sul
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Figura 1 - Localizac&o da area de estudo com destaque ao campo de produgéo

Lagoa Parda e Lagoa Parda Sul. Fonte: Relatério do Plano de Desenvolvimento ANP,
2024

1.2 - Objetivo

O principal objetivo deste trabalho é inferir o tempo de transito compressional
(perfil sénico) através de algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados em
modelos de regressédo, utilizando-se dados de perfilagem geofisica. Para tanto, sdo

tidos como objetivos especificos:

. Aplicacdo do modelo de aprendizado de maquina nos perfis estratigraficos do

campo Lagoa Parda Sul

. Graficar e comparar o valor predito do perfil sGnico em relagdo ao seu registro
original.
. Avaliar o desempenho do modelo de inteligéncia artificial em relagdo a métodos

convencionais de dedugao do perfil sénico.



1.3 - Justificativa

A possibilidade de inferir o registro s6nico em pog¢os que nao possuem essa
informacdo é de grande relevancia para a industria de petréleo e gas, pois permite
economizar recursos financeiros significativos e possibilita analises em pogos onde a
coleta direta de dados enfrenta restricdes técnicas. A utilizacdo de métodos estatisticos
e algoritmos de aprendizado de maquina para estimar registros sbnicos a partir de
outros perfis geofisicos disponiveis proporciona uma alternativa eficiente e econdmica.
Isso ndo sO reduz os custos operacionais associados a aquisicao de dados, mas
também amplia a capacidade de avaliagdo de formagdes geoldgicas, viabilizando a
exploracédo e desenvolvimento de reservatdrios em situagdes desafiadoras onde a

obtencgao direta de dados sénicos € impraticavel (Yu, Yanxiang & Xu, 2021).

Os registros de tempo de transito sismico englobam dados geomecanicos
essenciais para caracterizar o subsolo nas proximidades do poc¢o. Frequentemente, os
registros sismicos sdo indispensaveis na finalizagado do processo de amarragao sismica
do pogo ou na previsao de propriedades geomecanicas. Em situagbes em que um pogo
ou um intervalo especifico ndo possui registros sismicos, um método comumente
empregado envolve a criagao de registros sintéticos com base em pogos vizinhos que
possuem dados sismicos. Esse processo € conhecido como sintese de registros

sismicos ou geragao de registros sismicos pseudos.



CAPITULO 2
CONTEXTO GEOLOGICO

A regido da Lagoa Parda, situada em Linhares, Espirito Santo, Brasil, integra a
Bacia do Espirito Santo, uma bacia sedimentar significativa pela sua riqueza em
recursos petroliferos e hidricos. Segundo Valaddo e Lima (2017), esta area é
predominantemente composta por sedimentos da Bacia do Espirito Santo, que inclui
uma sequéncia de arenitos, argilitos e folhelhos, depositados durante o periodo
Cretaceo. Almeida (1977) destaca que a atividade tectonica na regido influenciou a
formacgao de varias falhas e dobras, contribuindo para a complexidade geoldgica local.
Além disso, Schobbenhaus e Brito Neves (2003) indicam que os recursos hidricos
subterrdneos sado uma caracteristica importante, com a presenca de aquiferos

significativos que sustentam a economia agricola e a industria local.

2.1 - Estratigrafia

Compreender a estratigrafia e a tectbnica da area € essencial para a
interpretacdo dos perfis sOnicos dos pocos de petrdleo, permitindo uma avaliagao

precisa dos recursos subterraneos.

A coluna estratigrafica da Bacia do Espirito Santo referente a Figura 2 apresenta
uma linha do tempo geoldgica que ilustra as diferentes camadas de rochas e os
eventos que ocorreram na regido ao longo dos milhdes de anos. No inicio,
encontramos o embasamento Pré-Cambriano, que serve como base para todas as
outras camadas. Sobre essa base, durante o periodo rifte, comegcaram a se formar
sedimentos que criaram a Formacgao Cricaré, composta por conglomerados, arenitos,
folhelhos lacustres e coquinas. As falhas tectbnicas ajudaram a criar estruturas que

influenciaram onde esses sedimentos se acumularam.
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Figura 2: Diagrama estratigrafico da Bacia do Espirito Santo (FRANCA, 2007).

O Sumario Geoldgico e Setores em Oferta da ANP (2021) destaca que o
Pés-Rifte da Bacia do Espirito Santo (rifte-sag) é representado por pacotes de
sedimentos siliciclasticos do Membro Mucuri e evaporiticos do Membro Itaunas da

Formacgéao Mariricu, registro das primeiras incursdes marinhas na bacia.

Na fase pos-rifte, comegou a deposigcdo de sedimentos finos em ambientes
marinhos, formando os membros Mucuri e Itaunas da Formagao Mariricu. Estes
sedimentos indicam que o mar comecgou a invadir a bacia, trazendo novos tipos de
depdsitos que podem armazenar petréleo e gas natural. A parte superior desta camada
estd em continuidade com o Grupo Barra Nova na area leste da bacia, mas apresenta

uma descontinuidade em relagéo a Formagao Urucutuca na area oeste.

A fase drifte, iniciada no Albiano e continuando até hoje, inclui o Grupo Barra
Nova, com as formagdes S&o Mateus e Regéncia, compostas por arenitos e
sedimentos carbonaticos. O Grupo Espirito Santo inclui as formagdes Urucutuca,

Caravelas e Rio Doce. A Formacao Urucutuca é especialmente importante devido aos



seus folhelhos e arenitos turbiditicos, que sao cruciais para a exploracao de petréleo e

s

gas.

Em suma, é possivel perceber que a coluna estratigrafica da Bacia do Espirito
Santo nos conta a histéria das formagdes geoldgicas que compdem a bacia e como os
eventos tectonicos criaram condigcdes favoraveis para a formacao de reservatérios de

petréleo e gas.

2.2 - Tectonica na Bacia do Espirito Santo

A tectbnica na Bacia do Espirito Santo teve um papel essencial na formagao da
estrutura e na distribuicdo dos sedimentos, influenciando diretamente o potencial de
exploracédo de petroleo e gas. A historia tectbnica da bacia pode ser dividida em trés

fases principais: rifte, pos-rifte e drifte.

Neo-Aptiano Neo-Aptiano
pré-evaporitico ) { evaporitico )
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Figura 3: Reconstrugao paleogeografica do Atlantico Sul durante as fases rifte e
transicional. MOHRIAK, 2003



Na fase rifte, que ocorreu ha milhdes de anos, a crosta terrestre se esticou e
quebrou, formando grandes falhas. Essas falhas criaram vales profundos e montanhas
baixas, onde sedimentos comegcaram a se acumular. Foi durante essa fase que as
formagdes iniciais de rochas vulcanicas e sedimentares se estabeleceram (Franga,
2007).

Seguindo a fase rifte, a fase pos-rifte trouxe um periodo de maior estabilidade,
com menos atividade tectdnica. Durante esse tempo, a area foi gradualmente coberta
por sedimentos marinhos, formando camadas importantes que sdo hoje vitais para a

exploracao de recursos naturais (Francga, 2007).

A fase drifte, que comecou mais recentemente, viu a bacia se aprofundar ainda
mais, com uma sedimentacdo continua em ambientes marinhos profundos.
Movimentos de sal nas camadas subterraneas criaram estruturas complexas, que sao
cruciais para a formagao de reservatorios de petréleo e gas. Além disso, a atividade
vulcanica durante este periodo, especialmente os derrames de lava, moldou ainda mais

a bacia (Agéncia Nacional do Petroleo, Gas Natural e Biocombustiveis, 2021).

2.3 - Hidrogeologia na Bacia do Espirito Santo

Na Bacia do Espirito Santo, os principais aquiferos estdo localizados nas
formacdes sedimentares que datam desde o periodo Cretaceo até o Quaternario. Estas
formagdes incluem os arenitos da Formagao Sao Mateus e os depdsitos fluvio-deltaicos
do Membro Mucuri da Formagédo Mariricu. A qualidade e a porosidade dessas rochas
determinam a capacidade de armazenamento e a transmissividade dos aquiferos,
influenciando a resposta sbénica durante as perfuragdes. Segundo Valaddo e Lima
(2017), os aquiferos mais significativos sdo aqueles que apresentam alta porosidade e

permeabilidade, permitindo um fluxo de agua mais eficiente.

A presencga de agua nos aquiferos pode causar variagdes na velocidade das
ondas sbnicas, que sao usadas para determinar a composicao e a estrutura das rochas
subterréneas. Quando a agua esta presente em grandes volumes, ela tende a diminuir

a velocidade das ondas sonicas devido a sua menor densidade e compressibilidade em



comparagao com os hidrocarbonetos. Isso significa que, durante a perfilagem sénica, a
interpretacdo dos dados deve levar em conta a saturagdo de agua nos aquiferos para
evitar erros na estimativa da localizagcdo e da quantidade de petréleo e gas
(Schobbenhaus & Brito Neves, 2003).

A compreensao detalhada das propriedades dos aquiferos e sua influéncia nos
perfis sénicos permite uma avaliagdo mais precisa dos reservatérios de petrdleo e gas,
otimizando a exploragéo e minimizando riscos. A integragdo de dados hidrogeoldgicos

com perfis sbnicos €&, portanto, essencial para a prospecgdo bem-sucedida na regido.



CAPITULO 3
PERFILAGEM GEOFISICA

Perfilagem geofisica € uma técnica crucial na exploragdo de petrdleo e gas,
envolvendo a medigao das propriedades fisicas das formagbes geoldgicas através de
ferramentas inseridas em pogos de perfuragédo. Essas ferramentas registram dados em
tempo real sobre a resistividade elétrica, densidade, velocidade sOnica, porosidade e
outros parametros das rochas e fluidos subterraneos. Esses dados sao fundamentais
para a caracterizagao dos reservatérios, permitindo a identificacdo de zonas produtivas
e a avaliacdo da qualidade dos reservatérios. Através da interpretagcdo dos perfis
geofisicos, €& possivel determinar a saturacdo de agua e hidrocarbonetos, a
permeabilidade das formagdes e a distribuicdo dos poros, informacdes essenciais para
a tomada de decisbes na perfuragdo e produgdo de petroleo e gas (Assaad, 2009;

Azeem, 2016; Johnson, 1962).
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Figura 4. Exemplo de uma ferramenta de perfilagem. A operacdo de perfilagem de
pogcos mostrando o caminhdo de perflagem, o cabo de perfilagem estendido na

plataforma de perfuracéao.
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A Figura 4 ilustra o processo de perfilagem geofisica em pocos, essencial para a
caracterizagdo das formagbes geoldgicas e a identificacdo de zonas produtivas de
petrdleo e gas. A esquerda, um diagrama detalhado mostra uma ferramenta de
perfilagem equipada com eletrodos superiores e inferiores, utilizada para medir
diferentes propriedades geofisicas das formagbes geoldgicas circundantes. No centro,
a configuracdo no pogo de petroleo é representada, destacando a descida da
ferramenta a partir da superficie, onde uma torre de perfuracdo esta instalada. A direita,
o grafico de perfil de raios gama exibe a variagdo da radioatividade natural das
formagdes em funcdo da profundidade. Esta representacao visual € fundamental para
compreender como os dados sdo coletados e utilizados na analise geoldgica e na

tomada de decisdes na industria de petroleo e gas.

3.1 Mnemoénicos na Perfilagem Geofisica de Pogos

A perfilagem geofisica € uma técnica essencial na caracterizacdo de formacdes
subterraneas, permitindo a analise detalhada das propriedades fisicas das rochas e
dos fluidos presentes. Para alcancgar essa compreensao, uma variedade de registros
geofisicos, conhecidos como mnemodnicos, sao utilizados. Esses mnemonicos
representam diferentes medigdes fisicas que, em conjunto, fornecem uma visao

abrangente das caracteristicas da formacao.

Entre os mnemdnicos mais amplamente utilizados esta o Gamma Ray (GR), que
"auxilia na identificagdo de litologias e na estimativa da argilosidade" (Asquith &
Krygowski, 2004). O Spontaneous Potential (SP) mede "diferencas de potencial elétrico
para identificar zonas permedaveis e calcular a resistividade da agua de formagao"
(Rider & Kennedy, 2011). O Bulk Density (RHOB) fornece informagdes sobre a
"densidade aparente da formacgao, crucial para a determinacédo da porosidade" (Ellis &
Singer, 2007).

Além disso, o Neutron Porosity (NPHI) e o Sonic Travel Time (DT) sé&o
indispensaveis para a avaliagdo da porosidade, sendo o primeiro "sensivel a presenca

de hidrogénio" (Asquith & Krygowski, 2004) e o segundo baseado na "velocidade de
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propagacdo de ondas sénicas" (Schlumberger, 1989). O Induction Log Deep (ILD)
mede a "resistividade em profundidade, fundamental para a avaliacdo da saturacédo de
hidrocarbonetos" (Schlumberger, 1989), enquanto o Caliper (CALI) monitora o
"didmetro do pocgo, garantindo a qualidade e precisdo dos outros registros" (Rider &
Kennedy, 2011).

Esses mnemdnicos, ao serem interpretados de forma integrada, oferecem uma
base sodlida para a construgdo de modelos geoldgicos e petrofisicos, sendo
fundamentais na tomada de decisbes em atividades de exploragdo e producgido de

recursos naturais.

3.1.1 Perfil de Raio Gama

O registro de Gamma Ray (GR) mede a intensidade da radiagdo gama natural
emitida pelas formagdes geoldgicas, permitindo a identificagdo de litologias e a
distincdo entre folhelhos e arenitos. Os xistos tendem a exibir altos valores de GR
devido a presenca de argilas ricas em elementos radioativos, como uréanio, torio e
potassio. Este registro & particularmente util para a correlagdo estratigrafica entre

pocos e para a determinagao da argilosidade das formacgdes.

O indice de argilosidade (Icl) € calculado pela formula:

GR, —GR .
log min

Icl = %R —tr Equacéo (3.1.1)

max min

Onde:
° GRlog € o valor de GR registrado
° GRmm € o valor minimo de GR (geralmente para arenitos limpos).

® GR € o valor maximo de GR (geralmente para xistos).

A aplicacdo do GR é extensa, incluindo a corregdao de perfis de porosidade e

resistividade para efeitos de argilosidade. "O registro GR € amplamente utilizado para
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correlacionar camadas sedimentares entre diferentes pogos, auxiliando na

interpretacéo estratigrafica" (Asquith & Krygowski, 2004).

3.1.2 Perfil de Resistividade

O perfil de resistividade tem como objetivo medir a capacidade das formagdes
geoldgicas em resistir ao fluxo de corrente elétrica, sendo amplamente utilizado na
caracterizagao de reservatorios. Através dessa medi¢ao, torna-se possivel identificar a
presenca e distribuicdo de fluidos, como agua e hidrocarbonetos, no interior das
rochas. Essa informagao € fundamental para a avaliagcido da qualidade do reservatorio
e para a estimativa de sua capacidade produtiva. Diferentes tipos de perfis de
resistividade sao utilizados dependendo da profundidade e do raio de investigagcao
necessario, cada um com caracteristicas técnicas especificas que permitem maior

precisdo na interpretagao das propriedades das formacoes.

3.1.2.1 Perfil de Resistividade Induzida

O Induction Log Deep (ILD) mede a resistividade elétrica das formacdes em
profundidade. Este registro € fundamental para identificar zonas de hidrocarbonetos,

especialmente em formacdes de baixa porosidade ou altamente resistivas.

A saturacéo de agua (SW) pode ser estimada pela equagao de Archie:

1/n
axXR
S = ( - ) Equacédo (3.1.2.1)

Onde:
° SW € a saturacao de agua;

e a, men sao constantes empiricas;

® R € a resistividade da agua de formacao;

° Rt € a resistividade medida da formacéo;
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O ILD é amplamente utilizado para determinar a saturagao de hidrocarbonetos e
para a avaliagdo da qualidade dos reservatérios. "Este registro é crucial para a
avaliagao da saturacao de fluidos em formacgdes profundas e resistivas" (Schlumberger,
1989).

3.1.2.2 Perfil de Resistividade de Curto Alcance (SFL)

O Spherically Focused Log (SFL) mede a resistividade em regides proximas a
parede do poco. Ele é especialmente util para identificar camadas finas ou permeaveis,
onde outros perfis de resistividade podem nao ser tdo sensiveis. O SFL complementa o

ILD ao fornecer informagdes adicionais sobre a distribuicdo de fluidos mais proxima do

pOGoO.

3.1.2.3 Perfil de Resistividade Microfocalizada (MSFL)

O Micro Spherically Focused Log (MSFL) é projetado para medir a resistividade
em uma area muito préxima a parede do pogo, geralmente na zona invadida por fluidos
de perfuragdo. Ele ajuda a diferenciar entre as formacgdes verdadeiras e as zonas
alteradas pelo processo de perfuracédo, auxiliando na interpretacdo da qualidade da
formacdo e na identificacdo de hidrocarbonetos presentes nas camadas mais

superficiais.

3.1.3 Perfis Neutronicos

O Neutron Porosity (NPHI) mede a porosidade da formagdo com base na
absorcdo de neutrons rapidos. Este registro é sensivel a presenga de hidrogénio,
sendo assim util na determinagao da porosidade efetiva em formagdes contendo agua

ou hidrocarbonetos.

A porosidade neutrons (¢N) € dada por:
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cl)N =— _ L Equacéo (3.1.3)

Onde:

° Cnp eC ¢ sao constantes de correcao de porosidade;

e p e p.sao as densidades da matriz e do fluido, respectivamente;
mat f

O NPHI é particularmente valioso para a identificacdo de zonas de gas, onde a
porosidade medida pode diferir significativamente da porosidade real devido a
presenca de gas. "O NPHI é frequentemente utilizado em conjunto com o RHOB para

diferenciar entre gas, 6leo e agua na formagao" (Asquith & Krygowski, 2004).

3.1.4 Perfil de Densidade

O regqistro de Bulk Density (RHOB) mede a densidade aparente da formagao,
incluindo a densidade dos grdos minerais e dos fluidos nos poros. Este registro é
fundamental para a determinacdo da porosidade da formacao e, quando combinado
com o registro de Neutron Porosity (NPHI), permite a diferenciagcao entre fluidos como

gas, Oleo e agua.
A porosidade (¢) pode ser calculada pela formula:

pm_pb
PP,

¢ = Equacao (3.1.4)

Onde:
* p_ € a densidade da matriz mineral;
® p, € adensidade aparente da formag&o;

* p, € a densidade do fluido nos poros;
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O RHOB é amplamente utilizado para determinar a composicao mineraldgica
das formagdes e a presenca de diferentes tipos de fluidos. "A densidade aparente
medida pode ser utilizada para calcular a porosidade da formagao e identificar litologias
distintas" (Ellis & Singer, 2007).

3.1.5 Perfil Sonico

O Sonic Travel Time (DT) mede o tempo que uma onda sénica leva para
atravessar uma determinada distancia na formacéao. Este registro é crucial para calcular
a porosidade da formagéo utilizando a equagao de Wyllie:

DT-DT
m

¢ = W Equacao (3.1.5)

Onde:

e DT é o tempo de viagem medido;

e DT € o tempo de viagem da matriz sélida;

) DTf € o tempo de viagem do fluido de poros;

Além de calcular a porosidade, o registro DT é utilizado para avaliar a
compactagao da rocha e a integridade mecéanica das formagdes. "O DT é essencial na
modelagem de perfil sénico preditivo e na determinacdo de parametros petrofisicos

criticos" (Schlumberger, 1989).

3.1.6 Perfil Caliper

O Caliper (CALI) é um registro que mede o diametro interno do pogo, fornecendo
informagdes cruciais sobre a rugosidade das paredes do pogo e possiveis cavitagdes

ou desmoronamentos.

O registro de caliper pode ser utilizado para calcular o volume de lodo

necessario para preencher o pogo e para detectar zonas de fratura ou formagao

16



instavel. "O CALI é essencial para garantir a precisdo dos outros registros de
perfilagem, especialmente em pogos com didmetros irregulares" (Rider & Kennedy,
2011).
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CAPITULO 4
INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A inteligéncia artificial é definida como a capacidade dos sistemas
computacionais de realizar tarefas que normalmente exigiriam inteligéncia humana.
Conforme descrito por McCarthy (1955), a IA refere-se a criagdo de programas de
computador que podem realizar tarefas que, quando realizadas por seres humanos,

requerem inteligéncia.

4.1 Definigcao de Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina € uma subarea da inteligéncia artificial (IA) que se
concentra no desenvolvimento de algoritmos que permitem aos computadores
aprenderem a partir de dados e melhorar seu desempenho em tarefas especificas sem
serem explicitamente programados para isso. Segundo Mitchell (1997), "um programa
de computador aprende com a experiéncia E em relagao a alguma classe de tarefas T
e medida de desempenho P, se seu desempenho em tarefas em T, medido por P,
melhora com a experiéncia E". De forma similar, Domingos (2012) define aprendizado
de maquina como "a ciéncia de fazer computadores aprenderem a partir de dados, sem

serem explicitamente programados".

A esséncia do aprendizado de maquina esta na capacidade dos algoritmos de
identificar padrdes nos dados e utilizar esses padrbes para fazer previsbes ou tomar
decisbes sobre novos conjuntos de dados néo vistos anteriormente. Isso é alcangado
através da aplicagdo de técnicas estatisticas e computacionais que permitem aos

modelos aprenderem de forma automatica e iterativa (Bishop, 2006).

Existem diversos tipos de aprendizado de maquina, incluindo aprendizado
supervisionado, nao supervisionado e por reforgo. Cada tipo tem suas préprias

caracteristicas e é adequado para diferentes tipos de problemas.
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4.1.1 Aprendizado Supervisionado

No aprendizado supervisionado, os algoritmos séo treinados com um conjunto
de dados rotulados, onde cada exemplo de entrada esta associado a uma saida
desejada conhecida. O objetivo é aprender uma fungdo que mapeie as entradas para
as saidas, permitindo fazer previsdes precisas em novos dados. Russell e Norvig
(2016) explicam que "no aprendizado supervisionado, a tarefa do aprendiz & prever o
valor de uma variavel de destino com base em um conjunto de variaveis de entrada".
Este tipo de aprendizado € amplamente utilizado em tarefas como classificacdo e

regressao.

Além do aprendizado supervisionado, existem também os modelos de

aprendizado ndo supervisionado e por reforco, que nao sao utilizados neste contexto.

4.2 Modelos de regressao

Os modelos de regressdo sao fundamentais no campo do aprendizado de
maquina, especialmente no contexto de previsdo de valores continuos com base em
variaveis de entrada. Segundo Hastie (2009), "a regressdo € uma técnica estatistica
usada para estudar a relagdo entre variaveis". No contexto dos algoritmos de
aprendizado de maquina, os modelos de regressao s&o utilizados para estimar ou
prever valores numéricos, facilitando analises preditivas e decisdes informadas em uma

variedade de aplicagbes praticas.

A avaliacado da performance do modelo é crucial. O erro quadratico médio (MSE)
mede a média dos quadrados dos erros entre as previsdes e os valores observados.
Um MSE menor indica um melhor ajuste do modelo aos dados. O coeficiente de
determinacdo (R?) indica a propor¢édo da variancia na variavel dependente que é
previsivel a partir das variaveis independentes. Um R? mais préximo de 1 indica um

melhor ajuste do modelo aos dados.
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4.2.1 Aplicagao de Algoritmos de Regressao

No contexto do aprendizado supervisionado, o objetivo € treinar um modelo para
prever uma variavel de interesse, como o tempo de transito sbénico, utilizando um
conjunto de dados rotulados. Os algoritmos de regressdo sao especialmente

adequados para essa tarefa, pois sdo desenvolvidos para prever valores continuos.

Os modelos de regressao linear tém sido amplamente utilizados para a
inferéncia do perfil sénico. Por exemplo, Gunning e Glinsky (2007) utilizaram regressao
linear multipla para prever o tempo de transito sonico a partir de perfis de raios gama,
densidade e porosidade neutrénica. Da mesma forma, Jain e Saraf (2019) aplicaram
redes neurais artificiais para prever a porosidade de formagdes a partir de dados de

perfilagem soénica e outros logs.

4.3 Modelo de Regressao Random Forest

O modelo de regressdo Random Forest € um algoritmo de aprendizado de
maquina que se enquadra na categoria de aprendizado supervisionado. Desenvolvido
por Leo Breiman em 2001, o Random Forest € uma extensdo dos métodos de arvores
de decisao, onde multiplas arvores de decisdo sao construidas durante o treinamento e
suas previsdes sdo combinadas para melhorar a precisdo e a robustez do modelo,

sendo utilizados no contexto da regresséo, para prever valores continuos.

O algoritmo Random Forest funciona construindo um conjunto de arvores de
decisdo, cada uma treinada com um subconjunto diferente dos dados de treinamento.
Esse processo de construcdo é conhecido como “bootstrap aggregating”, onde
amostras sdo selecionadas aleatoriamente com reposi¢cdo. Além disso, durante a
construcdo de cada arvore, uma selecdo aleatéria de caracteristicas € considerada

para a divisdo em cada no, promovendo a diversidade entre as arvores.

ApOs a construgéo das arvores, a previsao final do modelo de regresséo é obtida

através da média das previsdes de todas as arvores individuais. Isso ajuda a reduzir a
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variancia e a evitar o ovefrfitting, um problema comum em modelos de arvore de

decisao unica.

A escolha do algoritmo Random Forest para a inferéncia do perfil sbnico a partir
de registros geofisicos convencionais na exploragcédo de petrdleo justifica-se por varias
razdes relacionadas a sua robustez, precisdo e capacidade de lidar com dados
complexos e nao lineares. Além disso, o Random Forest pode fornecer insights
adicionais sobre a importancia das variaveis, faciltando a interpretacdo de quais

registros tém maior peso na previsao do perfil sénico.

Em comparagcdo com outros algoritmos de aprendizado supervisionado, como
redes neurais ou gradiente boosting, o Random Forest oferece vantagens operacionais.
Redes neurais, por exemplo, apesar do elevado potencial em termos de precisao
preditiva, demandam mais tempo de treinamento e exigem maior conhecimento técnico
para o ajuste dos hiperparametros, além de serem menos faceis de interpretar. Diante
dessas consideragdes, o Random Forest oferece um equilibrio entre desempenho
preditivo, facilidade de uso e capacidade de generalizagédo, sendo a escolha adotada

para a inferéncia de perfis sbnicos neste cenario.

4.3.1 Férmula do Modelo de Regressao Random Forest

Matematicamente, o Random Forest pode ser representado como um conjunto

de de B arvores de decisao, onde cada arvore Ti(x) € treinada com um subconjunto

dos dados de treinamento. A previsao final )3(x) para uma entrada x € calculada pela

meédia das previsdes das B arvores:

y(x) = B1Y i = 1BTi(x) Equacdo (4.3.1)

Onde, y(x) representa a previséao final, B € o numero total de arvores na floresta,

e Ti(x) é a previsédo da i-ésima arvore de decis&o para a entrada x.
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O processo de construcdo de cada arvore Ti no Random Forest envolve duas
etapas principais. Primeiro, é realizada uma amostragem por bootstrapping, onde se
selecionam aleatoriamente, com reposi¢cdo, N amostras do conjunto de dados de
treinamento para treinar cada arvore. Isso garante que cada arvore seja treinada com
um subconjunto diferente dos dados, promovendo diversidade entre as arvores. Em
seguida, para cada divisdo em um no da arvore, seleciona-se aleatoriamente um
subconjunto de features m. A partir desse subconjunto, escolhe-se a melhor feature
para realizar a divisdo, o que ajuda a aumentar a variabilidade entre as arvores e a
reduzir a correlagéo entre elas. Essas etapas combinadas garantem que o modelo final

seja robusto e menos suscetivel ao oveffitting.

Para cada n6é de uma arvore, a funcao de divisdo é escolhida de forma a minimizar a
soma das variancias dentro dos ndés resultantes. Se S € o conjunto de dados no ndé
atual, a divisdo é realizada escolhendo a feature j e o ponto de divisdo s que

minimizam a expressao:

2

2
1 — 1 — ~
. x> (y. -y ) + > (y, -y ) Equacéao (4.3.1)
$,0is) i€5, () i s, 5,0.5) €5, ) i s,

Onde:
° Sl(j, s)e Sz(j, s) sao os subconjuntos de S criados pela divisdo usando a feature

j e o ponto de divisdo s

° §Sle ;52 sao as medias das respostas nos subconjuntos S1 e Sz,

respectivamente.

) |51(j, s)le ISz(j, s)| representam o numero de amostras em cada subconjunto.

Essa formula busca minimizar a soma das varidncias dentro dos nds resultantes,
selecionando a melhor feature j e o ponto de divisdo s que promovam essa

minimizacgao.
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Figura 5: Representacgao visual do algoritmo de regressdo Randon Forest.

4.3.2 Aplicagao de Inteligéncia Artificial na Inferéncia do Perfil S6nico

A aplicagdo de inteligéncia artificial (IA) na inferéncia do perfil sbnico tem se
mostrado uma abordagem promissora para melhorar a precisdo e eficiéncia na
caracterizagao de reservatérios. Em particular, os algoritmos de aprendizado de
maquina, especialmente os métodos de aprendizado supervisionado aplicados em
modelos de regressao, tém sido amplamente utilizados para prever propriedades
petrofisicas a partir de dados de perfilagem geofisica. Tradicionalmente, a interpretagao
desses perfis depende de métodos empiricos e modelos fisicos. No entanto, a
crescente disponibilidade de dados e o avango das técnicas de |IA oferecem novas

oportunidades para aprimorar essa inferéncia.
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4.3.3 Estudo de Caso

O Random Forest pode ser utilizado para prever o tempo de transito sbnico a
partir de outros registros geofisicos, como raios gama, densidade e porosidade
neutrénica. Por exemplo, em um estudo de Zhang (2018), o uso do Random Forest
para prever propriedades petrofisicas mostrou uma melhora significativa na precisao
das previsbes em comparagdo com métodos tradicionais. A abordagem combinou
multiplas arvores de decisdo, aproveitando a capacidade do Random Forest de lidar

com dados complexos e nao lineares.

Outro estudo, conduzido por Al-Handhali em 2023, aplicou o Random Forest em
conjunto com técnicas de selegao de atributos para prever registros sonicos sintéticos
em formagdes de gas no norte de Oma. Nesse estudo, o Random Forest, em
combinacdo com eliminacdo de caracteristicas menos relevantes, mostrou-se mais

confiavel e robusto na predicao de perfis sbnicos quando comparado a outros métodos.

4.4 Beneficios e Desafios

A aplicagédo de IA na inferéncia do perfil sbnico oferece diversos beneficios
significativos. Um dos principais é a precisdo melhorada, pois os modelos de
aprendizado de maquina sdo capazes de capturar relagdes complexas nos dados, algo
que é dificil de alcancar com abordagens tradicionais. Além disso, a automacgao
proporcionada pela IA reduz a necessidade de intervengdo manual, acelerando o
processo de interpretacdo e analise dos dados. Outro beneficio importante é a
adaptabilidade dos modelos baseados em IA, que podem ser facilmente atualizados

com novos dados, permitindo uma melhoria continua na precisdo das previsdes.

No entanto, a aplicagédo de IA também enfrenta varios desafios. A qualidade dos
dados de treinamento € crucial para a precisdo dos modelos, e dados ruidosos ou
incompletos podem comprometer as previsdes. Além disso, alguns algoritmos de
aprendizado de maquina requerem recursos computacionais significativos, o que pode
ser um obstaculo, especialmente quando aplicados a grandes conjuntos de dados.

Outro desafio é a interpretacdo dos modelos, pois modelos complexos como redes
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neurais profundas podem ser dificeis de interpretar, o que pode limitar sua aceitagao

em ambientes operacionais.

4.5 Aplicagao de Modelos Preditivos de Inteligéncia Artificial na Engenharia
de Producgao

A aplicagcdo de dados sintéticos em problemas da engenharia de produgéo tem
se mostrado uma abordagem poderosa para lidar com a escassez de dados e
aprimorar a eficacia de modelos de machine learning. Em contextos onde a coleta de
dados reais € limitada ou dispendiosa, os dados sintéticos gerados por técnicas como
Generative Adversarial Networks (GANs) e modelos baseados em aprendizado
profundo permitem criar conjuntos de dados artificiais que mantém as caracteristicas
estatisticas do original. Isso tem sido essencial para testar e otimizar processos de
producao sem comprometer a privacidade ou a seguranca dos dados reais (Goyal &
Mahmoud, 2024).

Os beneficios dos dados sintéticos na engenharia de produgdo incluem a
deteccdo de falhas em sistemas de manufatura. Eles permitem a realizacdo de
simulagdes extensivas e o desenvolvimento de solugbes para problemas como a
previsdo de falhas em equipamentos criticos, utilizando dados gerados de forma
controlada (SpringerLink, 2022).
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CAPITULO 5
METODOLOGIA

A revisdo bibliografica foi realizada com base em uma série de publicagdes,
visando o entendimento da evolugdo geoldgica e do sistema petrolifero da Bacia de
Lagoa Parda Sul, assim como dos dados de perfilagem utilizados e da aplicagao de

algoritmos de inteligéncia artificial para inferéncia das caracteristicas do subsolo.

5.1 Levantamento do Banco de Dados

Os dados geofisicos e geoldgicos utilizados sdo provenientes do acervo de
dados publicos terrestres disponibilizados na pagina virtual Projeto Reate da CPRM
(Servigo Geoldgico do Brasil) em parceria com a ANP (Agéncia Nacional de Petrdleo).
A partir de procedimentos de controle de qualidade, verificando-se a quantidade e a
qualidade dos dados, foi entdo escolhido o campo de produg¢ao Lagoa Parda Sul para

ser estudado.

Das 88 perfuragdes localizadas no campo Lagoa Parda Sul, que tiveram coleta
de dados do perfil dos pogos através de sondas de perfilagem, 28 possuem perfil
sbnico (DT) registrado. Apds a exclusdo dos pogos que ndo possuem os preditores

utilizados 13 puderam ser utilizados para a constru¢édo do modelo.

Ao total serdo utilizados 15.504 eventos para a construgdo do modelo, com uma
média de 1.192,6 eventos em cada pogco. Como € possivel observar na tabela 5.1 o
poco 4-LP17-ES e 7-LP-8-ES possuem menos de 100 eventos para serem testados,
tornando a previsédo suscetivel a volatilidade em relagdo aos critérios de avaliagdo do

modelo.
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Tabela 1: Quantidade de eventos disponiveis por po¢o

Nome do Pogo Tamanho Amostral
1-LP-54-ES 934
3-LP-60-ES 2232
3-LP-71-ES 1207
4-LP-55-ES 3627
4-LP-86-ES 2212
4-LP-87-ES 1225
4-LP-17-ES 68
7-LP-11-ES 535
7-LP-19-ES 604
7-LP-39-ES 653
7-LP-42-ES 600
7-LP-63-ES 1551
7-LP-8-ES 56

5.2 Definicao dos critérios de avaliagao do modelo de inferéncia

Para a avaliacdo do modelo de inteligéncia artificial supervisionado de regressao
utilizado na inferéncia do perfil sdnico, foram adotados os critérios de coeficiente de
determinacao (R?) e raiz do erro quadratico médio (RMSE). A escolha desses critérios
fundamenta-se na necessidade de uma analise abrangente e precisa do desempenho
do modelo, garantindo que as estimativas das propriedades das formagdes

subterraneas sejam confiaveis e uteis na pratica geofisica.

O coeficiente de determinagao (R?) permite avaliar a capacidade do modelo de

capturar a variagao observada nos dados do perfil sénico. Um valor de R? préximo de 1
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indica um bom ajuste do modelo, enquanto um R? nulo indica que o modelo preditivo
nao consegue explicar nenhuma variabilidade dos dados, ou seja, as previsdes do
modelo sdo tao boas quanto simplesmente prever a média dos valores observados. Ja
um R? negativo significa que o modelo esta se ajustando pior do que essa abordagem

simples de prever a média.

Coeficiente de Determinacao R

n A2
Z i_ i

RP=1— “;i =1 — "ij(y y)z Equagdo (5.2.1)
tot Lz:l(yi_y)

Componentes das Equacgdes

°* Valor observado

° 3%_: Valor predito pelo modelo

e y: Média dos valores observados
e n: Numero de observacdes

A raiz do erro quadratico médio (RMSE), por sua vez, foi escolhida por fornecer
uma medida absoluta da precisdo das previsbées do modelo. O RMSE é calculado como
a raiz quadrada da média dos quadrados dos erros de previsao, representando a
magnitude média dos desvios entre os valores preditos e os valores reais observados.
Esta métrica é crucial para avaliar a precisao das estimativas, pois um RMSE baixo
indica que as previsbes estdo proximas dos valores reais medidos, assegurando a

confiabilidade das inferéncias feitas pelo modelo.

Erro Quadratico Médio da Raiz (RMSE):
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n N2
RMSE = \/%Z (y, - yi) Equacao (5.2.2)

Componentes das Equagoes

e Y : Valor observado
l

o 32_: Valor predito pelo modelo
e n: Numero de observacdes

A combinacdo de R? e RMSE oferece uma avaliagdo complementar do
desempenho do modelo. Enquanto o R? fornece uma visao geral da capacidade
explicativa do modelo, o RMSE indica a precisdo das previsdes em termos absolutos. A
utilizagao de ambos os critérios é essencial para garantir que o modelo de inteligéncia
artificial ndo apenas capture bem as tendéncias gerais dos dados, mas também

fornega estimativas precisas e utilizaveis no contexto pratico da geofisica.

Este estudo abordara apenas o RMSE e o R?, porém, ha uma clara oportunidade
de enriquecer a avaliagao da robustez do modelo. A analise de residuos € uma técnica
util para examinar o desempenho preditivo, verificando a distribuicdo das diferencas
entre os valores reais e 0s previstos. Isso pode ser feito por meio de um teste de
normalidade dos residuos, que avalia se eles estdo distribuidos normalmente com
média zero. Em um modelo bem ajustado, os erros de previsdo devem seguir essa
distribui¢cdo, indicando a auséncia de fatores que possam introduzir viés no conjunto de

dados.

5.3 Padronizagao, limpeza e tratamento dos perfis de po¢o.

A preparacao dos dados de perfis de poco € uma etapa essencial para garantir a
precisdo e a confiabilidade de um modelo de inteligéncia artificial. Este processo
envolve a padronizacao, limpeza e tratamento dos dados, de modo a utilizar apenas

informacodes relevantes e corretas no treinamento do modelo.
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5.4 Leitura dos dados

Para a leitura dos arquivos de perfil de poco, foi utilizada a biblioteca Lasio em
Python, uma ferramenta eficiente e amplamente utilizada para ler arquivos com
extensdo "Las" (Log ASCIl Standard). Esta biblioteca permite extrair informacdes
detalhadas dos arquivos Las de forma estruturada, facilitando o acesso e o tratamento
dos dados. A utilizacdo da Lasio garante uma leitura precisa e rapida dos dados,

permitindo sua posterior analise e tratamento.
5.4.1 Padronizagao da nomenclatura dos mneménicos

A padronizagdo dos nomes dos mnemdnicos € outra etapa crucial. Diferentes
empresas podem utilizar nomenclaturas variadas para os mesmos parametros, o que
pode causar inconsisténcias e dificuldades na analise dos dados. Padronizar os nomes
dos mnemaodnicos garante que todos os dados sejam interpretados corretamente pelo
modelo. Por exemplo, o mnemoénico "DT" deve ser consistentemente utilizado para

representar o tempo de transito sénico em todos os conjuntos de dados.

5.4.2 Verificagao da tipagem dos dados

A verificacdo do tipo dos dados € um passo fundamental para assegurar a
integridade e a consisténcia das informacdes. Durante a leitura dos arquivos, foi
verificado se os dados estavam no formato correto, garantindo que n&o houvesse tipos
de dados incorretos ou inconsistentes que pudessem comprometer a analise. Além
disso, a leitura da descricdo dos mnemédnicos foi realizada para compreender o
significado de cada pardmetro e assegurar que todos os dados estivessem

corretamente identificados e padronizados.

5.4.3 Identificagao da localizagao dos pogos.

Validar a localizagao dos pogos também € uma etapa critica no tratamento dos

dados. A validagcdo da localizagdo assegura que os dados correspondem ao mesmo
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campo, evitando a contaminagdo do treinamento do modelo em relagcdo a pogos
provenientes de locais com caracteristicas geoldgicas distintas ao local de analise,

prevenindo erros na interpretacéo e analise dos resultados.

5.4.4 Valores faltantes

Primeiramente, foram selecionados apenas 0s pog¢os que possuem a curva de
tempo de transito perfil sénico (DT). A presenca do perfil sbnico é fundamental porque,
em um modelo de aprendizado supervisionado, € necessario ter as respostas corretas
(ou rotulos) para treinar o modelo. O perfil sbnico serve como a variavel alvo que o
modelo ira aprender a prever a partir dos dados de entrada. Sem esta informacéo, o
modelo n&do pode ser treinado, impossibilitando a identificacdo de padrdes relacionados

ao perfil sbnico.

5.4.5 Valores inconsistentes e analise da distribuicao

Os histogramas sao ferramentas eficazes para a identificagao de valores atipicos
que podem distorcer a analise dos dados e prejudicar a performance do modelo. A
visualizagao grafica facilita a detecgdo desses valores extremos, permitindo que sejam
tratados de maneira adequada, seja pela remog¢ao ou transformacgao, garantindo assim

a integridade dos dados utilizados no modelo.

Os histogramas também auxiliam na deteccédo de valores ausentes ou invalidos.
E comum encontrar valores ausentes preenchidos com um valor padréo, como zero ou
um numero negativo. Estas praticas podem ser facilmente identificadas através de
barras altas em torno desses valores especificos nos histogramas. Detectar e tratar
esses valores € essencial para assegurar que os dados sejam completos e validos,

evitando possiveis problemas durante o treinamento do modelo.

A verificagao da consisténcia dos dados entre diferentes pogos é outra vantagem
da utilizacdo de histogramas. Ao comparar os histogramas de mneménicos de
diferentes pocgos, podemos identificar inconsisténcias ou erros de medicdo. Se o0s

mnemonicos de um pogo apresentarem uma distribuicdo muito diferente dos outros,
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isso pode indicar a necessidade de revisdo e correcdo dos dados desse poco
especifico. Garantir a consisténcia dos dados é fundamental para a robustez do modelo

de inteligéncia artificial.

Na figura 6 €& apresentado histogramas dos mnemoénicos para 0 pogo
7-LP-63-ES, sendo replicados para todos os pogos utilizados na construgao do modelo.
Este procedimento assegura que os dados sejam visualmente inspecionados quanto a
distribuicdo, outliers, valores ausentes e consisténcia, permitindo um tratamento
adequado. Este passo é fundamental para garantir a qualidade dos dados utilizados no
treinamento do modelo, resultando em previsdées mais precisas e confiaveis do tempo

de transito do perfil sbnico.
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Figura 6: Histograma pogo 7-LP-63-ES
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A utilizagao de histogramas na etapa de limpeza e tratamento dos perfis de poco
oferece uma visdo detalhada dos dados, permitindo a identificacdo e correcdo de
possiveis problemas. Este processo melhora significativamente a qualidade dos dados
e contribui para a construcdo de um modelo de inteligéncia artificial mais eficaz e

preciso.

Complementando essa abordagem, a utilizagdo de boxplots também
desempenharam um papel crucial, especialmente quando se trata de analisar as
variaveis que desejamos inferir, como o tempo de transito do perfil sénico (DT). Os
boxplots fornecem uma visualizagdo detalhada da distribuicdo dos valores de DT,
destacando a mediana, os quartis e os possiveis outliers. Esta analise € fundamental
para detectar anomalias e valores atipicos que podem distorcer os resultados do

modelo de inteligéncia artificial.

Assim como demonstrado na figura 7, os boxplots facilitam a verificacdo da
consisténcia dos dados entre diferentes pocgos, identificando erros de medi¢cdo ou
variagbes anOmalas que precisam ser corrigidas. A identificacdo e o tratamento
adequado desses outliers e inconsisténcias antes do treinamento do modelo s&o
cruciais para assegurar a precisao e a robustez das previsdes do perfil sénico,

contribuindo significativamente para a confiabilidade e a validade do estudo geofisico.
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Figura 7: Boxplot pogo 7-LP-63-ES
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5.5 Identificagdao dos atributos relevantes para a inferéncia do tempo de transito
compressional

A identificacao de atributos relevantes para a inferéncia do tempo de transito do
perfil sbénico (DT) é uma etapa fundamental na construgdo de um modelo de
inteligéncia artificial robusto e preciso. Uma abordagem eficaz para este fim é a analise
de correlagédo, que permite avaliar a relagado entre os diversos atributos dos perfis de

poco e o perfil sbnico, facilitando a selegao das variaveis mais informativas.

A analise de correlacdo envolve o calculo dos coeficientes de correlagdo de
Pearson, que quantificam a forga e a diregcao da relacdo linear entre duas variaveis.
Este coeficiente varia de -1 a 1, onde valores préximos a 1 indicam uma forte
correlagdo positiva, valores préximos a -1 indicam uma forte correlagcdo negativa, e
valores proximos a 0 indicam pouca ou nenhuma correlacdo. Ao aplicar esta técnica
aos dados de perfis de poco, é possivel identificar quais atributos tém uma correlacéo
significativa com o DT, indicando que esses atributos sao potencialmente relevantes

para a inferéncia do DT.

Primeiramente, utilizamos bibliotecas de analise de dados, como Pandas e
NumPy em Python, para calcular os coeficientes de correlacdo de Pearson entre o
perfil sbnico e os demais atributos dos perfis de pocgo. Este passo permitiu quantificar a
forca das relagbes lineares entre o perfil sbnico e cada atributo, facilitando a

identificacdo dos atributos mais relevantes.

Para facilitar a interpretacdo dos resultados, criamos uma matriz de correlagao
que mostra os coeficientes de correlacdo entre todos os atributos, incluindo o perfil
sbnico. Esta matriz foi visualizada como um mapa de calor (heatmap) utilizando
bibliotecas como Seaborn e Matplotlib, permitindo uma identificagao visual das relacdes
mais fortes. Os atributos que apresentaram coeficientes de correlacdo mais altos
(positivos ou negativos) com o perfil sbnico foram selecionados como os mais
relevantes. Esses atributos sdo considerados valiosos, pois suas variagdes estao
fortemente associadas as variagbes do perfil sOnico, sugerindo que contém

informacdes cruciais para a inferéncia do perfil sénico.
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Além de considerar a forgca da correlacdo, também analisamos a direcdo da
correlacdo. Uma correlagdo positiva indica que, a medida que o valor do atributo
aumenta, o valor do perfil sbnico também tende a aumentar, enquanto uma correlagao
negativa indica o contrario. Compreender essa relagao forneceu insights adicionais
sobre a natureza dos dados e orientou a modelagem do nosso sistema de inteligéncia

artificial.
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Figura 8: Mapa de calor da correlagdo dos mnemonicos do pogo 7-LP-63-ES

Os resultados da figura 8 demonstram que a analise de correlagado destacou os
atributos com maior relevancia para a inferéncia do perfil sénico. A eliminagao de
atributos com baixa correlacdo ajudou a simplificar o modelo, reduzindo a
dimensionalidade e potencialmente melhorando o desempenho e a interpretabilidade
do modelo. Assim, a analise de correlacdo se mostrou uma ferramenta eficaz para
identificar os atributos mais relevantes para a inferéncia do tempo de transito do perfil
sbnico (DT), assegurando que o modelo de inteligéncia artificial seja treinado com os

dados mais informativos e uteis, resultando em previsdes mais precisas e confiaveis.
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5.6 Criacao e Treinamento do Modelo Random Forest para Geragao de Perfis
Soénicos Sintéticos

Para a inferéncia do perfil sbénico, foi utilizado o algoritmo Random Forest,
conhecido por sua robustez e capacidade de lidar com grandes volumes de dados e
diversas variaveis. O Random Forest € um método que constréi multiplas arvores de
decisao durante o treinamento e retorna a média das previsdes individuais das arvores

para melhorar a precisao.

5.6.1 Engenharia de Caracteristicas na Modelagem de Dados

A criagdo e o treinamento do modelo comegcaram com a engenharia de
caracteristicas (feature engineering), uma etapa essencial que envolve a criagéo de
novas variaveis a partir dos dados brutos existentes. No contexto deste estudo, criamos
novas caracteristicas, como o identificador unico de pogo, que permitem ao modelo
captar informacgdes especificas e relevantes que néo estdo diretamente presentes nos
dados originais. A engenharia de caracteristicas ajuda a enriquecer o conjunto de
dados, fornecendo mais informagdes ao modelo, o que pode melhorar
significativamente a capacidade de previsao. Ao criar variaveis que capturam melhor a
esséncia dos dados, aumentamos a chance de o modelo identificar padrées e relacdes

importantes que podem ser cruciais para a previsao precisa dos perfis sonicos.

5.6.2 Codificagao de Variaveis Categoricas para Modelagem Eficiente

A variavel categorica, como nomes de pogos, precisa ser transformada em
formatos numéricos através de técnicas de codificagdo, neste caso utilizando a
ferramenta One-Hot Encoding, para serem processadas pelo algoritmo de machine
learning. Este passo garante que o modelo possa interpretar e utilizar todas as
informagdes disponiveis de maneira eficiente. Sem a codificagdo adequada, o modelo
nao seria capaz de entender e utilizar a variavel categérica do nome do pogo, o0 que
poderia resultar em uma perda significativa de informagbes e em um desempenho

inferior do modelo.
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5.6.3 Normalizagao Z-Score na Preparagao de Dados para Machine Learning

A normalizagdo (scaling) dos dados utilizando a técnica de escalonamento
z-score é uma etapa de extrema importancia no pré-processamento de dados para
machine learning. O escalonamento z-score transforma os dados ajustando cada
variavel para que tenha uma média de zero e um desvio padrdao de um.

Matematicamente, a normalizagéo z-score € expressa pela férmula:

Z - Score

Z = Equacéo (5.6.3)

Componentes das Equacdes:

z. Z-score

x: Valor individual da amostra
M: Média da populagao

o: Desvio padréao da populagao

Esta transformacado é crucial porque o algoritmo de aprendizado de maquina,
Random Forest, funciona melhor quando os dados sao escalonados de forma uniforme.
A normalizagdo evita que varidveis com grandes escalas dominem o modelo,
permitindo que todas as caracteristicas contribuam de maneira equilibrada para o
processo de treinamento. Isso resulta em um modelo mais robusto e confiavel, com
uma maior capacidade de generalizagdo para novos dados. Ao garantir que todas as
variaveis estejam na mesma escala, a normalizagdo z-score melhora a precisdo e a
eficiéncia do treinamento, além de facilitar a deteccdo de padrdes e relagdes

significativas nos dados.

5.6.4 Separagao de Dados em Treinamento, Validagao e Teste com Pogo Cego
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A separacao dos dados em conjuntos de treinamento e validagao € uma pratica
essencial em machine learning, fundamental para a constru¢do de modelos robustos e
confiaveis. Ao dividir os dados, asseguramos que o modelo seja treinado em um
subconjunto dos dados (treinamento) e avaliado em outro subconjunto independente
(validagao). Esta abordagem permite uma avaliagdo realista do desempenho do
modelo em dados ndo vistos anteriormente, prevenindo o overfitting, um problema
comum onde o0 modelo se ajusta excessivamente aos dados de treinamento e perde a

capacidade de generalizag&o para novos dados.

Além da divisao convencional entre treino e validagao, a separagao de um pogo
especifico, denominado "blind well", para a validagdo desempenha um papel crucial no
contexto da inferéncia de perfis sénicos. O pogo cego é completamente isolado do
processo de treinamento e é reservado exclusivamente para a validagado final do
modelo. Essa pratica permite uma avaliacdo objetiva da capacidade de generalizagao
do modelo, pois garante que o modelo seja testado em um conjunto de dados que

nunca foi utilizado em nenhum estagio do treinamento.

Separar os dados em preditores e a classe alvo também é um passo critico no
pipeline de dados. Os preditores incluem todas as variaveis independentes que serao
usadas para prever a variavel dependente (classe alvo), que, neste caso, € o perfil
sbnico. Esta distingdo clara entre preditores e a variavel alvo garante que o modelo de
machine learning seja treinado de forma correta, utilizando todas as informagdes

relevantes disponiveis sem introduzir viés.

5.6.5 Implementacao e Otimizagdo do Modelo Random Forest para Perfis Sonicos

Para a construgcdo e treinamento do modelo de inferéncia de perfis sénicos,
foram utilizadas ferramentas da biblioteca Scikit-Learn, amplamente reconhecida e
utilizada para machine learning em Python. A principal ferramenta empregada foi o

algoritmo Random Forest, implementado atraveés da classe RandomfForestRegressor.

O RandomForestRegressor foi configurado com 100 estimadores, especificando
que o modelo deve construir 100 arvores de decisdo. Além disso, definimos uma

semente aleatéria (random state) para garantir a reprodutibilidade dos resultados.
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Utilizar uma semente fixa é crucial para que os experimentos possam ser replicados

com os mesmos resultados, assegurando a validade cientifica das analises.

Para otimizar o modelo e avaliar seu desempenho, utilizamos a técnica de
validagao cruzada com a ferramenta GridSearchCV. Esta técnica realiza uma busca
exaustiva sobre os parametros especificados, combinada com a validagéo cruzada,
para determinar a melhor configuragdo dos hiperparametros do modelo. O estimador foi
definido como o modelo RandomForestRegressor configurado anteriormente. A métrica
de avaliacao utilizada foi o coeficiente de determinagdo R?, que mede a proporgao da
variancia explicada pelo modelo. Um valor mais alto de R? indica um melhor ajuste do
modelo aos dados. Configuramos a validagédo cruzada com 5 folds, dividindo os dados
de treinamento em cinco subconjuntos. O modelo € treinado e avaliado cinco vezes,
cada vez utilizando um subconjunto diferente como conjunto de validagao e os outros

guatro como conjunto de treinamento.

O treinamento do modelo foi realizado utilizando o método fit, que ajusta o
modelo aos dados de treinamento. Neste processo, os preditores (variaveis
independentes) do conjunto de dados de treinamento e a classe alvo (perfil sénico)
foram cuidadosamente preparados. A transformacéao do vetor de destino em uma forma
adequada para o treinamento do modelo foi um passo crucial para garantir a eficacia

do processo.

5.7 Valor de referéncia para avaliagao do modelo inferencial

Na modelagem preditiva, o baseline € um ponto de referéncia que serve
para avaliar o desempenho de um modelo. Em termos simples, o baseline pode ser
entendido como a performance minima aceitavel ou o padrio inicial contra o qual
novos modelos sdo comparados. Ele é essencial para estabelecer se um modelo
proposto oferece melhorias significativas em relagdo a métodos mais simples ou
heuristicas. Segundo Géron (2019), "Um baseline é frequentemente um modelo
simples e interpretavel, como uma regressao linear, que serve como uma referéncia

para avaliar a eficacia de modelos mais complexos." Na analise de dados, a

importancia de um baseline reside na sua capacidade de fornecer uma linha de base
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objetiva para comparar a precisao, robustez e utilidade dos modelos preditivos

desenvolvidos.

A equacdo de Faust € comumente utilizada como baseline em estudos
relacionados a inferéncia do perfil sdnico, especialmente por sua simplicidade e ampla
aceitagcao na industria. Esse baseline permite que os pesquisadores identifiquem se o
uso de técnicas mais avangadas, como o Random Forest, realmente proporciona
melhorias significativas. Como ressaltado por James (2013), "Ter um baseline robusto &
crucial para evitar a falsa interpretacdo de melhorias marginais que podem ser, na
verdade, resultado de overfitting ou de ruido nos dados". Dessa forma, ao adotar a
equagao de Faust como baseline, o estudo assegura que o desempenho do modelo
seja comparado a um padréao bem estabelecido, garantindo a validade e a relevancia

dos resultados obtidos.

5.7.1 Definicdo da Equacao de Faust

A equacao de Faust é uma formula empirica amplamente utilizada na geofisica
para estimar a velocidade das ondas sonoras em formagdes geologicas, a partir de
parametros de densidade e profundidade. Ela é particularmente util em ambientes onde
os dados diretos de velocidade sbnica sao limitados ou inexistentes, oferecendo uma
estimativa inicial que pode ser refinada com dados adicionais ou métodos mais
complexos. Segundo Faust (1953), "a equacéo foi desenvolvida com base em uma
vasta colegédo de dados de perfis geofisicos, permitindo estimar a velocidade s6nica em
funcdo da profundidade e da densidade das rochas." Essa equacgao tem sido aplicada
em diversas areas da engenharia de petréleo e geologia, servindo como um ponto de

partida confiavel em muitos estudos de subsuperficie.

A férmula da equagao de Faust é expressa como:

V=C-p D Equacéo (5.4)

Onde:
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V: é a velocidade da onda sénica (em metros por segundo)

p: é a densidade da formagao (em g/cm?)

D: é a profundidade (em metros)

C, m e n séo constantes empiricas derivadas de ajustes com base em dados de
campo

Esta equacdo € valorizada por sua simplicidade e pela capacidade de fornecer
resultados razoavelmente precisos em uma variedade de condigbes geoldgicas. Como
destacado por Schlumberger (1989), "a equagdo de Faust continua sendo uma
ferramenta fundamental em perfis geofisicos, oferecendo uma maneira pratica de inferir
velocidades sOnicas quando medicdes diretas nao estao disponiveis." Embora métodos
mais avancados, como o Random Forest, possam superar essa estimativa em termos
de precisdao, a equacgao de Faust permanece um baseline sdélido para validagao de

modelos mais complexos.
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CAPITULO 6
RESULTADOS

A Figura 9 contém dois graficos que comparam os valores reais e preditos do perfil
sbnico (DT) utilizando o modelo de Random Forest no pogo 7-LP-63-ES.
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Figura 9: Avaliacédo do modelo preditivo por grafico de sequéncia de amostras e grafico

de disperséo no poco 7-LP-63-ES
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6.1 Comparacao de Séries Temporais

No grafico superior, temos a comparagao entre os valores reais (curva azul) e os
valores preditos (curva laranja) ao longo das amostras. Observa-se que as duas curvas
nao se alinham perfeitamente, indicando discrepancias entre os valores preditos pelo
modelo e os valores reais. Em algumas regides, a curva predita esta significativamente
afastada da curva real, sugerindo que o modelo encontra dificuldades em capturar toda
a variabilidade dos dados. Essa inconsisténcia pode ser um sinal de que o modelo
possui potencial para melhorar sua precisdo a partir de ajustes nos hiperparametros do

modelo.

6.2 Dispersao de Valores Reais vs. Preditos

O grafico inferior da figura 6.1 ilustra a relagao entre os valores reais e preditos
através de um grafico de dispersdo. Idealmente, em um modelo perfeito, todos os
pontos se alinham ao longo da linha y = x, indicando previsdes exatas. No entanto, o
grafico mostra uma dispersao consideravel em torno dessa linha. Especificamente,
para valores reais mais altos do perfil sbnico, os valores preditos tendem a ser
subestimados, enquanto para valores reais mais baixos ha uma grande variabilidade.
Isso sugere que o modelo apresenta desempenho inconsistente, especialmente nas

extremidades dos valores reais do perfil sénico.

6.3 Anadlise do Desempenho do Modelo Preditivo e Comparagdao com a

Equacao de Faust

Na figura 10, observamos a comparagao entre o sbénico sintético gerado pelo
algoritmo Random Forest e o valor obtido pela equagcdo de Faust. Avaliar o sénico
sintético em relagdo ao valor coletado pela ferramenta de coleta de dados do poco
permite uma analise objetiva do desempenho do modelo inferencial, destacando as
melhorias proporcionadas pelo Random Forest em comparagao ao valor de referéncia

da equacao de Faust.
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Random Forest e Sonico sintético pela equagao de Faust no pogo 7-LP-63-ES.

44



Em varias regides, os valores preditos pelo modelo Random Forest estdo mais
proximos dos valores reais do que aqueles calculados pela Equagdo de Faust,
sugerindo que o modelo Random Forest é capaz de capturar nuances dos dados que a

Equacao de Faust nao consegue.

O desempenho quantitativo do modelo é refletido nas métricas de R> e RMSE. O
coeficiente de determinagédo (R?) de 0.4876 indica que aproximadamente 48.76% da
variabilidade dos dados reais é explicada pelo modelo Random Forest. Este € um
indicador robusto de que o modelo possui um bom ajuste geral aos dados. No entanto,
a Root Mean Square Error (RMSE) de 15.54 revela que, em média, ha uma
discrepéancia consideravel entre os valores preditos e os valores reais. Este valor de
RMSE sugere que, apesar do modelo Random Forest oferecer previsdes mais precisas
em comparagao com a Equagao de Faust em varias regides, ainda existem erros

significativos que precisam ser abordados.

Essas discrepancias podem ser atribuidas a diversos fatores, incluindo a
complexidade geoldgica das formagdes, a variabilidade intrinseca dos dados de pogos
e as limitagdes inerentes ao modelo de Random Forest em capturar todas as relagbes
complexas presentes nos dados. Para melhorar o desempenho preditivo, sao
necessarios ajustes adicionais nos hiperparametros do modelo, uma engenharia de

caracteristicas mais refinada e a exploracao de diferentes técnicas de normalizagao.

Avaliando o comparativo entre 0 modelo Random Forest e a Equacéao de Faust,
€ possivel observar que, embora o0 modelo Random Forest demonstra um desempenho
superior em varias areas comparado a Equacado de Faust, indicando um avancgo na
metodologia de inferéncia de perfis sénicos, ha espago significativo para melhorias. As
métricas de desempenho e a analise grafica sugerem que, com refinamentos
adicionais, o modelo preditivo pode oferecer previsbes ainda mais precisas e
confiaveis, proporcionando um valor agregado substancial na analise geofisica de

perfis de pocos.
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6.4

Experimento para Cada Poc¢o

Interpretacdo Geral dos Resultados Considerando a Repeticio do

Os resultados fornecidos na tabela demonstram o desempenho do modelo
Random Forest para cada pog¢o individualmente, utilizando métricas de R* e RMSE
para avaliar a precisdo das previsdes do perfil sbnico. A andlise desses resultados
revela insights importantes sobre a variabilidade do desempenho do modelo entre

diferentes pocgos.

Tabela 2: Comparagédo do desempenho do modelo preditivo do algoritmo de regressao

Random Forest e equacao de Faust através das métricas R? e RMSE nos 12 pogos

avaliados.
Well R* RMSE
Faust Equation| RandomForest | Faust Equation | Random Forest
1-LP-54-ES -0.78 0.46 19.97 24.93
3-LP-60-ES -0.15 0.62 10.78 27.49
3LP-71-E5 -0.76 0.10 38.39 30.62
4| P17-ES -30.71 0.65 32.66 24.81
4| P-55-ES 0.18 0.61 17.66 26.75
4-| P-86-ES 0.67 0.62 12.92 19.32
4-| P-87-ES -0.22 0.43 8.93 36.71
7-LP-11-ES -15.33 0.25 38.06 16.48
7-LP-19-ES -4.70 0.32 12.68 20.89
7-LP-39-ES -2.07 0.11 22.36 19.87
7-LP-42-ES -1.50 0.14 20.71 16.59
7-LP-63-ES -1.05 0.48 13.87 15.54
7-LP-8-ES -12.23 0.31 32.02 23.15

No modelo Random Forest os valores de R? variam significativamente entre os
pogos, com o pogo 4-LP-17-ES apresentando o melhor desempenho (R? = 0.6536) e o
poco 7-LP-39-ES mostrando menor desempenho (R? = 0.1124). Isso indica que o
modelo Random Forest € capaz de explicar uma propor¢gdo moderada da variabilidade
dos dados em alguns pogos, enquanto em outros, a capacidade preditiva € muito
limitada. A métrica RMSE também varia amplamente, com valores que vao de 15.54 a

36.71. Um RMSE menor indica previsbes mais precisas, como observado no pogo
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7-LP-63-ES (15.54), enquanto um RMSE maior, como no pogo 4-LP-87-ES (36.71),
sugere que as previsbes do modelo estdo mais distantes dos valores reais,
evidenciando a necessidade de melhorias no ajuste do modelo para esses casos

especificos.

Ao comparar os resultados do modelo Random Forest com a linha de base
fornecida pela Equacdo de Faust, observamos que, em muitos casos, o0 modelo
preditivo oferece previsdbes mais precisas. Por exemplo, o poco 4-LP-17-ES, com um
R? de 0.65 e um RMSE de 24.81, demonstra que o modelo Random Forest pode
superar a precisdao das previsdes baseadas na Equacado de Faust, que possuem R? e
RMSE respectivamente -30.71 e 32.66. A variacdo no desempenho entre 0s pogos
pode ser atribuida a diversos fatores, incluindo a complexidade geoldégica das
formagdes, a qualidade e a quantidade dos dados disponiveis para cada pocgo, e a
presenca de heterogeneidades nas formagdes rochosas. Esses fatores podem
influenciar significativamente a capacidade do modelo de capturar as nuances dos

dados de perfil sénico.
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CAPITULO 7
CONCLUSOES

Os resultados obtidos ao longo deste estudo permitem uma analise detalhada
sobre o desempenho do modelo Random Forest para a inferéncia do perfil sénico em
diferentes pogos. Enquanto a Equacdo de Faust, tradicionalmente utilizada como
baseline, mostrou-se inadequada em varios casos, especialmente quando observamos
os valores negativos de R*> em pogos como 7-LP-11-ES, 7-LP-17-ES e 4-LP-42-ES.
Esses valores negativos indicam que a equagdo nao apenas falhou em modelar
corretamente os dados, mas também apresentou uma pior performance do que
simplesmente utilizar a média dos valores observados. Por outro lado, o Random
Forest, com excegado de alguns pogos, apresentou valores de R? significativamente
superiores, confirmando sua capacidade de capturar as complexas relacbes nao

lineares nos dados.

Ao analisar o erro quadratico médio (RMSE), observamos que, apesar da
superioridade do Random Forest em termos de R? os resultados nao foram
uniformemente melhores em todas as situagbes. Em alguns pogos, como o
4-LP-86-ES, o RMSE do Random Forest foi inferior ao da equacéo de Faust, indicando
uma melhor precisao nas previsdes. No entanto, em outros pogos, como o 3-LP-71-ES,
a Equacdo de Faust apresentou um RMSE menor, o que sugere que, em certas
condigdes geoldgicas, a simplicidade da equagdo empirica ainda pode oferecer uma
estimativa razoavelmente precisa. Isso reforca a ideia de que, embora o Random
Forest seja mais robusto em termos de ajuste do modelo, a equagao de Faust pode ser
util em cenarios onde a simplicidade e a velocidade do calculo do perfil sénico sintético

sao cruciais.

Além disso, é importante destacar que o modelo Random Forest ndo apenas
superou a Equacdo de Faust em termos de R? em muitos pogos, mas também se
mostrou mais consistente em sua performance, com menores variagdes entre 0s pogos
analisados. Essa consisténcia € particularmente importante em estudos geoldgicos,

onde a variabilidade natural dos dados pode dificultar a aplicagdo de modelos
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preditivos. A capacidade do Random Forest de manter um desempenho robusto
através de diferentes cenarios geologicos sugere que ele € uma ferramenta valiosa
para a inferéncia do perfil sbnico, especialmente quando os dados disponiveis

apresentam alta complexidade ou nao linearidade.

Vale destacar que existem diversas oportunidades de melhoria que podem ser
exploradas para aumentar ainda mais a preciséo e a eficacia das previsdes. Uma area
chave para aprimoramento € a otimizacdo dos hiperparametros do modelo Random
Forest. Ajustes como o numero de arvores na floresta, a profundidade maxima das
arvores € 0 numero minimo de amostras para dividir um n6é podem influenciar
significativamente o desempenho do modelo. Além disso, segmentar os dados de
acordo com as formacgdes geologicas pode trazer beneficios substanciais, uma vez que
diferentes formacbes apresentam caracteristicas especificas que podem ser
capturadas com maior precisdo quando modeladas separadamente. Outra
oportunidade importante € a comparagdo do desempenho do modelo com outros
algoritmos de inteligéncia artificial, como Redes Neurais, Gradiente Boosting ou Suport
Vector Machine (SVM).

O estudo demonstra que, embora a equacédo de Faust continue sendo uma
referéncia valiosa, o modelo Random Forest apresenta vantagens significativas,
especialmente em cenarios mais complexos. No entanto, a escolha do modelo deve ser
feita com base em uma analise cuidadosa das condi¢cbes especificas de cada projeto,
equilibrando a necessidade de precisdao com as limitagdes praticas de recursos. Isso
garante que a metodologia aplicada seja ndo apenas tecnicamente robusta, mas

também alinhada com os obijetivos e restricdes de recursos do estudo em questéao.
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