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Resumo

O principal objetivo deste trabalho é propor, implementar e avaliar um método para iden-
tificar automaticamente litofacies (unidades litolégicas) a partir de dados de perfis e teste-
munhos de pocos de petréleo. A identificacdo de litofdcies € importante para ajudar na
determinac¢do da caracteriza¢ao de um reservatorio e na andlise da viabilidade econdmica de
um poco. Um perfil de pogo contém informacdes sobre as rochas sedimentares que ocorrem
ao longo de um intervalo de profundidade, usando uma resolug¢do abaixo de um metro, além
de informacdes de porosidade e permeabilidade. A identificagdo manual de litofacies a partir
de perfis de pogos, geralmente, consome muito tempo, envolve a andlise de grandes volumes
de dados e requer conhecimento especifico (algumas vezes heuristico). Uma descri¢do deta-
lhada das unidades litoldgicas pode ser obtida através de uma andlise de testemunho (amostra
real da rocha), mas este processo € muito caro e é realizado apenas para alguns pocos. Assim,
a necessidade de um método computacional para resolver este problema se torna 6bvia. O
método proposto consiste em utilizar uma abordagem baseada em Redes Neurais para des-
cobrir conhecimento em uma base de dados de perfis e testemunhos. A base de dados foi
fornecida pela Agéncia Nacional do Petréleo (ANP) e contém dados do Campo Escola de
Namorado, no Rio de Janeiro. Tentativas anteriores de resolver este problema usando Redes
Neurais utilizaram um conjunto muito limitado e genérico de litoficies e usaram dados de
apenas 5 pocgos. Neste trabalho, foram utilizados 8 pocos. As principais etapas do método
proposto foram implementadas e validadas a partir do conjunto de dados reais. A taxa mé-
dia de identificacao de litofacies ficou em torno de 80 %. Uma solugdo para o problema s6
foi possivel apds a incorporacdo de uma estratégia para agrupamento prévio das litofacies
e tratamento de padrdes problemaéticos (regides de conhecimento incerto nos conjuntos de

treinamento e de teste).
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Abstract

The main objective of this work is to propose, implement and evaluate a method to auto-
matically identify lictofacies (lithological units) from well log and core data of an oil field.
This is important since it can help determine whether a well is economically viable or not. A
typical well log contains rocks sedimentary information occurring along a wide depth range
using a resolution of under a meter, beyond porosity and permeability informations. Manu-
al lictofacies identification from well logs is usually time consuming, involves the analysis
of large amounts of data and relies upon very specific (sometimes heuristic) knowledge. A
detailed description of the lithological units can be obtained by a core sample analysis, but
this is a very expensive process and is made available just to a few wells. Thus, the need of
a computational method to solve the above problem becomes obvious. Our method consists
of using a neural network approach to perform knowledge acquisition from a database of
well logs and core data. The database was provided by the Brazilian Oil Agency (ANP) and
contains data from the Namorado oil field in Rio de Janeiro. A previous attempt to solve this
problem using neural networks used data from only 5 wells. In this work, we use data from
8 wells. The main modules of the proposed method were implemented and validated from
a real data set. The average identification rate was around 80 %. A solution to the problem
was only possible after the incorporation of a lictofacies grouping strategies and after dealing
with some problematic patterns (regions of uncertain knowledge within the training and test

sets).
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Capitulo 1

Introducao

Este trabalho de dissertagdo de mestrado foi desenvolvido no contexto do Programa Inter-
departamental de Tecnologia em Petréleo e Gas - PRH (25), um programa de formacao
de profissionais especializados em petrdleo e gas que faz parte do Programa de Recursos
Humanos da Agéncia Nacional do Petréleo (ANP) para o setor Petréleo e Gas, (PRH-
ANP/MCT).

O PRH-ANP/MCT, voltado para o nivel superior, € uma parceria entre o0 Ministério da
Ciéncia e Tecnologia e universidades brasileiras cujo objetivo € viabilizar e incentivar a
criacdo de programas especificos para formacao de pessoal na drea de petréleo e gas natural
nos niveis de graduagdo, mestrado e doutorado. Para tanto, o PRH-ANP/MCT concede
apoio financeiro (taxa de bancada) as instituicdes de ensino e bolsas de estudos aos alunos
previamente selecionados.

A Universidade Federal da Paraiba, através do PRH (25), recebeu nos ultimos 2 anos cer-
cade 56 bolsas distribuidas pelos mais variados cursos, dentre os quais destacamos o curso de
Pés-graduacao em Informética, no qual este trabalho foi desenvolvido. De acordo com cada
curso existem diferentes especializa¢des. Este projeto se encontra associado a especializacao
intitulada Engenharia do Conhecimento, cujo principal objetivo é o de formar profissionais
especializados no setor de petréleo e gas, buscando suprir deficiéncias existentes nesse setor,
como por exemplo, o desenvolvimento de ferramentas avancadas de informadtica para inferir
informacdes “escondidas” nos mais diversos bancos de dados.

Diante deste contexto, esta dissertacdo investiga um método automatico para identifi-

cacdo de tipos de rocha de um reservatdrio de petréleo a partir de dados de perfis elétricos e
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testemunhos. Para tal, sdo utilizadas Redes Neurais Artificiais, maquinas de aprendizagem
biologicamente inspiradas.

O presente capitulo procura descrever brevemente as dreas de pesquisa em petréleo e gés
contextualizando a dissertacao no ambito destas dreas. Na proxima secdo é apresentada uma
breve descri¢do das dreas de pesquisa em petrdleo e gds. Por simplicidade, no decorrer desta
dissertacdo, a expressao “petréleo e gis” serd substituida por uma expressao mais concisa
em que apenas a palavra petréleo aparece. Em seguida, sdo discutidos os processos de des-
coberta e exploragdo de petréleo. Neste capitulo também € introduzida a técnica de Redes
Neurais no contexto da Inteligéncia Artificial e sdo discutidos os objetivos e relevancia do

trabalho. Este capitulo é concluido com a apresentacdo da estrutura da dissertacao.

1.1 Areas de Pesquisa em Petréleo

Existem atividades de pesquisas em diversas dreas tecnoldgicas ligadas a industria do
petréleo. Alguns exemplos destas dreas sdo: exploragdo, reservas e reservatorios, produgao,
quimica e avaliacdo do petréleo, meio ambiente etc. A seguir, é apresentado um breve co-
mentdrio sobre as dreas citadas acima, ndo esquecendo que existem outras dreas de pesquisa
de igual importancia. Estes exemplos foram escolhidos com o principal objetivo de ilustrar
a abrangéncia da pesquisa em relacdo ao setor petrolifero e situar o presente trabalho neste

contexto.

Exploracao

A busca por novas tecnologias de exploracdo visa reduzir o risco exploratério e otimizar
a explotacdo' de petréleo. Estas metas podem ser alcancadas através do desenvolvimento
de: métodos para a avaliacao de sistemas petroliferos, tecnologias aplicadas a geoquimica de
reservatérios, métodos de prospecgdo direta de hidrocarbonetos, técnicas de quantificacdo de
processos geoldgicos, técnicas avancadas de sismica etc. A titulo de ilustracdo, apresentamos
a seguir dois exemplos de trabalhos desenvolvidos no Brasil na drea de exploragdo: 1) andlise
do processo de migragdo de petréleo utilizando um simulador numérico [Filho, 1994]; 2)

modelagem e solucdo para o problema da otimizagio da locagdo de pogos offshore [Souza

'Explotar: extrair (proveito econdmico) de alguma drea, principalmente no tocante a0s recursos naturais.
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et al., 2001]. Assim como estes, inimeros trabalhos em busca de um melhor desempenho na

exploracao de petréleo podem ser encontrados.

Reservas e Reservatorios

A pesquisa tecnoldgica na drea de reservas e reservatdrios estd relacionada a Geologia e
Engenharia de Reservatoérios. O principal objetivo € aumentar a recuperagao de hidrocar-
bonetos. Para isso, diferentes dreas de pesquisa sdo envolvidas, tais como: geofisica de
reservatorios, processos de recuperagdo, simulacdo numérica de reservatdrios dentre outras.
O presente trabalho de dissertacdo se situa na area de reservas e reservatorios, visto que o
principal objetivo faz parte da caracterizac¢do de reservatdrios, porém utilizando uma técnica

baseada em Redes Neurais ao invés de abordagens estatisticas.

Producao

As pesquisas na area de produgdo buscam inovar e otimizar etapas de processos que cons-
tituem as atividades de perfuragdo, completacdo, estimulacdo, elevagdo e producdo. Um
exemplo de pesquisa nesta drea pode ser encontrado em [Bloch et al., 2001] em que sdo
estudados métodos para estimativa da duracdo da perfuraciao e completagcdo de pogos offshore
e em [Silva et al., 20011, onde foi feito um estudo das propriedades de um novo fluido de

perfuracao.

Quimica e Avaliacao de Petroleo

A pesquisa na drea de quimica e avaliacao de petréleo, procura realizar anélises quimicas do
petréleo e de seus residuos. Em [Spinelli et al., 2001] pode ser encontrado um estudo sobre

a caracterizag¢do das propriedades fisico-quimicas dos sistemas petroleo/agua.

Meio Ambiente

Esta area de pesquisa busca por tecnologias que contribuam para a preservacdo do meio
ambiente. Em [Macédo, 2001], por exemplo, pode ser encontrado um sistema de prevengio
contra incidentes com incéndio e danos ao meio ambiente em drea industrial do setor de

petréleo. Como um segundo exemplo, no Departamento de Sistemas e Computagdo da UFPB
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estd sendo desenvolvido uma biblioteca digital multimidia para gestdo de meio ambiente na

area de petréleo [Miranda and Baptista, 2001]

1.2 Descoberta e Exploracao de Petroleo

Esta secdo procura descrever brevemente os principais métodos de prospeccao de petrdleo e

etapas da perfuracdo de um pogo [Thomas, 2001].

1.2.1 Prospeccao

A descoberta de petréleo € uma tarefa que envolve um estudo do comportamento das di-
versas camadas do subsolo através de métodos geoldgicos e geofisicos que, em conjunto,
conseguem indicar o local mais adequado para a perfuragdo. Em nenhum momento da
prospec¢ao pode-se prever onde existe petréleo, o que ocorre € a indicacdao do local mais
favordvel a sua existéncia. Esta fase fornece uma grande quantidade de informagdes técni-
cas. A seguir serdo apresentados os principais métodos de prospeccdo de petrdleo, a saber,

métodos geoldgicos, métodos geofisicos e métodos sismicos.

Métodos Geoldgicos

Com o apoio de aerofotogrametria, fotogeologia e trabalhos de campo, os gedlogos elaboram
mapas geoldgicos de superficie e inferem a geologia de subsuperficie a partir destes mapas e
de dados de pocos. Além disso, os gedlogos analisam informagdes de carater paleontolégico
e geoquimico. Desta forma, consegue-se reconstituir as condi¢des de formagao e acumulacao
de hidrocarbonetos em uma determinada regido.

Os mapas geoldgicos de superficie sao continuamente construidos e analisados. A aero-
fotogrametria consiste em fotografar o terreno utilizando-se avides devidamente equipados,
voando com altitude, velocidade e direc@o constantes. A fotogeologia consiste na determi-
nacdo de feicdes geoldgicas a partir de fotos aéreas, onde dobras, falhas e outras caracteris-

ticas geoldgicas sdo visiveis.
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Métodos Geofisicos

Ap6s o esgotamento dos recursos diretos de investigagao (métodos geoldgicos), sdo adotados
métodos indiretos (geofisicos) para prospec¢do em dreas potencialmente promissoras. A
geofisica pode ser vista como o estudo da terra usando medidas de suas propriedades fisicas.
O objetivo de usar este método € obter informacdes sobre a estrutura e composicao das rochas
em subsuperficie.

A gravimetria e a magnetometria, também chamadas métodos potenciais, foram muito
importantes no inicio da prospeccdo de petréleo por métodos indiretos, permitindo o reco-
nhecimento e mapeamento das grandes estruturas geolégicas que ndo apareciam na superfi-
cie. A prospec¢do gravimétrica para petréleo estuda as variacdes de densidade em subsuper-
ficie. A prospec¢dao magnética para petréleo tem como objetivo medir pequenas variagdes

na intensidade do campo magnético terrestre.

Métodos Sismicos

Existem essencialmente dois métodos sismicos: de refracdo e de reflexdo. O método sismico
de refracdo foi muito utilizado na é4rea de petréleo na década de 50, mas atualmente sua
aplicacdo € bastante restrita. Atualmente, o método de prospecc¢ao mais utilizado na indudstria
do petréleo é o método sismico de reflexdo. Este método fornece alta defini¢do das fei¢des
geoldgicas em subsuperficie propicias ao acimulo de hidrocarbonetos.

O levantamento sismico inicia-se com a geracdo de ondas elasticas, através de fontes
artificiais, que se propagam pelo interior da Terra, onde sdo refletidas e refratam nas inter-
faces que separam as rochas de diferentes constitui¢des petrofisicas. Estas ondas retornam a
superficie e sdo captadas por sofisticados equipamentos de registro.

Tanto em terra quanto no mar, a aquisicdo de dados sismicos consiste na geracido de
uma perturbacdo mecanica em um ponto da superficie e nos registros das reflexdes pelos
receptores. Na sismica 2-D os registros das reflexdes sdo realizados por centenas de canais
de recepcdo ao longo de uma linha reta. Geralmente, a distincia entre os canais receptores
€ de 20 metros. Na sismica 3-D o levantamento dos dados sismicos é executado em linhas
paralelas afastadas entre si de distancia igual a distancia entre os canais receptores.

O processamento dos dados segue basicamente 0 mesmo roteiro tanto em 2-D quanto em



1.2 Descoberta e Exploragdo de Petroleo 6

3-D. No entanto, na sismica 3-D o algoritmo de migracdo possui a flexibilidade de migrar
eventos para a terceira dimensdo, permitindo que eventos laterais presentes nas secoes 2-
D sejam migrados para suas respectivas posi¢des verdadeiras em 3-D. Na sismica 2-D, o
conjunto de tragos sismicos € como uma matriz de dados enquanto na sismica 3-D € um
cubo de dados 3-D. A interpretacdo de dados 3-D € muito mais precisa e facilitada pelo

detalhe das informacdes.

1.2.2 Perfuracao de um Poco de Petroleo

A perfuracdo de um pogo de petrdleo € a etapa mais cara do processo de exploragdo e € onde
ha maior risco econdmico. A perfuragao € realizada através de uma sonda rotativa composta
por diversos equipamentos, cada um responsavel por uma determinada fung¢ao.

As rochas sdo perfuradas pela a¢do da rotacao e peso aplicados a uma broca existente na
extremidade de uma coluna de perfuracdo. A coluna de perfuragdo é formada pelos seguintes
componentes principais: comandos (tubos de paredes espessas), tubos de perfuracdo (tubos
de paredes finas) e tubos pesados (promovem uma transicao de rigidez entre os comandos e
os tubos de perfuracdo). As brocas sdo equipamentos que tém fun¢do de promover a ruptura
e desagregacao das rochas ou formagdes.

Os fragmentos da rocha sdo removidos continuamente através de um fluido de perfuragao
ou lama. O fluido € injetado por bombas para o interior da coluna de perfuracio através da
cabeca de injecdo, ou swivel, e retorna a superficie através do espaco anular formado pelas
paredes do poco e pela coluna. Os fluidos de perfura¢do sdo misturas complexas de sélidos,
liquidos, produtos quimicos e, algumas vezes, até gases. Os fluidos sdo classificados em
fluidos a base de dgua, fluidos a base de 6leo e fluidos a base de ar ou de gas.

Ao atingir determinada profundidade, a coluna de perfuracdo € retirada do po¢o e uma
coluna de revestimento de aco, de didmetro inferior ao da broca, é descida no poco. O reves-
timento € realizado para proteger as paredes dos po¢os. O anular entre os tubos do revesti-
mento e as paredes do pogo é cimentado com a finalidade de isolar as rochas atravessadas,
permitindo entdo o avanco da perfuracdo com seguranca. Apds a operagdo de cimentagao,
a coluna de perfuracido ¢ novamente descida no pogo, tendo na sua extremidade uma nova
broca de didmetro menor do que a do revestimento para o prosseguimento da perfuracao.

O pocgo é perfurado em diversas fases, cujo nimero depende das caracteristicas das rochas
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a serem perfuradas e da profundidade final prevista. Geralmente, o numero das fases de um
pogo € de trés ou quatro, podendo chegar a oito, em determinados casos. Cada uma das
fases € caracterizada pelos diferentes didmetros das brocas e € concluida com a descida de
uma coluna de revestimento e sua cimentacdo. O objetivo da cimentacdo € fixar a tubulacdo
e evitar que haja migracao de fluidos entre as diversas zonas permedveis atravessadas pelo
poco, por tras do revestimento.

Durante a perfuracdo de um poco, podem ocorrer varias operagdes especiais, tais como:
controle de kicks, operagdes de pescaria e testemunhagem. Kick € a perda de controle do flui-
do de perfuracdo. Eventualmente, algum objeto pode cair no pogo, ser partido ou ficar preso
no poco, impedindo o prosseguimento das operagdes normais de perfuracido. Na industria do
petréleo, este objeto é chamado “peixe”, portanto, o termo “pescaria” € aplicado a todas as
operagdes relativas a recuperagdo ou liberacdo do “peixe”. A operacdo de testemunhagem
€ o processo de obtencdo de uma amostra real da rocha de subsuperficie e serd abordada na
Secdo 2.4 do Capitulo 2.

Ap6s a perfuracao de uma fase do poco, geralmente sdo descidas vdrias ferramentas com
a finalidade de medir algumas propriedades das rochas, fundamentais para caracterizagdo e
avaliacdo econdmica. Este procedimento é denominado perfilagem e serd abordado na Secao

2.5 do Capitulo 2.

1.2.3 Avaliacao das Formacoes

A avaliacdo das formagdes diz respeito as atividades e estudos que buscam definir a ca-
pacidade produtiva e a valoragdo das reservas de 6leo ou gds de uma jazida petrolifera. A
avaliacdo das formagdes baseia-se principalmente na perfilagem a pogo aberto, nos testes de
pressdo a pogo revestido e na perfilagem de producio, além de todas as informagdes obtidas,
antes da perfilagem, referentes ao intervalo de perfuracio de interesse. Por se tratar de um
dos objetos de estudo deste trabalho, a perfilagem a pogo aberto serd abordada na Secdo 2.5
do Capitulo 2.

Os principais objetivos dos testes de pressao sao: identificar os fluidos contidos na for-
macao; verificar a pressdo estatica (periodo em que o poco estd fechado) e a existéncia de
deplecdo (queda de pressdao do reservatorio); determinar a produtividade da formacao, dos

parametros da formagdo e do dano da formacao; e fazer amostragem de fluidos para PVT
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(Pressdo, Volume e Temperatura). A perfilagem de producdo € feita através de perfis cor-
ridos apds a descida do revestimento de producdo e completacdo inicial do pogo, visando

determinar a efetividade de uma completacao ou as condi¢des de produtividade de um poco.

1.2.4 Completacao

Completacdo € o conjunto de operacdes destinadas a equipar o pogo para produzir 6leo
ou gds (ou ainda injetar fluidos nos reservatdrios), de forma que a operacdo seja segura e
econdmica. Por atingir toda a vida produtiva de um pogo e envolver altos custos, deve-se
fazer um planejamento criterioso das operagdes de completacdo e uma andlise econdmica

cuidadosa.

1.3 Redes Neurais e Inteligéncia Artificial

Niao existe um consenso na literatura sobre a defini¢do de Inteligéncia Artificial. Segun-
do Russell e Norvig, as defini¢des da IA variam em duas dimensdes principais. As quatro
primeiras definicdes dizem respeito ao raciocinio e as restantes estdo relacionadas ao com-
portamento. As definicdes 1, 2, 5 ¢ 6 medem o sucesso em termos do desempenho humano
e as demais dizem respeito ao conceito ideal de inteligéncia, conhecido como racionalidade

[Russell and Norvig, 1995].

1. “O novo esforco emocionante de fazer os computadores pensarem ... maquinas com

mentes, no sentido completo e literal”

2. “A automacao de atividades que associamos com o pensamento humano, tais como

tomadas de decisdes, resolu¢do de problemas, aprendizagem ...”
3. “O estudo das faculdades mentais com o uso de modelos computacionais”
4. “O estudo de processos computacionais capazes de perceber, raciocinar e agir”

5. “A arte de criar mdquinas que desempenham fungdes que requerem inteligéncia quan-

do realizadas por pessoas”
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6. “O estudo de como fazer os computadores realizarem tarefas em que, no momento, as

pessoas sao melhores”

7. “Um campo de estudo que procura explicar e emular comportamentos inteligentes em

termos de processos computacionais”

8. “A drea da ciéncia da computagdo que esta preocupada com a automacdo de compor-

tamentos inteligentes” (Defini¢des obtidas de [Russell and Norvig, 1995]).

Um sistema de TA deve ser capaz de fazer trés coisas: 1) armazenar conhecimento, 2)
aplicar o conhecimento armazenado para resolver problemas e 3) adquirir novos conheci-
mentos através da experiéncia. Uma das principais fungdes da IA € explorar o conhecimento
que deve ser representado de tal forma que seja: capaz de realizar generalizacdes, compreen-
sivel, facilmente modificdvel e ttil em muitas situacoes.

As técnicas de Inteligéncia Artificial sdo usadas para resolver problemas que as técnicas
convencionais nao conseguem solucionar. A aplicacio de técnicas de IA a um determinado
problema ndo garante que serd encontrada a melhor solucdo e sim uma solucdo aceitavel.

A TA pode ser dividida em duas abordagens: A simbolista e IA conexionista. Estas abor-
dagens podem ser comparadas levando-se em consideracdo trés aspectos principais: nivel de

explicacdo, estilo de processamento e estrutura representacional.

Nivel de explicacdo - na IA simbolista, a énfase estd na construg@o de repre-
sentacdes simbdlicas. Do ponto de vista cognitivo, a IA supde a existéncia de
representacdes mentais e de seus modelos cognitivos como um processamento
sequencial de representagdes simbdlicas. Na IA conexionista a énfase estd no
desenvolvimento de modelos de processamento distribuido paralelo inspirados

no processamento realizado por neurdnios dentro do cérebro.

Estilo de processamento - na IA simbolista, o processamento é sequencial.
Mesmo quando ndo existe uma ordem pré-determinada, as operagdes sdo re-
alizadas passo-a-passo. Em contraste, na [A conexionista, o paralelismo ndo s6
€ essencial conceitualmente para o processamento da informacao, mas também

¢ a fonte da sua flexibilidade.
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Estrutura Representacional - na A simbolista, a representagdo simbolica pos-
sui uma estrutura quase linguistica. Para a IA conexionista a natureza e a estru-

tura das representacdes sao problemas cruciais.

A TA simbolista pode ser descrita como a manipulacdo formal de uma linguagem de
algoritmos e representacdes de dados de forma fop-down, ou seja, parte da generalizacio
em direcdo aos dados especificos. A TA conexionista pode ser descrita como processadores
distribuidos paralelos com uma habilidade natural para aprender e que geralmente operam
de forma bottom-up, ou seja, dos dados em direcéo a generalizag¢do [Haykin, 1999].

Um dos maiores atrativos dos sistemas conexionistas é que eles empregam represen-
tagdes do conhecimento que parecem ser mais faceis de serem aprendidos que os sistemas
simbdlicos. Quase todos os sistemas conexionistas t€tm um componente de aprendizagem
forte. No entanto, geralmente, os algoritmos de aprendizagem de Redes Neurais, principal
representante da IA conexionista, envolvem um grande nimero de exemplos de treinamento
e gastam mais tempo no treinamento que as técnicas simbdlicas [Rich and Knight, 1991].

Uma das principais desvantagens das Redes Neurais € que o resultado de aprendizagem
pode ser de dificil compreensao para um ser humano. Uma vantagem dos modelos cone-
xionistas sobre os sistemas simbdlicos € que os conceitos similares possuem representacdes
similares. Nos modelos simbolicos os conceitos similares podem possuir representacdes
diferentes.

Neste trabalho a técnica de Redes Neurais € utilizada devido as suas elevadas capacidades
de aprendizagem a partir de exemplos, e de generalizagdo. Maiores detalhes sobre Redes
Neurais poderao ser encontrados na Secdo 3.1.3 do Capitulo 2. Além disto, é realizada
uma revisdo bibliografica de possiveis técnicas para extracdo de regras de Redes Neurais.
Contudo, devido ao tempo disponivel para o desenvolvimento desta dissertacao, decidimos
ndo incluir a implementacgdo e teste de algoritmos para extragdo de regras no escopo dos

objetivos da dissertacao.

1.4 Objetivos e Relevancia

O principal objetivo deste trabalho € descobrir padrdes em bases de dados relacionadas a ex-

ploracdo de petréleo, mais especificamente, caracterizagdo das unidades litoldgicas de pocos
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e reservatorios. O escopo deste trabalho se restringe a identificacdo das litofacies de pogos
de petréleo, um problema importante que pode ajudar na caracterizagdo do reservatério e
verificacdo da viabilidade econdmica de um pogo.

A determinag¢do manual de litofacies € um processo intensivo que envolve o gasto de
uma quantidade consideravel de tempo por parte de um especialista experiente. O problema
se torna muito mais dificil 2 medida que aumenta o nimero de perfis simultaneos (que sao
medidas de determinadas propriedades da formagao) a serem analisados.

Uma descricdo detalhada da estrutura litologica de um reservatério pode ser obtida
através da andlise de testemunho (amostra real da rocha). No entanto, este processo € muito
caro e € realizado apenas para alguns pocos escolhidos estrategicamente. Desta forma, fica
evidente a necessidade de um método automdtico para resolver o problema acima.

O método proposto neste trabalho para resolver o problema de determinagao de litofacies
€ baseado em Redes Neurais Artificiais, visando adquirir conhecimentos a partir de dados
de perfis e testemunhos. Como as Redes Neurais ndo oferecem uma representacdo do co-
nhecimento facilmente compreensivel, temos como atividade complementar a este trabalho
a realizacdo de uma revisdo bibliogréfica sobre extragdo de conhecimento na forma de regras
a partir das redes treinadas.

Para realizar o treinamento da Rede Neural sdo utilizados dados de perfis e testemunhos
de pocos de petroleo do Campo Escola de Namorado - Bacia de Campos, Rio de Janeiro,
fornecidos pela Agéncia Nacional do Petréleo (ANP), financiadora deste projeto.

Com respeito a aplicag@o no setor petrolifero, € de grande importancia que sejam desen-

volvidos sistemas que fornecam conhecimento util para auxilio a tomada de decisdo.

1.5 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacdo estd dividida em sete capitulos. O Capitulo 2 apresenta alguns conceitos
fundamentais de Engenharia de Petréleo. O principal objetivo deste capitulo é descrever
conceitos considerados necessdrios para a compreensdo do trabalho. As secdes abrangem
um breve histérico, os constituintes do petréleo, o processo de acimulo de petréleo e duas
técnicas utilizadas nas etapas de perfuracdo e caracterizacdo de pocos de petrdleo: teste-

munhagem e perfilagem.
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O Capitulo 3 descreve o processo da descoberta de conhecimento em bases de dados e
suas peculiaridades, como representacao do conhecimento e técnicas de mineracao de dados,
dando énfase a técnica de Redes Neurais Artificiais.

O Capitulo 4 é composto por uma revisao bibliografica. O objetivo é descrever as princi-
pais técnicas utilizadas para identificacdo de litofécies, extracao de regras de Redes Neurais
Artificiais, bem como mostrar outras aplicacdes de Redes Neurais a Inddstria do Petréleo. As
secOes apresentam técnicas estatisticas amplamente utilizadas e técnicas baseadas em Redes
Neurais para o reconhecimento de litofacies. Em seguida, sdo apresentadas algumas aborda-
gens para extragdo de regras de Redes Neurais Artificiais, como por exemplo: poda da rede
treinada, Algoritmos Genéticos e redes baseadas em conhecimento. A secdo que descreve
as aplicacdes de Redes Neurais na industria do petréleo contribuiu para a etapa inicial de
definicao do problema.

Os Capitulos 5 e 6 sdo os capitulos centrais da dissertacdo. O Capitulo 5 apresenta o
problema de reconhecimento das litofacies de um reservatério de petréleo. E apresentada
a importancia do reconhecimento automadtico de litofacies, bem como um método proposto
para esta tarefa. Em seguida, sdo apresentados os dados utilizados na fase de experimentagdao
do método.

O Capitulo 6 € composto por uma descricdo de todos os experimentos desenvolvidos
durante o trabalho pratico. O capitulo € dividido em se¢des cuja sequéncia reflete o processo
evolutivo dos experimentos. Também € apresentado o pré-processamento realizado em cada
etapa. Por fim, o Capitulo 7 mostra as principais conclusdes do trabalho e possiveis trabalhos

futuros.

1.6 Sumario

Neste capitulo apresentamos o contexto geral do trabalho e algumas das areas de pesquisa
no setor petrolifero, situando o trabalho na drea de reservas e reservatérios. Em seguida,
foi descrito o processo sequencial de perfuracdo de um pogo de petrdleo. Foi apresentado
também o contexto do trabalho do ponto de vista computacional, seguido pelos objetivos e
relevancia. Por fim, foi apresentada a estrutura da dissertagao.

No préximo capitulo, serdo abordados alguns conceitos fundamentais da area de petréleo,
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importantes para a compreensdo do problema a ser resolvido.



Capitulo 2

Introducao a Engenharia de Petroleo

Este trabalho tem carater interdisciplinar e integra conhecimentos de dois dominios dife-
rentes: Engenharia de Petréleo e a descoberta automdtica de conhecimento. Assim, para
um melhor entendimento do contexto deste trabalho € necessario conhecer alguns conceitos
importantes da Industria do Petréleo como, por exemplo, as etapas envolvidas na perfuracao
de pocos, além do processo de descoberta de conhecimento em bases de dados, que sera
abordado no préximo capitulo.

A Engenharia de Petréleo envolve o desenvolvimento das acumulagdes de dleo e gas
descobertas durante a fase de exploragdo de um campo petrolifero, sendo associada, primor-
dialmente, a drea de explotacdo. Os processos que envolvem a transformagao do petrdleo
desde sua descoberta até seu consumo recebe a interven¢do de iniumeros especialistas. A En-
genharia de Petréleo envolve gedlogos, paleontélogos, estratigrafos, sediment6logos, quimi-
cos, geodésicos, geoquimicos, geofisicos, engenheiros mecanicos, elétricos, engenheiros de
manutencdo, de minas, de perfuracdo, de completacio, de reservatorios, de producdo e ou-
tros, cada um responsavel por uma etapa especifica. Apesar da sua multidisciplinaridade, a
Engenharia de Petréleo pode ser dividida em quatro dreas bdsicas: reservatdrios, perfuracao,
completagdo e producao. Este trabalho envolve dados de perfis e testemunhos, que estao rela-
cionados a caracterizagdo de reservatdrios. Nas proximas segOes serdo apresentados alguns

conceitos fundamentais do petréleo e de algumas etapas da fase de perfuragdo.

14
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2.1 Breve Historico

O processo de exploragdo comercial de petroleo comecou em 1859, na Pensilvania, Estados
Unidos, logo ap6s a descoberta do Cel. Edwin L. Drake, com um poco de apenas 21 metros
de profundidade. Descobriu-se que a destilagdo do petréleo resultava em produtos que subs-
titufam o querosene obtido do carvao e do 6leo de baleia, muito utilizados para iluminacao
na época [Thomas, 2001].

Com o passar dos anos a pratica da busca por petréleo cresceu em todo o mundo. Novas
técnicas exploratdrias possibilitaram a perfuracdo de pogos com profundidades maiores, bem
como o desenvolvimento de estruturas maritimas.

No Brasil, as pesquisas relacionadas ao petréleo comegaram em Alagoas em 1891. No
entanto, o primeiro pogo brasileiro com o objetivo de encontrar petréleo, foi perfurado so-
mente em 1897, por Eugénio Ferreira Camargo, no estado de Sdo Paulo. Este pogo atingiu
a profundidade final de 488 metros. Alguns anos depois varios pogos foram perfurados em
diferentes estados, todos sem sucesso [Thomas, 2001].

Em 1941, foi descoberto o primeiro campo comercial, em Candeias, BA. Em 1953,
foi criada a Petrobrds, que iniciou a partida decisiva nas pesquisas do petréleo brasileiro
[Thomas, 2001]. Atualmente a maior drea maritima produtora de petr6leo encontra-se no

Rio de Janeiro e a terrestre no Rio Grande do Norte.

2.2 O Petroleo

Petrdleo é o nome genérico dado as misturas naturais de hidrocarbonetos. Quimicamente,
qualquer petréleo é uma mistura extremamente complexa de hidrocarbonetos, outros com-
postos de carbono e mais algumas impurezas como oxigé€nio, nitrogénio, enxofre e metais.

Dependendo da temperatura e da pressao a que esta submetido, o petréleo pode se apre-
sentar no estado solido, liquido ou gasoso. Geralmente, o petréleo € encontrado no estado
liquido, conhecido como 6leo ou 6leo cru, ou no estado gasoso, conhecido como gés natural,
ou em ambos os estados (parte no estado liquido e parte no estado gasoso), em equilibrio.

O petréleo no estado liquido € uma substancia oleosa, inflamavel, menos densa que a

agua, com cheiro caracteristico e cor variando de acordo com sua origem, oscilando entre o
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negro e o Ambar [Popp, 1988]. Ele é constituido por uma mistura de compostos quimicos

organicos. A Tabela 2.1 mostra a andlise elementar do dleo.

Hidrogénio | 11 - 14%
Carbono 83 -87%
Enxofre 0,06 - 8%

Nitrogénio | 0,11 -1,7%
Oxigénio 0,1-2%

Metais até 0,3%

Tabela 2.1: Andlise elementar do dleo cru tipico (% em peso). Obtida a partir de [Thomas,

2001].

A alta porcentagem de carbono e hidrogénio existente no petréleo mostra que os seus
principais constituintes s@o os hidrocarbonetos (compostos quimicos organicos formados
por carbono e hidrogénio).

Independente da origem, todos os petréleos contém substancialmente os mesmos hidro-
carbonetos em diferentes quantidades, o que resulta em diferentes caracteristicas dos tipos de
petréleo. A variacdo do petréleo de acordo com seus constituintes indica o tipo de derivado

produzido: querosene de aviagdo, diesel, lubrificantes, gasolina, solvente, asfalto etc.

2.3 Geologia do Petroleo

O petréleo tem origem a partir da matéria organica depositada junto com os sedimentos. A
interacao dos fatores - matéria organica, sedimentos e condi¢des termoquimicas apropriadas
- é fundamental para o inicio da cadeia de processos que leva a formagio do petréleo [Popp,
19881.

Apo6s o processo de geracdo, € necessdrio que ocorra a migracdo e que esta tenha seu
caminho interrompido pela existéncia de algum tipo de armadilha geoldgica ou trapa, para
ter a acumulacgao do petréleo. A rocha onde o petrdleo € gerado é chamada geradora ou fonte
e onde se acumula, reservatorio. Para que uma rocha se constitua em um reservatério, esta
deve apresentar espagos vazios no seu interior (porosidade) que devem estar interconectados,

conferindo-lhe a caracteristica de permeabilidade [Popp, 1988].
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Uma rocha-reservatério, de uma maneira geral, é composta de graos ligados uns aos
outros por um material, que recebe o nome de cimento. Também existe entre os graos outro
material muito fino chamado matriz. Para que ocorra a acumulagdo do petrdleo, € necessario
que alguma barreira se interponha no seu caminho. Esta barreira é produzida pela rocha
selante, cuja caracteristica principal é sua baixa permeabilidade. A descoberta de uma jazida
de petréleo em uma nova drea € uma tarefa que envolve um longo e dispendioso estudo e

andlise de dados geofisicos e geoldgicos das bacias sedimentares [Popp, 1988].

2.4 Testemunhagem

A testemunhagem € uma das operagdes especiais que podem ocorrer durante a perfuracio de
um pog¢o. A testemunhagem € o processo de obten¢do de uma amostra real de rocha de sub-
superficie, chamada testemunho, com alteracdes minimas nas propriedades naturais da rocha
estudada. Com a andlise deste testemunho obtém-se informacdes valiosas sobre a geologia
da formagdo (tais como litologia, textura, porosidade, permeabilidade, saturagdao de dleo e
dgua etc), que serdo utilizadas pela engenharia de reservatdrios, completacdo (conjunto de
operagdes destinadas a equipar o pogo para produzir 6leo ou gés) e perfuracio [Thomas,
2001].

Quando o gedlogo quer obter uma amostra da formacdo que estd sendo perfurada, a
equipe de sonda coloca uma coroa de testemunhagem no barrilete. A coroa de teste-
munhagem € uma broca com um furo no meio que permite que a broca corte o testemunho.

O barrilete de testemunhagem € um tubo especial que geralmente mede 9, 18 ou 27
metros. O barrilete, que é onde ird se alojar o testemunho, é colocado na parte interna da
coluna de perfuracdo. Durante a operacdo, a medida que a coroa avanca, o cilindro de rocha
ndo perfurado € encamisado pelo barrilete interno e posteriormente trazido a superficie.

Os testemunhos permitem que os gedlogos analisem uma amostra real do reservatorio.
A partir dessa amostra eles muitas vezes podem saber se o poco serd produtivo ou ndo.

Na testemunhagem com barrilete convencional, ao final de cada corte de um testemunho
€ necessdrio trazer a coluna a superficie através de uma manobra, 0 que aumenta o tempo
e o custo da operacdo. Assim, foi desenvolvida a testemunhagem a cabo, onde o barrilete

interno pode ser removido até a superficie sem a necessidade de se retirar a coluna [Thomas,
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2001].

Algumas vezes pode haver a necessidade de se testemunhar alguma formacao ja perfura-
da. Nestes casos, emprega-se o método de testemunhagem lateral. Neste caso, cilindros
0cos, presos por cabos de aco a um canhdo, sao arremessados contra a parede da formacao
para retirar amostras da rocha. Ao se retirar o canhdo até a superficie, sdo arrastados os

cilindros contendo as amostras retiradas da formagdo [Thomas, 2001].

2.5 Perfilagem

Ap6s a perfuracdo de uma fase do pogo, geralmente sdo descidas vdrias ferramentas com
a finalidade de medir algumas propriedades das rochas, fundamentais para caracterizagdo e
avaliacdo econdmica. Este processo é conhecido como perfilagem.

A perfilagem permite obter informagdes importantes a respeito das formacdes atraves-
sadas pelo poco, tais como litologia (tipo de rocha), espessuras, porosidade, provaveis flui-
dos existentes nos poros e suas saturagdes. A maior limitacdo da perfilagem € a pequena
extensao de seu raio de investigacdo lateral, de modo que apenas a vizinhanga do poco é
analisada pela perfilagem [Thomas, 2001].

A perfilagem pode revelar a existéncia de 6leo e gds suficientes para justificar os gastos
de completacdo do poco. Esta operacdo geralmente € feita por servigos terceirizados. Nas
sondas terrestres a companhia contratada envia uma unidade de perfilagem montada em um
caminhdo, enquanto no mar a unidade € fixa na sonda, instalada num pequeno abrigo. A
unidade de perfilagem € equipada com computadores, guinchos e controles que executam a
operacao.

O perfil de um pogo é a imagem visual, em relacdo a profundidade, de uma ou mais
caracteristicas ou propriedades das rochas perfuradas (resistividade elétrica, potencial eletro-
quimico natural, tempo de transito de ondas mecanicas, radioatividade natural ou induzida
etc). Tais perfis, obtidos através do deslocamento continuo de um sensor de perfilagem (son-
da) dentro do poco, sdo denominados genericamente de perfis elétricos, independentemente
do processo fisico de medi¢do utilizado [Thomas, 2001].

A ferramenta de perfilagem € descida no poco em um cabo condutor até a profundidade

desejada. A unidade puxa a ferramenta que sobe pelo pogo detectando certos aspectos da
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formacdo por onde ela passa. A informagdo € enviada a superficie pelo cabo condutor e

registrada pelos computadores. O registro € impresso para posterior analise.

Tipos de perfis

Existem vdrios tipos de perfis utilizados para as mais diversas aplicacdes, todos com o obje-
tivo de avaliar melhor as formagdes geoldgicas quanto a ocorréncia de uma jazida comercial
de hidrocarbonetos. Os perfis mais comuns sdo: Potencial Espontaneo, Raios Gama, Neu-

tronico, Indugdo, Sonico, Densidade e Caliper.

¢ Potencial Espontineo (SP): é o registro da diferencga de potencial entre um eletrodo
movel descido dentro do pogo e outro fixo na superficie. Este perfil permite determinar
as camadas permoporosas, calcular a argilosidade das rochas, determinar a resistivi-

dade da dgua da formacao e auxiliar na correlagdo de informag¢des com pogos vizinhos.

e Raios Gama (GR): permite detectar e avaliar a radioatividade total da formacao ge-
olégica. Utilizado na identificacdo da litologia, identificagdo de minerais radioativos e
para o célculo do volume de argilas ou argilosidade. Também pode ser ttil para inter-
pretacdo de ambientes deposicionais e na investigacdo da subida do contato 6leo-adgua

em reservatorios fraturados.

e Neutronico (NPHI): os perfis mais antigos medem a quantidade de raios gama de
captura apds excitacao artificial através de bombardeio dirigido de néutrons rapidos.
Os mais modernos medem a quantidade de néutrons epitermais e/ou termais da rocha
apdés o bombardeio. Sao utilizados para estimativas de porosidade, determinagao do
volume de argila, pode auxiliar na identifica¢do da litologia e dos fluidos da formagao

e deteccao de hidrocarbonetos leves ou gés.

e Inducao (ILD): fornece leitura aproximada da resistividade, através da medicdo de
campos elétricos e magnéticos induzidos nas rochas. A resistividade é a propriedade

da rocha permitir ou ndo a passagem de uma corrente elétrica.

e Sonico (DT): mede a diferenca nos tempos de transito de uma onda mecanica através
das rochas. E utilizado para estimativa de porosidade, identificagio de litologia, cor-

relagdo pogo a pogo, estimativas do grau de compactagdo das rochas ou estimativa
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das constantes eldsticas, detec¢do de fraturas e apoio a sismica para a elaboragdo do

sismograma sintético.

e Densidade (RHOB): detecta os raios gama defletidos pelos elétrons orbitais dos ele-
mentos componentes das rochas, apds terem sido emitidos por uma fonte colimada
situada dentro do pogo. Além da densidade das camadas, permite o cdlculo da porosi-
dade e a identificagéio das zonas de gis. E utilizado também como apoio a sismica para

o célculo do sismograma sintético.

e Caliper: fornece o didmetro do pogo. E aplicado no célculo do volume de cimento
para tampdes ou cimentagdo do revestimento, apoio a operacdes de teste de formacao,
controle de qualidade de perfis e indica¢gdes das condi¢cdes do poco em um determinado

intervalo.

Em [Doveton, 1994] podem ser encontrados mais detalhes sobre os tipos de perfis men-

cionados acima.

2.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram discutidos conceitos fundamentais da Engenharia de Petréleo, os quais
sdo importantes para o acompanhamento do restante da dissertacdo. Foi dada €nfase as
etapas de testemunhagem e perfilagem, ocorridas durante e apds a perfuracao de um poco de
petréleo, respectivamente.

Visto que o principal objetivo deste trabalho € descobrir conhecimento a partir de da-
dos de perfis e testemunhos, no préximo capitulo serdo apresentados alguns conceitos de
descoberta de conhecimento em bases de dados e técnicas de mineracdo de dados, dando

énfase a técnica de Redes Neurais Artificiais.



Capitulo 3

Descoberta de Conhecimento em Bases

de Dados

Devido a rapida evolucdo tecnoldgica dos ultimos anos, o volume de dados armazenados
em meios magnéticos vem aumentando substancialmente. Com tantos dados disponiveis,
fica evidente a possibilidade da riqueza de informagdes contida nos mesmos (eventualmente,
mesmo com muitos dados, pode ndo haver informacdes implicitas que sejam uteis). No
entanto, muitas vezes fica dificil extrair todo o conhecimento implicito nos dados. Para re-
solver isto € necessdrio utilizar um sistema que seja capaz de extrair conhecimento implicito
em bases de dados e que possa auxiliar na tomada de decisdo. Este processo de extragcdo de
conhecimento € conhecido como Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (Knowle-

dge Discovery in Databases - KDD) e serd apresentado no decorrer deste capitulo.

3.1 O Processo de KDD

O termo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados foi proposto em 1989 para
referir-se as etapas do processo computacional que objetiva produzir conhecimentos a partir
dos dados e, principalmente, a etapa de minera¢io de dados em informagdes [Fayyad et al.,
1996]. O processo de KDD € dividido em virias etapas, conforme ilustrado na Figura 3.1.
A primeira fase no processo de KDD € a definicao do problema a ser resolvido. Apds a
definicao do problema parte-se para a selecdo dos dados apropriados para a anédlise. Nesta

fase ocorre a selecdo de atributos relevantes, a discretizacao de valores de atributos e a re-

21
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Interpretacdo e Avaliagéo

Conhecimento
Mineragdo de Dados FL‘
Padrdes

1
Transformagao Ij[]
A

Pré-processamento <::::>

A
C O

Selecéao <:&f:>

Dados

Figura 3.1: Fases do processo de KDD.

moc¢ao de inconsisténcias. A fase seguinte € o pré-processamento dos dados, onde ocorrem
varios passos para a constru¢do de uma base de dados consistente, tais como eliminacao
de ruidos e erros, estabelecimento de procedimentos para verificacdo da falta de dados e o
estabelecimento de convencdes para nomeagdo. A préxima fase € a transformagdo que tem
por objetivo transformar os dados preparados de acordo com o tipo de entrada especifica
do algoritmo de minerac¢do de dados escolhido para a fase seguinte. Na fase de mineracao
de dados, € aplicado o algoritmo para descoberta de padrdes nos dados. Esta fase envolve
a selecdo de métodos/técnicas e modelos que melhor se enquadram no cumprimento das
metas estabelecidas na identifica¢do do problema [Fayyad et al., 1996]. Ao final desta fase,
os padrdes gerados devem ser analisados e interpretados para averiguar se o conhecimento
gerado € relevante e valida-lo para o seu uso em tomadas de decisdes. Esta fase é denomina-
da interpretacdo. Caso o resultado ndo seja satisfatorio, pode ser necessario repetir parte ou
todo o processo de KDD.

A fase de minerac¢do de dados é uma das mais importante do processo de KDD [Fayyad

et al., 1996]. Esta fase € a responsdvel pela extra¢do de conhecimentos implicitos, potencial-
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mente dteis e ndo 6bvios dos dados. A tecnologia de mineracdo de dados possui a vantagem
de extrair informagdo que nao seria possivel de ser obtida através de consultas tradicionais
em bases de dados. As ferramentas tradicionais sdo limitadas a simples questdes feitas pelos
usudrios, assim, a mineracao de dados, extraindo preciosas informacdes das bases de dados,
pode auxiliar o usudrio a tomar decisdes, melhorando o seu desempenho nos negécios e
aumentando a qualidade dos seus servicos.

A tecnologia de mineracao de dados pode ser aplicada a diversas dreas, dentre as quais
podemos citar: marketing, medicina, economia, engenharia e administragdo. A mineragdo
de dados pode ser aplicada no ramo de alimentos, na segmentacdo de mercados, no plane-
jamento da produc¢do industrial, na previsdo do volume de vendas, na previsdo de mercados
financeiros etc [de Carvalho, 2001].

Esta tecnologia também encontra algumas barreiras no seu uso. Algumas delas sdo: ne-
cessidade de grandes volumes de dados armazenados em poderosos servidores', complexi-
dade das ferramentas, desafios na prepara¢dao dos dados para mineragao, dificuldade de re-
alizar uma anélise custo/beneficio do projeto de descoberta e disponibilidade das ferramentas
[OWG, 2000].

No contexto de mineragdo de dados, conhecer as diferencas entre dado, informacdo e
conhecimento € muito importante. Dado € um conjunto de simbolos que tomado isolada-
mente nao contém nenhum significado claro. Informagao é todo dado trabalhado por pessoas
ou por recursos computacionais, com valor significativo agregado a ele e com sentido 16gico
para quem usa a informacdo. Segundo Nascimento Jr. e Yoneyama [Junior and Yoneyama,
2000], conhecimento é um conjunto de informacdes que permite articular os conceitos, os
juizos e o raciocinio, usualmente disponiveis em um dominio particular de atuagdo.

Descobrir informagdes € o mesmo que encontrar padrdes nos dados, que geralmente sdao
estruturados, por exemplo, em forma de arvores de decisdo e regras SE-ENTAO. Na sub-
secdo seguinte serdo descritas algumas formas de representar o conhecimento como padrdes

estruturados.

'Técnicas de amostragem podem ser usadas para minimizar este problema.
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3.1.1 Representacio do Conhecimento

Existem diversas formas de representar os padrdes descobertos pelo algoritmo de mineracao
de dados. As representagdes mais utilizadas sdo: regras de classificacdo, regras de associ-
acdo, arvores de decisdo e agrupamentos. Para um melhor entendimento destes conceitos

serd utilizado o exemplo ilustrativo da Tabela 3.1.

Estado | Temperatura | Umidade Vento Jogo
ensolarado quente alta falso nao
ensolarado quente alta verdadeiro | ndo

nublado quente alta falso sim

chuvoso amena alta falso sim
chuvoso fria normal falso sim
chuvoso fria normal | verdadeiro | ndo
nublado fria normal | verdadeiro | sim
ensolarado amena alta falso nio
ensolarado fria normal falso sim
chuvoso amena normal falso sim
ensolarado amena normal | verdadeiro | sim
nublado amena alta verdadeiro | sim
nublado quente normal falso sim
chuvoso amena alta verdadeiro | nao

Tabela 3.1: Dados do tempo. Obtida de [Witten and Frank, 1999].

Regras de Classificacao

As regras de classificacdo sdo construidas em funcdo dos atributos? de um conjunto de da-
dos de acordo com o atributo de classificacdo especificado. O conjunto de regras gerado
pelo algoritmo deve ser interpretado em seqiiéncia e pode ser utilizado para classificar novos
conjuntos de dados [Witten and Frank, 1999]. Na Tabela 3.1 temos 4 atributos: estado, tem-

peratura, humidade e vento. O atributo de classificagdo € jogo, onde seus possiveis valores

2Cada coluna em uma tabela de dados representa um atributo.
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sdo as classes. Como exemplo de um conjunto de regras de classificagdo para esses dados

temos:

SE estado = ensolarado E umidade = alta ENTAO jogo = ndo

SE estado = chuvoso E vento = verdadeiro ENTAO jogo = nio

SE estado = nublado ENTAO jogo = sim

SE umidade = normal ENTAO jogo = sim

SENAO jogo = sim

Existem vdrios algoritmos que produzem regras de classificagdo. O método PRISM

[Cendrowska, 19871, por exemplo, é uma abordagem que seleciona cada classe do con-
junto de treinamento e procura por regras que “cobrem’ as instancias desta classe (covering

algorithm). Esta abordagem é bottom-up, ou seja, comecando pelas classes e chegando as

regras.

Regras de Associacao

As regras de associacdo definem associacOes entre diferentes valores de atributos. Geral-
mente, para um mesmo conjunto de dados, o conjunto de regras de associacdo ¢ bem maior
que o conjunto de regras de classificacdo. Isto ocorre porque as regras de associagdo podem
prever qualquer atributo e nao somente aquele que foi especificado como atributo de classi-
ficacdo. Além disso, as regras de associacdo podem prever mais de uma situagdo na mesma

regra [Witten and Frank, 1999], conforme o exemplo abaixo.

SE temperatura = fria ENTAO umidade = normal
SE umidade = normal E vento = falso ENTAO jogo = sim
SE estado = ensolarado E jogo = nio ENTAO umidade = alta

SE vento = falso E jogo = nio ENTAO estado = ensolarado E umidade = alta

Virios algoritmos foram desenvolvidos para descobrir regras de associacdo. O mais uti-
lizado é o Algoritmo Apriori [Agrawal and Srikant, 1994]. Este algoritmo faz uma varredura

no arquivo contendo os dados com a finalidade de gerar todos os conjuntos de combinagdes
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de valores de atributos que aparecem no arquivo, com suas frequéncias. S@o considerados
somente os conjuntos com frequéncia maior que um determinado valor minimo, gerando um
conjunto L de grandes conjuntos. Apds a geragdo do conjunto L, as regras de associagdo sao

extraidas para cada elemento de L.

Arvores de Decisao

As arvores de decisao sdo representacdes simples do conhecimento e classificam exemplos
em um numero finito de classes. Os nds da drvore representam os atributos, os arcos re-
presentam os valores para os atributos e as folhas representam as classes. Uma arvore de
decisao é geralmente construida de maneira top-down, utilizando um algoritmo baseado na
aproximagdo “dividir para conquistar” [Quinlan, 1993]. A Figura 3.2 mostra um exemplo de

uma arvore de decisdo para os dados da Tabela 3.1.

Estado

ensolarado chuvoso

nublado

Umidade .
sim

alta normal falso verdadeiro

nao sim nao sim

Figura 3.2: Exemplo de arvore de decisao.

O C4.5 [Quinlan, 1993] é um bom exemplo de algoritmo que produz drvores de decisdo.
Este algoritmo utiliza o ganho de informagdo para construir a drvore e € descrito com maiores
detalhes no Apéndice A por fazer parte do algoritmo de extra¢do de regras investigado neste

trabalho.
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Agrupamento

O agrupamento/segmentacdo particiona o banco de dados de forma que os elementos de cada
particdo ou grupo sejam similares de acordo com algum critério ou métrica e que os elemen-
tos de grupos distintos sejam diferentes. Isto pode ser criado estatisticamente ou através
da utilizacdo de métodos de inducdo nao-supervisionados, neurais ou simbdlicos. O agru-
pamento/segmentagdo em banco de dados € o processo de separar o conjunto de dados em
componentes que refletem um padrdo consistente de comportamento. Neste tipo de repre-
sentagdo, um registro pode pertencer a mais de um grupo (interse¢do de grupos) [Witten and
Frank, 1999]. Na Figura 3.3 (a) ¢ (b) é mostrado um exemplo de agrupamento sem e com

intersecdo de grupos, respectivamente.

(a) (b)

)

Figura 3.3: Exemplo de agrupamento (a) sem intersecdo e (b) com intersecao.

Em [Alsabti et al., 1998] podem ser encontradas referéncias para vdrios algoritmos de
agrupamento. O métodos K-means tem mostrado bons resultados na producdo de agrupa-
mentos. Neste método, os objetos sdo colocados em K grupos aleatoriamente. Em seguida,
a posi¢ao central dos K grupos e o valor da métrica a ser minimizada sio determinadas. Um
método de otimizagdo global € usado para re-arranjar alguns dos objetos para grupos dife-
rentes. Novos centros e a nova métrica a ser minimizada sdo determinados. Este procedimen-
to é repetido até que o agrupamento 6timo de objetos seja encontrado [Alsabti et al., 1998;

Luke, 2002].
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Comparacio das Formas de Representaciao do Conhecimento

Geralmente, as regras de classificacdo sdo mais compactas que as arvores de decisdo. No
entanto, possuem a desvantagem de terem que ser interpretadas em ordem sequencial, o
que inviabiliza a possibilidade de modulariza¢do. As regras de associa¢do nao precisam ser
interpretadas em ordem, mas como possuem varias combinagdes de atributos no seu conse-
quente, o nimero de regras produzidas € muito maior que o de regras de classifica¢io, o que
pode ser um inconveniente. Frequentemente, o agrupamento € seguido por um estidgio em
que uma arvore de decis@o ou um conjunto de regras € inferido para facilitar a interpretacao,
demonstrando claramente uma desvantagem do agrupamento [Witten and Frank, 1999].

Em termos de clareza da representacdo, pode haver diferenca entre regras e arvores. Em
alguns casos, a arvore pode ser muito maior que um conjunto de regras equivalentes. Outra
diferenga, € que nos casos com multiplas classes, a divisdo da drvore leva em conta todas as
classes, tentando maximizar a pureza da divisdo, enquanto o método de geracao de regras se
concentra em uma classe de cada vez, ndo levando em considerac@o o que acontece com as
outras classes [Witten and Frank, 1999]. Enquanto que as formas de representa¢do do con-
hecimento discutidas acima sdo inerentemente simbdlicas, a representacdo do conhecimento
em Redes Neurais (técnica de mineragao de dados adotada nesta dissertacdo e discutida em
maiores detalhes na préxima secdo) é de natureza numérica, em que o conhecimento fica
codificado nos pesos das conexdes entre neurodnios.

Apesar do principal objetivo de Mineragdo de Dados ser a geragdo de conhecimento im-
plicito nos dados de forma clara e de fécil interpretacdo [Holsheimer and Siebes, 1994], em
alguns casos este conhecimento ndo precisa ser representado explicitamente. Por exem-
plo, para o problema de identificacdo de litofacies, € muito util que, mesmo sem conhecer a
relagdo entre os atributos do problema, seja construido um sistema automatico para realizar
esta tarefa, visto que este tipo de trabalho requer muito tempo de um profissional especializa-
do. Neste caso, o uso de Redes Neurais pode ser mais recomendado que as demais técnicas,
pois os dados relativos a este problema geralmente possuem muito ruido e as Redes Neu-
rais tém geralmente apresentado elevada tolerancia a ruidos quando comparadas a técnicas
simbdlicas convencionais [Haykin, 1999].

Existem vdrias técnicas que podem ser empregadas na fase de mineracdo de dados, como

por exemplo: Indugdo de Regras, Algoritmos Genéticos e Redes Neurais Artificiais. Na
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subsecdo seguinte serd apresentada uma visao geral de tais técnicas.

3.1.2 Técnicas de Mineracao de Dados

Existem muitas técnicas que podem ser usadas em minera¢do de dados e que devem ser
escolhidas de acordo com os objetivos do problema a ser resolvido. A Inducdo de Regras
¢ uma técnica que se refere a deteccdo de tendéncias dentro de grupos de dados, ou seja,
detec¢do de regras sobre os dados [OWG, 2000]. Os algoritmos de Indugio de Regras pro-
duzem regras de classificagdo ou de associacdo. Os algoritmos desta técnica fazem parte da
IA simbolista.

Algoritmos Genéticos (AG) sdo modelos estocdsticos e probabilisticos de busca e
otimizacdo, inspirados na evolucdo natural e na genética, aplicados a problemas comple-
xos de otimizagdo [Mitchell, 1998]. Em minera¢do de dados, os AG tém sido empregados
para tarefas de classificacdo e descri¢do de registros de uma base de dados, além da selecdao
de atributos de bases de dados que melhor caracterizem o objetivo da tarefa de KDD pro-
posta. Em [Fidelis et al., 2000] podem ser encontradas maiores informagdes sobre AG em
mineracdo de dados. Na classificacdo de registros, os modelos de AG geram regras que
exprimem uma realidade do dominio de aplica¢do. Essas regras s@o de facil interpretacao,
0 que incentiva o uso dessa técnica [Aurélio et al., 1999]. Os AG podem ser vistos como
uma técnica sub-simbdlica, pois utilizam uma abordagem baseada na evolu¢do humana mas
o conhecimento gerado € representado em forma de regras.

Redes Neurais sdo uma solu¢do computacional que envolve o desenvolvimento de estru-
turas matematicas com a habilidade de aprendizagem. Conforme citado anteriormente, as
Redes Neurais possuem representagdo numérica do conhecimento. Esta técnica faz parte da
IA conexionista. Por se tratar do método adotado neste trabalho, a técnica de Redes Neurais
serd abordada com maiores detalhes na proxima se¢do. Além das abordagens citadas acima,

existem outras que podem ser empregadas para mineracao de dados.

3.1.3 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo técnicas computacionais que propdem um modelo

matematico baseado na estrutura neural de organismos inteligentes, mais especificamente
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o cérebro humano, e tem como principais caracteristicas: capacidade de aprender, genera-
lizagdo, associagdo e abstracdo. Uma RNA procura por relacionamentos, constréi modelos
automaticamente e os corrige de modo a diminuir seu préprio erro [Tafner et al., 1995]. A
seguir serdo apresentados os seguintes aspectos relacionados com Redes Neurais Artificiais:

neurOnios, arquitetura, aprendizagem, paradigmas, aplicagdes e extracio de regras de RNAs.

Neuronios

O primeiro modelo de um neurdnio artificial foi proposto pelo neurofisiologista Warren Mc-
Culloch e pelo matemético Walter Pitts em artigos publicados no ano de 1943 [Tafner et al.,
19951.

O cérebro humano € composto por aproximadamente 10 bilhdes de neurdnios que se
comunicam através de sinapses. Sinapse € a regido onde dois neurOnios entram em conta-
to e através da qual os impulsos nervosos sao transmitidos. Juntos, os neurénios formam
um grande rede, chamada Rede Neural. A Figura 3.4 mostra um exemplo de um neurdnio

bioldgico.

\ Dendritos

l

U\ AxoOnio

Figura 3.4: Neur6nio Bioldgico.

Os principais componentes do neurdnio bioldgico sdo: dendritos, responsaveis por rece-

ber os estimulos transmitidos pelos outros neur6nios; corpo ou soma, responsavel por coletar
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e combinar informacdes vindas de outros neurdnios; axdnio, responsavel pela transmissao
de estimulos para os outros neurdnios.

A transmissao do sinal de uma célula para outra € um complexo processo quimico, no
qual substancias especificas sao liberadas pelo neuronio transmissor. O efeito € um aumento
ou uma queda no potencial elétrico no corpo da célula receptora. Se este potencial alcangar
o limite de ativag@o da célula, um pulso ou uma acao potencial de poténcia e duracdo fixa é
enviada através do axonio. Neste caso o neurdnio estd ativo [Tafner et al., 1995; Beale and
Jackson, 1990].

O neurdnio artificial foi projetado para imitar as caracteristicas de um neurdnio bioldgico.
O neurdnio artificial (ver Figura 3.5) possui vérias entradas (X, Xy, ..., X}), que podem ser
estimulos do sistema ou saidas de outros neurdnios. Cada entrada é multiplicada por um
peso correspondente (Wy, W, ..., W)), gerando entradas ponderadas. Logo apds, todas as
entradas ponderadas sdo somadas e o valor resultante da soma serd comparado com um valor
limite para ativacio do neur6nio (funcdo de ativagdo). Caso o valor da soma alcance o valor
limite para ativacdo do neurdnio, ele se ativard, caso contrdrio, ficard inativo. A saida no

neurdnio (Y) € o valor processado pela funcdo de ativagao.

Pesos Fungdo de Ativacao
Xl —* WI \\Propagagﬁo
Xp— ™ Wp

Figura 3.5: Esquema simplificado de um neurdnio artificial.

Arquitetura

Combinando diversos neurénios podemos formar o que é chamada de rede de neur6nios,
ou simplesmente uma rede neural. Os neurdnios de uma Rede Neural estdo ligados entre

si por conexdes que comparadas com o sistema bioldgico, representam o contato do axoénio
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de um neurdnio com o dendrito de outro, formando assim a sinapse. A Figura 3.6 mostra a

arquitetura de uma Rede Neural Artificial.

Camadas
Intermedidrias

Camada de

Camada de
Saida

Conexdes

Figura 3.6: Arquitetura de uma Rede Neural Artificial.

As topologias mais comuns de RNAs sdo as redes recorrentes e as redes nao-recorrentes
(feedforward). As RNAs recorrentes sdo redes que contém realimentagdo das saidas para
as entradas. Suas estruturas ndo sdo organizadas obrigatoriamente em camadas. As RNAs
ndo-recorrentes sao aquelas que ndo possuem realimentacdo de suas saidas para suas en-
tradas. Sua estrutura é em camadas, podendo ser formadas por uma ou mais camadas [Beale
and Jackson, 1990]. A Figura 3.7 (a) e (b) mostra um exemplo de redes ndo-recorrentes e

recorrentes, respectivamente.

| aﬁ@

Figura 3.7: Exemplo de uma (a) rede ndo-recorrente e de uma (b) rede recorrente.

As Redes Neurais com mais de uma camada possuem um conjunto de neurdnios de en-
trada, uma camada de saida e uma ou mais camadas escondidas. A entrada nio é considerada
uma camada da rede, pois sua Unica funcdo € receber os padrdes de entrada e repassd-los a

camada seguinte. Nas camadas intermedidrias (normalmente um ndmero de 1 a 2), ocorre a
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maior parte do processamento e sdo consideradas extratoras de caracteristicas. A camada de

saida fornece o resultado da rede.

Aprendizagem

A caracteristica mais importante das Redes Neurais € a capacidade de aprender a partir de
exemplos, e de gradualmente melhorar seu desempenho de classificagdo. Os procedimentos
de treinamento que levam as RNAs a aprender determinadas tarefas podem ser classificados
em duas categorias: aprendizagem supervisionada e aprendizagem nao-supervisionada. Na
primeira, um agente externo € utilizado para indicar a rede qual a resposta desejada para o
padrao de entrada. Na segunda, ndo existe agente externo indicando a resposta desejada para
os padrdes de entrada [Beale and Jackson, 1990].

As Redes Neurais Perceptron sdo redes de uma tnica camada, por isso elas sdo muito
limitadas e ndo servem para representar problemas complexos. Para resolver tais problemas
foi criado uma combinacdo de perceptrons, chamado Multilayer Perceptron, que é o mo-
delo utilizado neste trabalho. Para realizar o treinamento da rede serd utilizado o algoritmo

Backpropagation [Beale and Jackson, 1990] mostrado abaixo.

1. Inicializar os pesos e os limiares com valores randémicos pequenos;

2. Apresentar a entrada X, = x9,71,%2,...,Tp,—1 € a saida desejada T, =
to, t1, 1o, ..., ty 1 €m que n € o nimero de neurdnios de entrada e m € o nimero de

neuronios de saida;

3. Calcular a saida real. Neurdnios em cada camada j computam:

n—1
Ypj = f [E wifﬂi] (3.1
i=0
e passam esse valor como entrada para a proxima camada. O valor final da camada de
saida € opj;

4. Adaptar os pesos. A adaptacdo de pesos comeca da dltima camada em direcdo as
camadas anteriores:

wij(t + 1) = w;(t) + nopjop, (3.2)
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w;;(t) representa os pesos das conexdes do neurdnio ¢ para 0 neurdnio j no tempo ¢, 7

¢ um termo de ganho e d,; € um termo de erro para o padrdo p no nodo j.

Para as unidades de saida
Opj = kop;(1 — 0p5) (5 — 0p;) (3.3)
Para as unidades escondidas
Opj = kop;(1 — op)) Z Opk Wik (3.4)
k

em que o somatorio € feito sobre os k£ neurdnios na camada acima do neurdnio j.

Paradigmas

Existem varios modelos de Redes Neurais ja publicados em revistas especializadas. Dentre
eles podemos destacar como classicos: Hopfield, Kohonen, Perceptron, Boltzman e ART
[Beale and Jackson, 1990; Tafner et al., 1995]. Os diversos tipos de Redes Neurais diferem
principalmente no tipo de conexao entre os neurdnios, no nimero de camadas e no tipo de

treinamento utilizado.

Aplicacoes

Em mineracdo de dados, Redes Neurais sdo aplicadas principalmente para classificacdo e
agrupamento [Aurélio et al., 1999]. A Figura 3.8 mostra um modelo de uma Rede Neural
Artificial para mineracio de dados. Cada entrada da rede é um registro® (tupla), onde cada
neurdnio recebe o valor de um atributo. A entrada da rede deve ser numérica. Portanto, se
existirem atributos nominais, estes deverdo ser codificados em uma forma numérica. Cada
neurdnio de saida corresponde a uma classe. Os circulos do meio representam a camada
intermedidria (camada escondida). As conexdes da rede representam os valores dos pesos.
As taxas de erro de Redes Neurais sdo equivalentes as taxas de erro de regras produzidas
por métodos de aprendizagem simbdlicos. As Redes Neurais possuem um desempenho bem

melhor quando estdo lidando com dados com ruido [Holsheimer and Siebes, 1994].

3Cada linha em uma tabela de dados representa um registro.
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Atributo 1

Atributo 2 4"

Camada de
Saida

Atributo K

Escondida

Camada de
Entrada

Figura 3.8: Modelo de uma Rede Neural Artificial para Mineragdo de Dados.

Extracao de Regras

A saida de algumas RNAs deve ser transformada em uma forma compreensivel humana-
mente apds o processo de treinamento. No entanto, a identificagdo do conhecimento que
relaciona entradas e saidas da rede € um dos problemas encontrados na aplicacdo de Redes
Neurais em mineracdo de dados. Um outro problema freqiientemente encontrado é o alto
tempo de aprendizagem das redes. Devido a estas dificuldades, ainda existem poucas apli-
cagoes de Redes Neurais em mineracdo de dados, pois geralmente os projetistas optam por
outras técnicas. Ja existem vdrios estudos sobre como converter os pesos das conexdes de
uma RNA num conjunto de regras. Algumas abordagens de extracdo de regras de RNAs
serdao apresentadas no Capitulo 4.

Redes Neurais ndo sdo muito usadas em mineracdo de dados devido a falta de explicacdo
de seus resultados, ou seja, ndo hd como interpretar as suas saidas relacionando-as com as
suas entradas. Devido a isto resolvemos explorar a aplicacio de RNAs em mineracdo de
dados mesmo sem resultados compreensiveis humanamente, pois em alguns casos ndo ha
necessidade de conhecer a relagdo entre os atributos do problema. Mesmo assim, sugerimos

como trabalho futuro a implementacao de um algoritmo para extrair regras de Redes Neu-
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rais. Outras técnicas, como por exemplo drvores de decisdo, poderiam ser utilizadas para o
problema de identificagdo de litofécies, no entanto os relatos sobre outras aplicacdes indicam

que RNAs tratam melhor dados com ruidos, que € o caso dos dados utilizados neste trabalho.

3.2 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram discutidos conceitos fundamentais do processo de descoberta de co-
nhecimento em bases de dados, os quais sdo importantes para o acompanhamento do restante
da dissertacdo. Foi dada énfase a técnica de Redes Neurais.

Um dos principais motivos da escolha da técnica de Redes Neurais para aplicagdo no
problema de identificacdo de litofacies € que ndo existem pesquisas nesta drea utilizando-
se dados de campos brasileiros. Além disto, os trabalhos ja realizados utilizaram poucos
dados em seus experimentos. Devido a isto, decidiu-se explorar o uso de Redes Neurais para
identificacdo de litofécies utilizando-se dados nacionais e um nimero maior de pocos para
treinamento e teste.

Além de técnicas de extracdo de regras de Redes Neurais, no proximo capitulo serdo
apresentadas algumas técnicas estatisticas empregadas na identificacdo de litofacies de um
reservatorio de petréleo. Também serdo apresentadas aplicagcdes especificas de Redes Neu-

rais a industria do petréleo.



Capitulo 4
Revisao Bibliografica

O principal objetivo deste capitulo € apresentar uma revisdo bibliogréifica do estado da arte
das técnicas utilizadas na identificacdo de litofacies, que é o problema central investigado
por esta dissertacdo. Considerando que decidiu-se explorar a técnica de Redes Neurais na
resolugdo deste problema, conforme discutido no Capitulo 2 onde ficou evidente suas ca-
racteristicas interessantes de aprendizagem a partir de exemplos, alto poder de generalizagcao
etc, e que o conhecimento adquirido por uma Rede Neural nem sempre € facilmente inter-
pretado por um ser humano, também incluimos neste capitulo uma revisao das principais
técnicas para extragdo de regras de Redes Neurais Artificiais além de outras aplicagdes de

Redes Neurais a Industria do Petroleo.

4.1 Técnicas para Identificacao de Litofacies

Existem diversas técnicas para determinar as litofacies de pocos de petrleo. Nas subsecdes

que se seguem algumas abordagens para esta tarefa serdo apresentadas.

4.1.1 Abordagens Estatisticas

Esta secao descreve algumas abordagens estatisticas para determinac¢do de litofacies a partir
de testemunhos e perfis de pogos. Os dados de perfis e testemunhos carregam informagdes
diferentes sobre a litologia, por isso a determinagdo de litofacies a partir destas duas fontes

de dados é diferente.

37
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A Analise de Agrupamentos (Cluster Analysis) € uma das principais abordagens estatisti-
cas para determinar litofdcies a partir de testemunhos. O principal objetivo desta abordagem
€ agrupar objetos similares de acordo com alguma media pré-estabelecida, de forma que
objetos nao similares pertengam a grupos distintos [Mohn et al., 1987].

Os métodos de proje¢do sdo outra técnica de determinacdo de litofacies a partir de teste-
munhos. A idéia bésica € projetar os dados em dois ou trés subespagos dimensionais. Nor-
malmente, estes subespacos sdo obtidos através de uma Andlise dos Componentes Principais
(PCA) [Jolliffe, 1986]. A representacdo grafica da projecdo pode ser inspecionada visual-
mente.

Ainda se tratando de determinagdo de litofacies a partir de testemunhos temos o método
box. Neste caso, cada variavel é dividida em um determinado numero de intervalos, u-
sando conhecimento geoldgico e petrofisico. Os intervalos definem um conjunto de caixas
p-dimensionais. Uma anélise do niimero de pontos em cada caixa pode revelar estruturas nos
dados [Mohn et al., 1987].

Todos estes métodos requerem que as classes de litofacies sugeridas sejam avaliadas por
um gedlogo. A habilidade destes métodos para formar grupos de profundidade que refletem
a litologia do poco depende das varidveis selecionadas. A escolha das varidveis, geralmente,
é um resultado de tentativas e erros [Mohn et al., 1987].

Na determinacgdo de litofacies a partir de perfis, serdo apresentadas duas abordagens em
que os perfis sdo usados para formar grupos de profundidade que devem ser interpretados
comparando-os com os dados de testemunho e uma abordagem em que os perfis sdo direta-
mente relacionados as litofécies.

Nos métodos indiretos, os perfis podem servir de entrada para uma anélise de agrupamen-
to ou outra técnica mencionada anteriormente. Os grupos obtidos sdo chamados eletrofacies
[Serra, 1989; Lee and Datta-Gupta, 1999]. A interpretagido das eletrofécies e a sua cor-
respondéncia as litofdcies deve ser baseada nos dados de testemunho.

A segmentacdo € outra forma de obter grupos. O principal objetivo desta técnica € dividir
os perfis em segmentos homogéneos. A segmentacao difere da andlise de agrupamento em
dois pontos: a) ela leva em consideraciao a dependéncia de profundidade dos dados; b) nao
leva em consideracdo se segmentos de diferentes partes do poco pertencem ao mesmo grupo

[Mohn et al., 19871.



4.1 Técnicas para ldentificacdo de Litofdcies 39

Na abordagem preditiva € feito o célculo da probabilidade de cada litofacie possivel de
ocorrer em uma determinada profundidade. As litofacies possiveis devem estar em uma
biblioteca e sdo estabelecidas a partir de testemunhos do poco de interesse ou a partir de
outros pogos do campo. O método escolhe a litofacie com maior probabilidade e € chamado
regra de Bayes [Duda et al., 2000].

A ultima abordagem de determinagdo de litofacies a partir de perfis € chamada regras
de classificacdo contextual. O principal objetivo desta técnica é utilizar a dependéncia de
profundidades adjacentes, tanto nos perfis quanto na ocorréncia de litofdcies [Mohn et al.,

1987].

4.1.2 Redes Neurais Artificiais Aplicadas a Identificacao de Litofacies

Com relag@o ao uso de RNAs para o reconhecimento de litofacies, foram selecionados dois
trabalhos importantes: um de White e colegas [White et al., 1995] e o outro de Siripi-
tayananon e colegas [Siripitayananon et al., 2001].

White e colegas [White et al., 1995] investigaram a viabilidade do uso de RNAs como
ferramenta para identificacdo e reconhecimento de zonas em uma formacado heterogénea a
partir de perfis de pogos. A metodologia adotada consistiu em trés passos: 1) coleta de da-
dos, 2) treinamento da RNA para identificacdao das zonas e 3) verificacdo. Na fase de coleta
de dados foram selecionados po¢os que tinham dados de perfis de raios gama, inducdo e den-
sidade, bem como a descricdo e andlise dos testemunhos. Cinco pogos foram identificados
como tendo todos os dados necessdrios, sendo que trés foram utilizados para treinamento e
dois para teste. Na fase de treinamento, a rede foi alimentada com os dados de perfis (entrada
da rede) e com as defini¢des das zonas (saida da rede).

Durante o treinamento foi constatado que a rede nao poderia reconhecer as zonas apenas
com dados de perfis como entrada. Para resolver este problema, para cada profundidade
foi incluido a inclinagdo da curva com relacdo ao ponto anterior e posterior. Na fase de
verificacdo, foram apresentados a rede apenas os dados de perfis com suas inclinagdes para
verificar a precis@o de predicdo da mesma. Os resultados mostraram que € possivel fazer a
identificag@o de zonas em reservatdrios heterogéneos utilizando Redes Neurais, mas poderi-
am ser melhores se os dados ndo fossem tdo limitados.

Com inspiragdo neste artigo, nos experimentos realizados nesta dissertacdo, as incli-
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nacdes das curvas com relagdo ao ponto anterior e posterior (profundidade), foram utilizadas
com o objetivo de atingir bons resultados mais rapidamente. Os resultados dos experimentos
descritos em [White et al., 1995] ndo estavam muito claros, portanto, néo foi possivel fazer
uma comparagao entre os resultados do artigo e os obtidos neste trabalho, além da base de
dados por eles utilizada nao estar disponivel publicamente.

Em [Siripitayananon et al., 2001] é proposto integrar dados sismicos 3-D e dados de
pocos para fazer a predicao de litofacies através de RNAs associadas ao método dos k-
vizinhos mais proximos. Foi utilizada uma Rede Neural feedforward com aprendizagem
supervisionada. A camada de entrada continha 11 nodos, sendo 7 valores de atributos sis-
micos, a localiza¢do do traco sismico (coordenadas x e y), two way time (TWT - tempo de
viagem de uma onda sismica) para o refletor € um nodo adicional para aumentar o grau de
liberdade da rede. A camada escondida era composta por 7 nodos, totalmente conectados a
entrada e a saida. A camada de saida tinha 4 nodos representando 4 categorias de litofacies
denotadas por um cédigo de 4-bits.

A abordagem proposta consistiu de cinco passos: 1) preparacdo de dados para treina-
mento, 2) treinamento da rede usando os dados preparados, 3) predi¢do de litofacies, 4)
conver¢do TWT para profundidade e 5) impressao das litofacies para a drea de estudo. Foi
empregado um algoritmo de classificagdo dos k-vizinhos mais préximos, visando obter a
melhor combinacao entre os dados sismicos e as litofacies correspondentes, obtendo, assim,
o conjunto de treinamento.

Foi utilizada a técnica de validacdo cruzada, onde de cinco pocos, foi excluido um de
cada vez para teste e os restantes foram usados para o treinamento. A melhor taxa de recon-
hecimento registrada foi de 81,46 %.

Neste trabalho de dissertagao optou-se pelo uso de dados de perfis ao invés de dados sis-
micos devido a dificuldade de interpretagao e tratamento de dados sismicos. Siripitayananon
e colegas mostraram que € possivel estabelecer um relacionamento entre atributos sismicos

e litofacies, embora esta relacao seja complicada e aparentemente impossivel.

4.1.3 Analise Critica

As abordagens estatisticas sdo utilizadas hd muito tempo para fazer a predi¢do de litofécies.

No entanto, elas requerem que seus resultados sejam avaliados por um especialista. Desta
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forma, a disponibilidade de um profissional especializado se torna indispensavel. Um outro
problema das abordagens estatisticas € o nimero de parametros selecionados, que geralmente
resultam de um processo de tentativas e erros.

Devido a estes problemas resolvemos investigar o uso de Redes Neurais para identi-
ficacdo de litofacies ao invés de utilizar uma das abordagens geralmente adotadas. Este
trabalho se inspirou em duas pesquisas realizadas nesta area, conforme citado na Subsecao
4.1.2. A principal diferenca entre este trabalho e os ja existentes estd na quantidade de dados,
bem como na origem dos mesmos. Nos experimentos deste trabalho, foram utilizados dados
nacionais de 8 pocos. Com o uso de Redes Neurais para a identificacdo de litofacies, a in-
terpretacdo de um profissional especializado nao se faz necessaria e os parametros utilizados

sao sempre 0s mesmeos.

4.2 Técnicas para Extracio de Regras de Redes Neurais
Artificiais

Conforme citado na Se¢@o 3.1.3, um dos principais problemas do uso de Redes Neurais
em mineracdo de dados € a dificuldade em representar explicitamente na forma de regras
o conhecimento gerado pelas mesmas, dificultando assim sua interpretacdo. A seguir serdo

descritas algumas abordagens que procuram solucionar este problema.

4.2.1 Rede Neural Baseada em Conhecimento

Towell e Shavlik [Towell and Shavlik, 1993] propuseram um algoritmo para extragdo de
regras refinadas de Redes Neurais baseadas em conhecimento. O método proposto extrai
eficientemente regras simbdlicas de Redes Neurais treinadas. O algoritmo € dividido, basi-
camente, em trés passos.

O primeiro passo € inserir conhecimento, que ndo precisa ser nem correto nem completo,
em uma Rede Neural especial chamada de KBANN (Knowledge-Based Artificial Neural
Network). Este passo muda a representacdo de regras simbdlicas para conexionista, fazendo
com que as regras se tornem refindveis por métodos de aprendizagem neurais padrao.

O KBANN ¢ uma representagdo de conhecimento simbdlico em Redes Neurais, definin-
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do a topologia e os pesos das conexdes da rede. Considere como exemplo a base de conhe-
cimento da Figura 4.1 (a), que define os membros da categoria A. A Figura 4.1 (b) representa
a estrutura hierdrquica destas regras: linhas sélidas e pontilhadas representam as dependén-
cias necessdrias ou proibitdrias, respectivamente. A Figura 4.1 (c) representa a Rede Neural
baseada em conhecimento que resulta da traducdo desta base de conhecimento em uma Rede
Neural. As unidades X e Y na Figura 4.1 (c) so introduzidas na Rede Neural para repre-
sentar a disjuncdo no conjunto de regras. Cada uma das outras unidades representam um
antecedente ou um conseqiiente na base de conhecimento. As linhas grossas representam as
ligacdes com pesos altos, que correspondem as dependéncias. As linhas finas representam as

ligacOes adicionadas a rede para permitir um refinamento adicional da base de conhecimento.
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Figura 4.1: Tradug@o de uma base de conhecimento em uma Rede Neural baseada em

conhecimento. Adaptada de [Towell and Shavlik, 1993].

Este procedimento para inicializar as Redes Neurais tem duas vantagens principais: o
algoritmo indica as caracteristicas de entrada que ele julga importantes para a classificacio
de exemplos e especifica as caracteristicas derivadas importantes (B e C na Figura 4.1 (b)),
auxiliando assim a escolha do nimero de unidades escondidas na rede.

O segundo passo do algoritmo € treinar a rede usando um conjunto de exemplos de treina-
mento classificados e um algoritmo de aprendizagem neural padrdo, backpropagation ou
qualquer outro método para otimizacdo de pesos de Redes Neurais feedforward. O terceiro
e ultimo passo € extrair as regras da rede treinada.

O algoritmo de extracao de regras proposto por Towell e Shavlik chama-se MofN. Este

algoritmo produz regras do tipo: Se (M dos N antecedentes sdo verdadeiros) entdo (decisdo



4.2 Técnicas para Extragdo de Regras de Redes Neurais Artificiais 43

de classificagdo)

O algoritmo é composto de seis passos: agrupar as ligagdes com pesos similares; ajustar
os pesos de todas as ligacdes, de cada grupo, para a média dos pesos do grupo; eliminar
qualquer grupo que ndo seja significante para a classificagio correta dos exemplos; otimizar
a rede; formar as regras; e simplificar as regras.

Os principais resultados dos testes deste método mostraram que as regras extraidas re-
produzem aproximadamente a precisdo da rede da qual elas sdo extraidas; sdo superiores
as regras produzidas por métodos que refinam diretamente regras simbolicas; sdo superi-
ores aquelas produzidas por técnicas mais antigas para extragdo de regras de Redes Neurais
treinadas; sdo “humanamente compreensiveis”. Este € um método que procura integrar abor-
dagens simbdlicas e conexionistas.

Este método também tem algumas limitagdes: o método MofN requer que a rede seja
baseada em conhecimento, ou seja, que as redes sejam compreensiveis inicialmente; grandes
mudancas no significado das unidades, como resultado do treinamento, podem produzir re-

gras de dificil compreensao.

4.2.2 Poda da Rede Treinada

Em [Lu et al., 1995; Lu et al., 1996] é proposto um algoritmo, denominado RX, para extrair

regras de Redes Neurais que consiste, basicamente, em trés passos:

1. Treinamento da rede: esta fase visa obter o melhor conjunto de pesos para a rede,
permitindo que a rede classifique as instancias de entrada com um nivel satisfatério de

precisao.

2. Poda da rede: visa remover as conexoes e neurdnios redundantes sem aumentar a taxa

de erro de classificagdo.

3. Extracdo de regras: extrai regras de classificacdo da rede podada.

No treinamento da rede, o nimero de neurdnios de entrada corresponde a dimensio-
nalidade das instancias de entrada e o nimero de neurdnios de saida é igual ao nimero de
classes. A abordagem adotada para determinar o nimero de neurdnios da camada escondida

€ comecar com muitos neurdnios e depois podar as conexdes e neurdnios redundantes. Foram
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utilizadas duas funcdes de ativacdo: funcdo tangente hiperbdlica, na camada escondida, e
func¢do sigmoide, na camada de saida. Visando minimizar os pesos das conexdes irrelevantes,
facilitando assim a poda, foi utilizada uma funcao de entropia cruzada (cross-entropy) como
fungdo de erro. Em [Lu et al., 1995; Lu et al., 1996] o algoritmo de aprendizagem foi
uma variagdo do método quasi-Newton para minimizagdo de fun¢des. Em [Setiono and Liu,
1995] o mesmo algoritmo de extra¢do de regras € utilizado com um treinamento do tipo
backpropagation.

O algoritmo de poda que visa remover algumas conexdes sem afetar a precisdo de clas-
sifica¢do da rede pode ser encontrado em detalhes em [Lu et al., 1995].

O algoritmo de extragcao de regras é composto pelos seguintes passos:

1. Discretizacao dos valores de ativacao dos neurdnios da camada escondida via agrupa-
mento. Isto possibilita estabelecer uma dependéncia entre os valores dos neuronios da
camada escondida e os valores da camada de saida e uma dependéncia entre os valores
de ativag@o dos neuronios da camada escondida e os valores da camada de entrada. A

partir desta dependéncia, regras podem ser geradas.

2. Enumerar os valores de ativacao discretizados. Gerar regras que relacionam os valores

de ativacdo das unidades escondidas aos valores de saida.

3. Enumerar os valores de entrada que influenciam os valores discretizados dos neur6nios
da camada escondida que aparecem nas regras do passo anterior. Gerar regras como

no passo anterior.

4. Gerar regras que relacionam os valores de entrada e os valores de saida através da

substituicao das regras, baseado nos 2 passos anteriores.

As regras geradas sdo do tipo “Se (a; @ v) e (az @ v9) e ... e (a, 0 v,) entdo C,”,
em que a;’s sdo os atributos, v;’s sdo constantes, #’s sdo operadores relacionais (=, <=, >=,
<>) e C; é uma classe.

Em [Setiono, 2000] é proposto o mesmo algoritmo, com denominagdo MofN3, com o
acréscimo de um passo extra ao algoritmo de extragdo de regras. O tltimo passo do algoritmo

MofN3 € substituir as condi¢des das regras geradas por condigdes M-de-N (M-of-N). Neste
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caso as regras finais sdo do tipo: Se (M dos N antecedentes sdo verdadeiros) entdo C;, em
que C; € uma classe.

Em [Setiono and Leow, 2000; Setiono and Leow, 1999] é proposto um método para ex-
tracdo de regras simbdlicas de Redes Neurais feedforward treinadas com uma tnica camada
escondida, chamado FERNN. O método ndo requer poda da rede, portanto ndo € necessario
retreind-la. Assim, a velocidade do processo de extracdo de regras aumenta consideravel-
mente, tornando as Redes Neurais uma ferramenta atrativa para geracdo de regras de classi-
ficagdo simbolicas.

O FERNN consiste em dois componentes principais: um algoritmo de treinamento da
rede que minimiza uma funcdo de erro de entropia cruzada (cross-entropy) aumentada por
uma funcao de penalizacdo (isto garante que as conexdes irrelevantes tenham pesos muito pe-
quenos, portanto estas conexdes podem ser removidas sem afetar a precisdo de classificacao
da rede) e um algoritmo de geracdo de arvores de decisdo que gera uma arvore classificadora
usando os valores de ativacdo dos neuronios escondidos da rede. O algoritmo FERNN se
encontra no Apéndice A.

Ap6s a arvore de decisdo ter sido gerada, os neurdnios cujos valores de ativacao fazem
parte da arvore sdo considerados relevantes e os demais irrelevantes. Foi desenvolvido um
critério simples para remover as conexdes consideradas irrelevantes conectando os neurdnios
de entrada aos da camada escondida, sem afetar a precisdo de classificacdo da rede. Se as
conexOes satisfazem este critério elas sdo eliminadas. Quanto mais conexdes sdo removidas,
mais simples serdo as regras geradas.

Depois de remover as conexdes redundantes, as condi¢des da drvore de decisdo sdo re-
escritas em termos das entradas da rede que nao foram removidas. As condi¢des podem ser
reescritas como regras DNF (Disjunctive Normal Form) ou regras MofN. As regras DNF
sdo expressas como uma disjuncdo de conjungdes, enquanto as regras MofN sdo expressas

COmo.:

Se {pelo menos/exatamente/no maximo} M das N condic¢des (C1,C2,...,CN)

sdo satisfeitas, entao ...

O algoritmo foi testado em 15 problemas diferentes e mostraram que o tamanho e a

precisdo da arvore gerada sdo compardveis as regras extraidas por outros métodos que podam
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e retreinam a rede.

4.2.3 Algoritmos Genéticos para Extracao de Regras

Algoritmos Genéticos (AG) sao métodos estocdsticos de otimizacdo de problemas que
derivam seu comportamento de uma metédfora do processo evolutivo natural. As possiveis
solu¢des de um problema sdo combinadas e alteradas através de mecanismos inspirados na
selecdo natural, permutacdo (crossover) e mutacao genética. Uma das principais caracteris-
ticas dos AG € que eles obtém um conjunto de solugdes ao invés de uma unica solucio.
Cada possivel solugdo de problema € representada por um cromossomo, que funciona de
modo a emular e modelar cromossomos biol6gicos. Um conjunto de solucdes é chamado de
populacdo de cromossomos. A populacdo inicial é gerada aleatoriamente. Apds a geragao
da populagdo inicial sdo aplicadas algumas fun¢des aos cromossomos. A fungdo de “fir-
ness” € uma medida de aptiddo dos cromossomos para solucionar o problema em questao.
A populacio de cromossomos ¢ modificada a cada geracao através de operadores genéticos,
permutagdo e mutacdo. Desta forma, surgird uma nova populaciao que passard pelo mesmo
processo. Este ciclo ocorrerd até chegar a um resultado satisfatério [Mitchell, 1998].

Alguns pesquisadores adotaram a utilizacdo de Algoritmos Genéticos (AG) para a ex-
tragdo de regras em Redes Neurais. [Nievola et al., 1999] propuseram uma adaptagio do al-
goritmo RX (algoritmo proposto por [Lu et al., 1995]) em conjunto com Algoritmos Genéti-
cos para a extragdo de regras de Redes Neurais. Os Algoritmos Genéticos foram utilizados
para encontrar uma topologia apropriada para uma Rede Neural que permitisse a extracdo de
um conjunto de regras com maior taxa de acerto e menor complexidade.

As regras extraidas sdo do tipo SE-ENTAO, em que a parte SE especifica um conjunto de
condigdes sobre valores de atributos previsores e a parte ENTAO especifica um valor previsto
para o atributo classe.

O primeiro passo do algoritmo de extracdo de regras é discretizar os valores de ativagao
dos neur6nios da camada escondida via agrupamento. O segundo passo € enumerar os va-
lores de ativagdo de cada neurdnio na camada escondida para computar a saida da rede
e gerar regras onde o antecedente contém valores da camada escondida e o conseqiiente
contém valores da camada de saida. O terceiro passo € usar um processo similar ao segundo

passo para extrair regras onde o antecedente contém os valores da camada de entrada e o
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conseqiiente contém os valores da camada escondida. O tltimo passo é combinar os dois
conjuntos de regras, gerados nos passos dois e trés, criando um conjunto de regras onde o
antecedente contém os valores da camada de entrada e o conseqiiente contém os valores da
camada de saida [Santos et al., 2000].

A diferenca entre esta abordagem e o algoritmo RX é que na aplicagdo de Algoritmos
Genéticos nao € feita a poda da rede. Ao invés de avaliar regras individuais, os Algoritmos
Genéticos avaliam a qualidade do conjunto de regras como um todo, o que € visto como uma
vantagem desta abordagem. As regras sdo avaliadas através de um conjunto de validacdo
que € independente do conjunto de treinamento e do conjunto de testes. O conjunto final de
regras € avaliado com base nos dados de teste.

Primeiramente, para testar esta abordagem, foram utilizadas duas bases de dados
disponiveis publicamente, cujas taxas de acerto do conjunto de regras no conjunto de exem-
plos de teste foram de 89,28% e 78,94%. As bases de dados utilizadas foram: Hayes-Roth
- base com dados de pessoas como, por exemplo, idade e estado civil, com o objetivo de
classificar as pessoas em categorias; € Zoo - base com dados de animais, com o objetivo
de classificar o tipo do animal. A compreensibilidade do conjunto de regras foi de 0,92 e
0,946 numa escala de 0 a 1. A medida de compreensibilidade (CP) é calculada em funcao
do nimero de regras e do nimero de condicdes das regras, conforme a Equacdo 4.1. A
compreensibilidade aumenta a medida que o nimero de regras e condi¢des diminui [Nievola

et al., 1999].

R c
CP:1_2*MAX_R+MAX_C @.1)

3

em que R € o nimero de regras, C' € o nimero de condi¢des, M AX_R é o maior nimero

de regras extraidas até o momento e M AX_C € maior nimero de condi¢des extraidas até o
momento.

Posteriormente, foram utilizadas mais trés bases de dados disponiveis publicamente. As
bases utilizadas foram: [ris - base com dados de plantas com o objetivo de classificar os
tipo da planta iris; Wine - base com dados de andlises quimicas de vinhos com o objetivo
de determinar a origem das bebidas; MonksI - base com dados de pessoas para determinar
se sdo monges ou ndo. Para estas bases de dados foi utilizada a metodologia de validacao

cruzada, com um fator de validagdo igual a 5, ou seja, o conjunto de dados foi particionado
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em 5 subconjuntos € o algoritmo de extracdo de regras foi aplicado 5 vezes, cada uma destas
vezes um subconjunto de dados foi usado como teste e os 4 restantes, como treinamento.
Ap6s o processo de validacdo cruzada ter sido realizado, as 5 particdes foram unidas em um
unico conjunto de dados de forma a gerar as regras finais a serem apresentadas ao usudrio
[Santos et al., 2000].

Um outro trabalho foi desenvolvido por pesquisadores da Universidade Federal do Rio de
Janeiro [Hruschka and Ebecken, 20001, em que onde foi proposto um algoritmo genético de
agrupamento para extracdo de regras de Redes Neurais Artificiais treinadas. A metodologia
utilizada foi baseada no agrupamento de valores de ativa¢do das unidades escondidas. O

algoritmo de extragcdo de regras consiste basicamente em 2 passos:

1. Aplicar um algoritmo de agrupamento para encontrar grupos de valores de ativacao

das unidades escondidas para cada classe;

2. Enumerar, para cada unidade escondida, os valores de entrada predominantes e gerar
um conjunto de regras para descrever os valores discretizados das unidades escondidas

em relacdo as entradas.

O algoritmo desenvolvido foi avaliado experimentalmente na Australian Credit Approval
Database, uma base de dados disponivel publicamente que trata de aplicacdes de cartdes de
crédito. Varias Redes Neurais backpropagation foram treinadas e a que apresentou a menor
taxa de erro foi escolhida para extracdo de regras. O conjunto de regras obtido produziu uma
taxa de classificacdo média igual a 72,61 %. Por um lado, os resultados mostraram que o
método € bastante promissor e, por outro, mostraram que € possivel obter resultados me-
lhores aplicando diferentes heuristicas para ajustar a populacao inicial do Algoritmo Genéti-
co. Além disso, é possivel encontrar uma funcdo de fitness' melhor, assim como é necessario
encontrar melhores pardmetros para o algoritmo genético de agrupamento [Hruschka and
Ebecken, 2000].

Antes de propor este algoritmo, [Hruschka and Ebecken, 1999] ja haviam proposto um

algoritmo de extracéo de regras baseado no RX [Lu et al., 1995]. Ao ser comparado com

! Fitness é a heuristica que determina em que medida uma solugo é boa ou ndo, ou seja, o grau de adaptagio

de um individuo ao problema [Pinto and Monteiro, 1998].
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uma arvore de classificacdo este apresentou uma medida de complexidade inferior, mas uma

taxa de classificagcdo relativamente menor.

4.3 Outras Aplicacoes de Redes Neurais na Industria de

Petroleo

Redes Neurais Artificiais (RNAs) podem auxiliar engenheiros de petréleo na resolucio de
alguns problemas fundamentais da industria, como por exemplo predicdo da permeabilidade
da formagdo, bem como problemas especificos que ndo podem ser resolvidos por métodos
convencionais [Mohaghegh and Ameri, 1995].

RNAs té€m sido usadas para reconhecimento de litologias e minerais a partir de perfis de
pogos, estimacdo de reserva mineral e processamento de dados sismicos [Huang et al., 1996].
A permeabilidade é uma das caracteristicas mais importantes da formacado dos hidrocarbone-
tos. A estimativa de permeabilidade é necessdria para predi¢do dos volumes e caminhos da
migra¢do dos fluidos, bem como para o sucesso do projeto e gerenciamento de processos no
desenvolvimento de campos de 6leo e gis. Frequentemente, a permeabilidade ¢ medida a
partir de testemunhos ou avaliada a partir de testes de formagdo, ambos disponiveis apenas
para alguns pocos devido ao custo excessivo.

E muito comum tracar grificos de porosidade versus permeabilidade para varios pocos e
gerar a correlacdo entre estas varidveis para estimar a permeabilidade da formacao em outros
pocos que nao foram testemunhados, mas isto € valido apenas para formag¢des homogéneas,
que sdo raras na maioria das aplicacdes praticas. Quando o reservatorio € heterogéneo esta
técnica perde a credibilidade [Mohaghegh et al., 1995]. Apesar de complexo e dificil de
expressar existe um relacionamento entre a permeabilidade e os perfis dos pogos [Huang
et al., 1996].

Huang e colaboradores [Huang et al., 1996] criaram uma Rede Neural para predi-
zer/estimar permeabilidade a partir de dados de perfis, profundidade que os dados foram
medidos e coordenadas geograficas dos pogos. Eles utilizaram uma variacao do algoritmo
Backpropagation, o Quick-Prop, que € mais rdpido no processo de treinamento e mais ro-
busto no estagio de aprendizagem.

No projeto apresentado foram usados dados de 4 pocos para treinamento e de 1 pogo



4.3 Outras Aplicacoes de Redes Neurais na Indiistria de Petroleo 50

para teste. As varidveis de entrada da rede foram as coordenadas geogréficas (latitude e
longitude), profundidade dos dados medidos, potencial espontaneo, raios gama, densidade,
sonico, porosidade neutronica e corre¢do da densidade. Foram selecionados 213 casos de
treinamento, 73 casos para o conjunto de supervisionamento e 253 casos para o conjunto de
teste. Todas as entradas foram linearmente normalizadas para o intervalo [0, 1]. Uma trans-
formacdo logaritmica foi aplicada aos valores de permeabilidade e estes resultados foram
linearmente normalizados para o intervalo [-0.5, 0.5] que € o intervalo de saida da rede
[Huang et al., 1996].

A arquitetura da rede era formada por 9 neurdnios na camada de entrada, 1 neur6nio na
camada de saida e 12 neur6nios na camada escondida (este ndmero foi escolhido depois de
varios testes de arquitetura da rede). O coeficiente de correlacdo, que indica a dispersdo, foi
de 0.8. Os resultados foram comparados com métodos estatisticos convencionais: Regressao
Linear Mudltipla e Regressao Nao-Linear Multipla que apresentaram coeficiente de corre-
lagao 0.65 e 0.66 respectivamente. No conjunto de teste o coeficiente de correlacdo foi de
0.85. Os resultados com RNAs, portanto, se mostraram melhores, indicando maior precisao
que os métodos convencionais [Huang et al., 1996].

Outro trabalho sobre predi¢do de permeabilidade pode ser encontrado em [Mohaghegh
et al., 1995]. Neste projeto foi usada uma Rede Neural Backpropagation que adota um
treinamento supervisionado. A rede era composta por 3 camadas com 15 neur6nios na ca-
mada escondida. Foram selecionados dados de perfis e testemunhos de cinco pogos. Haviam
151 exemplos de testemunhos disponiveis, 23 dos quais foram separados para teste (dados
de testemunhos e perfis combinados) e o restante foi usado para treinamento.

Para treinar a rede foram utilizados dados de profundidade, raios gama, densidade, in-
ducdo, especificacdo da subdivisdao zonal e permeabilidade medidas a partir de cada exemplo
de testemunho. O coeficiente de correlacdo alcancado foi de 0.963, onde 1 € a correlacao
perfeita [Mohaghegh et al., 1995].

Em [Aminian et al., 2000] € apresentado o uso de Redes Neurais na predi¢do de perme-
abilidade a partir de perfis de pogos para auxiliar a simulagdo do desempenho da recuperacao
secundadria.

A porosidade é uma das propriedades fundamentais das rochas reservatdrio. Geralmente,

a porosidade € obtida a partir de perfis e testemunhos. No entanto, o processo de teste-
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munhagem é muito caro. Em [Al-Qahtani, 2000] pode ser encontrado uma aplicacdo de
Redes Neurais Artificiais para a predi¢do da distribuicao de porosidade.

Em [He et al., 2001; Yang et al., 2000] pode ser encontrado uma abordagem de Redes
Neurais para predizer o desempenho de producdo de pocos de 6leo baseados na variacao
espacial e séries de tempo, ou seja, a histéria dos dados de produgdo dos pogos mais proximos
e dados de producdes anteriores dos pogos.

Outra aplicacdo possivel é a geracdo de perfis sintéticos de Imagens de Ressonancia
Magnética (MRI - Magnetic Resonance Imaging) usando dados de perfis convencionais.
MRI sdo perfis de pogos que usam ressonancia magnética nuclear para medir precisamente
fluido livre, dgua irredutivel e porosidade efetiva [Mohaghegh et al., 1998].

Também € possivel aplicar Redes Neurais para predizer o desempenho de um poco apds
o fraturamento em campos de gds na auséncia de dados do reservatério [Mohaghegh et al.,
1996] e na identificagcdo de parimetros que influenciam na reacido dos pocos de armazena-
mento de gds em fraturamentos hidraulicos, também na auséncia de dados suficientes do

reservatério [McVey et al., 1994].

4.4 Sumario

Este capitulo apresentou uma revisdo bibliogréfica das técnicas de identificagc@o de litofécies,
das técnicas de extracdo de regras de Redes Neurais Artificiais e de outras aplicacdes de
Redes Neurais na industria do petréleo, temas fortemente relacionados a esta dissertagao.

Através desta revisdo bibliografica verificamos que Redes Neurais apresenta-se como
uma técnica promissora para a resolu¢do de inimeros problemas da Industria do Petréleo,
incluindo a identificagdo automadtica de litofdcies a partir de dados de perfis, tema central
desta dissertacdo.

Adicionalmente, verificamos a existéncia de vérios algoritmos disponiveis para sanar um
dos principais problemas com o uso de Redes Neurais como ferramenta de mineragdo de
dados: a dificuldade de se obter explicacdes acerca do conhecimento adquirido.

O préximo capitulo descreverd o problema de reconhecimento de litofécies de um reser-
vatério de petréleo, apresentard o método proposto neste trabalho e os dados utilizados na

resolucao do problema.



Capitulo 5

O Problema de Identificacao das

Litofacies de um Reservatorio de Petroleo

Durante a perfuracdo de um poco de petrdleo, as amostras de calha que saem na lama de
perfuragcdo sdo continuamente analisadas, sendo registradas as profundidades associadas a
cada tipo de rocha identificada. Apds a perfuracdo sdo descidas vérias ferramentas para
medir algumas propriedades da formacdo, os perfis, conforme explicado na Secdo 2.5 do
Capitulo 2.

Com os perfis registrados e com base nas observagdes das amostras de calha, realizadas
durante a perfuragdo, as curvas de perfilagem sdo interpretadas por um gedlogo para saber
que tipos de rocha existem naquela formacgdo e a que profundidade. Desta forma pode-se
saber se hd ou ndo indicios de hidrocarbonetos naquela formagao [Thomas, 2001].

Para predizer o desempenho do reservatdrio de forma confidvel, é necessdrio fazer uma
descricdo precisa do mesmo. A testemunhagem € uma das técnicas mais antigas e ainda
praticadas para extrair caracteristicas de um reservatério. No entanto, testemunhar todos os
po¢os em um campo muito grande pode ser economicamente invidvel, além disso, o tempo
consumido pode ser muito grande. Ja os perfis de pogos, estdo disponiveis para todos os
POCoS.

Devido aos problemas citados acima, torna-se de grande utilidade fazer o reconhecimen-
to automadtico das litofacies (tipo de formagao da rocha) de um reservatorio utilizando-se
perfis de pogos. Este capitulo visa mostrar a importancia do reconhecimento automético de

litofacies em um reservatdrio e apresentar um método para resolver este problema. Neste

52
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capitulo também sdo apresentados os dados utilizados na etapa de experimentagdo, bem co-

mo os critérios adotados para seleciona-los.

5.1 Identificacao Automatica de Litofacies

A identificac@o manual de litofacies de um reservatério de petréleo € um processo intensivo
que envolve o gasto de uma quantidade consideravel de tempo por parte de um especialista
experiente. O problema se torna muito mais dificil a medida que aumenta o niimero de
perfis (medidas de determinadas propriedades da formacao geoldgica) simultaneos a serem
analisados.

A identificagdo de litofdcies pode ser feita a partir de dados de perfis ou de dados de
testemunhos. Os dados de perfis e testemunhos carregam informacgdes diferentes sobre a
litologia, por isso a determinagdo de litofdcies a partir destas duas fontes € diferente. As
principais técnicas de identificagc@o de litofacies ja foram apresentadas na Secao 4.1 do Capi-
tulo 4.

A caracterizagdo de reservatdrios de petréleo € uma tarefa muito complexa devido a
heterogeneidade dos mesmos. Os reservatorios heterogéneos sdo conhecidos pelas grandes
mudancas em suas propriedades dentro de uma pequena drea. Estas mudangas ocorrem,
principalmente, devido as idades geoldgicas distintas, a natureza da rocha e aos ambientes
deposicionais. A caracterizacdo de reservatérios tem um papel muito importante na inddstria
do petréleo, particularmente para o sucesso econdmico do gerenciamento e dos métodos de
produgdo [Al-Qahtani, 2000].

Conforme citado na introdugdo deste capitulo, a testemunhagem € realizada para apenas
alguns pogos escolhidos estrategicamente, enquanto os perfis estdo disponiveis para todos
os pocos. As informagdes detalhadas das litofacies de pogos testemunhados raramente sao
extrapoladas e incorporadas quantitativamente durante o estdgio de modelagem de um reser-
vatério. Geralmente, nos pogcos nao testemunhados, as modelagens de litofacies sdo con-
struidas usando as interpretacdes baseadas em procedimentos de correlacao padrdo, onde sdo
usados apenas dados limitados de perfilagem de baixa resolu¢do, como por exemplo, raios
gama. Isto acontece porque, além da disponibilidade destes perfis, seus comportamentos sao

muito bem conhecidos [Coll et al., 1999].
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A identificac@o de litofacies a partir de dados de perfis ndo permite um nivel de deta-
lhamento idéntico ao do testemunho. Isto ocorre porque, nos testemunhos, as litofacies sao
identificadas e classificadas com base em caracteristicas medidas em pequena escala e em
escalas microscépicas [Coll et al., 1999]. No entanto, para este problema, o alto nivel
de detalhamento dos testemunhos prejudica o processo de aprendizagem. Outros fatores
que prejudicam a aprendizagem, mas que dizem respeito aos perfis, sdo a pouca quantidade
de sensores, ruido presente nos dados e maior imprecisdao dos perfis em relacdo aos teste-
munhos.

Um dos principais problemas da associagdo dos dados de perfis e testemunhos diz res-
peito a localizacao das litofacies presentes no testemunho na profundidade correta nos perfis.
Isto ocorre porque, geralmente, hd um pequeno deslocamento da profundidade do teste-
munho com relagdo a profundidade do perfil. Embora os dados utilizados ja estivessem com
o deslocamento devidamente acertado, por tratar-se de um processo manual, este alinhamen-
to pode ser impreciso.

O método proposto neste trabalho para resolver o problema do reconhecimento de litofa-
cies é baseado em uma abordagem de Redes Neurais. Os principais motivos que levaram a
escolha do uso desta técnica ja foram discutidos na Se¢do 3.1.3 do Capitulo 2. Na préxima

secdo serd mostrado o método proposto neste trabalho.

5.2 Meétodo Proposto

O método proposto neste trabalho para o problema de reconhecimento de litofacies, bem
como para melhorar a interpretacao dos resultados é composto pelas seguintes etapas: as-
sociacdo dos dados, discretizacdo dos dados, agrupamento de classes, treinamento da Rede
Neural, tratamento dos padrdes problemadticos, extracdo de regras e validagdo. A idéia é
que o método seja genérico, no entanto, a associacdo dos dados precisard ser realizada no-
vamente, as redes precisardo ser retreinadas e os padrdes problemadticos tratados, quando
utilizando dados de outros campos. Mesmo sem apresentar um resultado compreensivel, o
método proposto pode ser muito ttil como ferramenta de apoio a tomadas de decisdes. A
Figura 5.1 mostra a arquitetura geral descrita. Implementa¢des foram desenvolvidas e expe-

rimentos foram realizados envolvendo todos as etapas do método, exceto a etapa de extragao
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de regras cuja implementagdo fugiria ao escopo desta dissertacdo. O Capitulo 6 detalha me-
lhor a parte experimental do trabalho. A seguir cada etapa do método proposto serd discutida

brevemente.

Dados de Perfis Dados de Testemunhos

P;:;Z;\\\\\\\\\‘“‘////,////;;;:;munhos

l Associagdo dos Dados

Dados de perfis associados
a dados de testemunhos

\

l Discretizacdo dos Dados ]

Dados discretizados
\

l Agrupamento de Classes :

. Conjunto de dados tratados

Conjunto de treinamento

\

(%reinamento da Rede Neural l

Rede treinada

100 % de acerto? Tratamento de Padrdes ]

Problemdticos

Sim| Rede treinada com

Y 100 % de acerto

l Extracdo de Regras

Y

Conjunto de Teste

Y Regras

l Validacgao ]

Desempenho da rede e
das regras

Figura 5.1: Arquitetura geral do método proposto.

5.2.1 Associacao dos Dados

Na etapa de associacdo dos dados, os dados de perfis e testemunhos de cada pogo selecionado
foram associados de acordo com a profundidade. Geralmente, hd um pequeno deslocamen-
to da profundidade do testemunho com relacdo a profundidade do perfil, pois a resolucdo

das ferramentas ndo é exatamente igual. Para associar os perfis aos testemunhos através da
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profundidade € necessério comparar as curvas de radioatividade de ambos e realizar o deslo-
camento necessario. Os detalhes de como esta associagdo foi feita se encontram no Capitulo

6.

5.2.2 Discretizacao dos Dados

A discretizacdo dos dados € necessdria para facilitar a tarefa de identificacdo de padrdes
nos dados. Uma Rede Neural requer que todas as suas entradas sejam numéricas, portanto,
os atributos nominais' devem ser transformados para uma representacio numérica. Algu-
mas vezes os atributos numéricos também precisam ser discretizados para facilitar as etapas
seguintes. Na etapa de discretizacdo dos dados, foram aplicadas transformacdes de forma

que os dados ficassem num mesmo intervalo.

5.2.3 Agrupamento de Classes

A etapa de agrupamento de classes foi incluida na arquitetura apds ter sido constatado que
a classificacdo das litofacies utilizadas estava muito detalhada e, por consequéncia, estava
prejudicando a tarefa de reconhecimento. Um determinado tipo de rocha pode ter vérias
subdivisdes de acordo com suas propriedades. A classificagdo pode ser considerada muito
detalhada quando, dentro de um pequeno intervalo de profundidade, existem vérias sub-
divisdes de rochas. Este nivel de detalhamento geralmente s6 € alcangado em laboratério
com a utilizagdo de equipamentos especificos. Algumas litofdcies podem ser agrupadas sem
prejudicar a consisténcia das classes, pois pertencem a um mesmo tipo de rocha e o que as
diferenciam sdo pequenas variacdes em suas propriedades, como por exemplo sua granula-

ridade.

5.2.4 Treinamento das Redes Neurais

Para treinar as redes foi utilizado um simulador de Redes Neurais, o SNNS (Stuttgart Neu-
ral Network Simulator) [SNNS, 1. A arquitetura utilizada nos experimentos foi Multilayer

Perceptron com algoritmo de treinamento Backpropagation (ver Secao 3.1.3 do Capitulo 2).

! Atributos alfa-numéricos.
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Seja um padrdo de entrada p, p = 1,2, ..., P, os valores das unidades de saida da rede,

Sip, € 0s valores de ativagdo das unidades escondidas, H, sdo:

J
Sip=0 (Z vz-jij> (5.1)
j=1

K
ij = O'(WjXp) =0 <Z wjkxkp> (52)

k=1

onde zy, € [0,1] é o valor da unidade de entrada k£ dado um padrdo p, w;; € o peso da
conexdo da unidade de entrada £ para a unidade escondida j, v;; € o peso da conexdo da
unidade escondida j para a unidade de saida i e o(€) € a fungdo sigméide 1/(1 + e ¢). J
e K sdo os nimeros de unidades escondidas e de entrada, respectivamente. Cada padrdo z,,
pertence a uma das C' classes possiveis: C, Cs, ..., C.. O valor esperado para o padrdo p na
unidade de saida ¢ € chamado ¢;,. O niimero de unidades de saida na rede € igual ao niimero
de classes. Se o padrdo p pertence a classe ¢, entdo ¢, = 1 e t;, = 0,Vi # c.

Virias Redes Neurais foram treinadas com os dados discretizados e agrupados. Apds
este treinamento, verificou-se que as redes ndo atingiam a taxa de aprendizagem desejada.
Observou-se que as redes ndo aprendiam padrdes que estavam em zonas de transi¢des ou
que pertenciam a uma camada muito fina em meio a outro tipo de rocha. Para resolver este
problema, foi acrescentada a etapa de tratamento de padrdes problemadticos. Caso a rede nao
atingisse a taxa de aprendizagem esperada, os padrdes eram tratados e a rede treinada nova-
mente. Quando os conjuntos ndo possuiam mais padrdes problemaéticos, as redes alcancavam
uma taxa de 100 % de acerto no conjunto de treinamento. Cabe lembrar que, assim como
ocorre com regras de classificacdo perfeitas, redes treinadas com 100 % de acerto na fase
de treinamento nem sempre sdo confidveis (por exemplo, quando o tamanho do conjunto de

treinamento nao € significativo).

5.2.5 Tratamento de Padroes Problematicos

Nesta etapa, os padrdoes ndo aprendidos pela rede, foram analisados manualmente e
constatou-se que eles estavam em zonas de transi¢do de litofacies ou pertenciam a camadas
muito finas, conforme citado na secdo anterior. Estes padroes ou migraram para classes de

camadas adjacentes (re-classificagdo), ou foram removidos. Caso a camada adjacente ndo es-
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tivesse no conjunto de treinamento, o padrao era eliminado do conjunto. Este tratamento de
padrdes problematicos ndo € ideal, pois algumas camadas muito finas sdo importantes para a
identificac@o de reservatorios. Caso a existéncia destas camadas seja omitida devido a uma
re-classificag@o ou elimina¢do do conjunto de treinamento corre-se o risco da caracterizagao

do reservatorio ficar incoerente.

5.2.6 Extracao de Regras

Os resultados otimizados obtidos do treinamento das Redes Neurais, devem ser apresenta-
dos como entrada para um algoritmo de extracdo de regras, de forma que o conhecimento
adquirido seja humanamente mais compreensivel. O algoritmo de extracdo de regras de Re-
des Neurais escolhido para a aplicacao deste trabalho foi o desenvolvido por Setiono e Leow
[Setiono and Leow, 2000; Setiono and Leow, 1999], descrito no Apéndice A, com algumas
alteracdes. Este algoritmo foi selecionado devido a sua simplicidade em relagdo aos ou-
tros. Geralmente, as unidades e as conexdes redundantes e irrelevantes de uma Rede Neural
treinada sdo removidos por um algoritmo de poda antes que as regras sejam extraidas. Estes
algoritmos requerem que a rede seja retreinada, consumindo muito tempo de processamento.
O algoritmo utilizado neste trabalho nio necessita poda e portanto nenhum retreinamento &
necessario.

A diferenca entre o algoritmo FERNN e o algoritmo estudado neste trabalho é que, no
primeiro € utilizada uma fun¢do de erro cross-entropy aumentada por uma funcido de pena-
lizagdo, de forma que as conexdes irrelevantes tenham pesos baixos, enquanto que no segun-
do foi utilizada a fungdo de erro padrdo do Backpropagation [Beale and Jackson, 1990].

Os dados utilizados nos experimentos foram selecionados de uma suite de dados do Cam-

po Escola de Namorado, a qual serd detalhada na préxima se¢ao.

5.2.7 Validacao

A etapa de validagdo foi dividida em duas fases: validagdo da Rede Neural e validacdo das
regras extraidas da rede treinada. Como o algoritmo de extracdo de regras nao foi implemen-
tado, a validacdo das regras extraidas ndo foi realizada. O principal objetivo da validacdo

das regras € verificar se as mesmas classificam padrdes desconhecidos sem diminuir a taxa
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de acerto alcancada pela rede.
A validagdo da Rede Neural foi realizada com o objetivo de verificar se a rede treinada
era capaz de reconhecer padrdes desconhecidos. Para isto, apds o treinamento, um conjunto

de dados era apresentado a rede e a taxa de acerto era calculada.

5.3 Dados do Campo Escola de Namorado

A Agéncia Nacional do Petréleo (ANP) disponibilizou dados para pesquisa do Campo Escola

de Namorado - Bacia de Campos, RJ. Estes dados sdo compostos de:

e Dados sismicos 2D e 3D, em formato SEGY [Segy, 2002; SEG, 2002], conforme
abaixo:
— Linhas Sismicas 2D Migradas;
— Programa Sismico 3D Migrado.

e Arquivos em formato LAS com a suite basica de curvas (GR, ILD, RHOB, NPHI e
DT) de 56 pogos;

e Mapabase e arcabougo de sec¢des estruturais e estratégias

e Outros Dados: Aplicativo de visualizacdo e busca (“DocReader”) para acesso ao ar-
quivo (“Namorado.docpro”) contendo:
— Descricdes dos testemunhos - Formato Anasete - de 19 pogos;
— Dados Petrofisicos:

* 594 medidas de porosidade e permeabilidade de 15 pocos;

* 10 medidas de pressdo capilar e 12 medidas de permeabilidade relativa de 2
pocos;

* 10 medidas de compressibilidade de rocha de 3 pocos;

— Estudos de propriedades de fluidos (PVT): 8 andlises de 7 pocos;

— Histérico de vazdes de dleo, gas e dgua;
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e Mapas (posicionamento sismico 2D e 3D, posicionamento de pogos) e Listagens de

dados do Campo de Namorado (Sismica, Pocos, Vértices do Campo);

e [egislacdo e regulacdo concernentes aos dados.

5.3.1 Dados de Perfis

Os dados de perfis se encontram no formato LAS, que é composto basicamente por um
cabecalho contendo informacgdes sobre o poco, sobre os perfis medidos e por colunas numéri-
cas, em que cada coluna representa um perfil com exce¢do da primeira que indica a profun-
didade em que a propriedade foi medida, conforme ilustrado na Figura 5.2. A Figura 5.3
ilustra um exemplo das curvas produzidas a partir dos dados de perfis.

As informacgdes contidas no cabecalho, referentes ao poco, sdo as seguintes: profun-
didade do inicio da perfilagem (caso o poco seja maritimo, a lamina d’4gua n@o entra no
célculo da profundidade); profundidade final da perfilagem, intervalo de medicdo do perfil
(em metros), representacdo para valores nulos, nome da companhia, nome do po¢o, nome do
campo, localizagdo, estado, nome da companhia contratada para realizar a perfilagem, data
em que a perfilagem foi realizada e cédigo API. Em seguida, o cabecalho contém o nome

das colunas de dados, ou seja, a profundidade e os perfis que foram medidos.

5.3.2 Dados de Testemunhos

Os dados de testemunho estdo no formato ANASETE, que consiste de uma representacio
gréfica contendo as informagdes retiradas do testemunho. A Figura 5.4 apresenta um exem-
plo dos dados de testemunho, onde a coluna 1 representa a profundidade em relagado ao perfil,
a coluna 2 representa a profundidade em relacdo a ferramenta de testemunhagem, a coluna
3 representa o nimero da caixa de armazenamento do testemunho, a coluna 4 representa o
tamanho das caixas em que o testemunho foi armazenado, a coluna 5 representa a granu-
lometria, a coluna 6 representa as estruturas das rochas e, finalmente, a coluna 7 representa
as litofacies encontradas.

Existem 28 tipos de litofacies nos testemunhos dos pocos selecionados. A Tabela 5.1
apresenta os nomes das litofdcies utilizadas nos experimentos. Os principais tipos de rocha

no contexto da exploracdo de dleo sdo os arenitos e os folhelhos. Os arenitos sdo rochas
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Figura 5.2: Exemplo de dados de perfis no formato LAS.
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Figura 5.3: Curvas produzidas a partir dos dados de perfis.
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Figura 5.4: Segmento de um testemunho do Campo de Namorado.

que possuem alta porosidade e permeabilidade, ficando evidente que estes tipos de rocha
podem constituir os reservatdrios petroliferos. Os folhelhos sido rochas que oferecem as
condicdes fisico-quimicas necessdrias para a geragao do 6leo. Na maioria das vezes as rochas
geradoras de 6leo sdo folhelhos. Este tipo de rocha também constitui as rochas selantes,
rochas que garantem o aprisionamento do 6leo devido a sua baixa permeabilidade, conforme
discutido no Capitulo 2. Excepcionalmente, os folhelhos podem reter petrdleo e os arenitos
ndo. No caso da Tabela 5.1, as litofacies 6, 7 e 8, por exemplo, podem apresentar indicios
de hidrocarbonetos, observados a partir dos testemunhos. Como exemplo dos folhelhos na

Tabela 5.1 temos as litofacies 14 e 20.
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Litofacie Nome
1 Interlaminado Lamoso Deformado
2 Conglomerado e Brechas Carbonéticas
3 Diamictito Areno Lamoso
4 Conglomerados Residuais
5 Arenito com Intraclastos Argilosos
6 Arenito Grosso Amalgamado
7 Arenito Médio Laminado
8 Arenito Médio Maci¢o Gradado
9 Arenito Médio Cimentado
10 Arenito / Folhelho Interestratificado
11 Arenito / Folhelho Finamente Interestratificado
12 Siltito Argiloso Estratificado
13 Interlaminado Siltito Argiloso e Marga
14 Folhelho Radioativo
15 Interlaminado Arenoso Bioturbado
16 Interlaminado Siltito e Folhelho Bioturbado
17 Marga Bioturbada
18 Ritmito
19 Arenito Glauconitico
20 Folhelho com Niveis de Marga Bioturbados
21 Arenito Cimentado com Intraclastos
22 Siltito Argiloso / Arenito Deformado
23 Arenito Médio / Fino Laminado Cimentado
24 Interestratificado Siltito / Folhelho Intensamente Bioturbados
25 Folhelho Carbonoso
26 Arenito Maci¢o muito fino
27 Siltito Areno-Argiloso
28 Interlaminado Siltito Folhelho

Tabela 5.1: Litofacies disponiveis para realiza¢do dos experimentos.
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5.3.3 Dados Selecionados

Com o intuito de resolver o problema de reconhecimento de litofacies, foram selecionados
os arquivos de perfis e descricdo dos testemunhos do Campo Escola de Namorado. Nem
todos os pocos que possuiam dados de perfis, possuiam dados de testemunho, mas todos os
pocos que possuiam dados de testemunho, possuiam dados de perfis. Para alguns pocos com
dados de testemunho, os dados de perfis estavam incompletos, portanto, foram selecionados
apenas os po¢os que, além do testemunho, possuiam todos os perfis. No final restaram
apenas 9 pogos com descricdes dos testemunhos, além dos seguintes perfis: Raios Gama
(GR), Sénico (DT), Inducao (ILD), Densidade (RHOB) e Porosidade Neutronica (NPHI),

conforme descreve a Tabela 5.2.

POCO INTERVALO DE PROFUNDIDADE(m)
3NA 0001A RJS 2950,0 - 3200,0
3NA 0002 RJS 2975,0 - 3200,0
3NA 0004 RJS 2950,0 - 3150,0
7NA 0007 RJS 3025,0 - 3275,0
TNA 0011A RIS 3000,0 - 3200,0
7NA 0012 RJS 2970,0 - 3175,0
7NA 0037D RJS 3170,0 - 3400,0
4RJS 0042 RJ 3000,0 - 3215,0
4RJS 0234 RJ 3150,0 - 3352,2

Tabela 5.2: Pogos selecionados.

5.4 Sumario

Neste capitulo foi discutida a importincia da identificacdo automadtica de litofdcies. Em
seguida foi apresentado o método proposto neste trabalho para identificar litofacies de forma
automadtica através de Redes Neurais Artificiais, bem como, para melhorar a apresentacio
dos resultados, com uma breve descricdo de cada etapa do método. Também foi apresentado

neste capitulo a origem dos dados utilizados para experimentac¢ao e quais destes dados foram
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selecionados.
No préximo capitulo serd apresentada toda a sequéncia de experimentacdes realizadas,
com seus respectivos resultados. Serd apresentada também uma discussao dos resultados

obtidos.



Capitulo 6

Experimentos e Resultados

Neste capitulo serdo apresentados experimentos e resultados relacionados ao método pro-
posto para resolver o problema de identificacdo de litofacies, discutido no capitulo anterior.
Primeiramente, serdo apresentados experimentos realizados com dados do perfil Potencial
Espontaneo, obtidos em um curso de Geologia do Petrdleo. Nesta fase, € utilizado um méto-
do de janelamento o qual consiste em apresentar varios padrdes de uma s6 vez a rede, além
de um treinamento padrio (apresentacdo de apenas um padrdo a rede). Em seguida, serdo
apresentados os primeiros experimentos com os dados do Campo de Namorado. Apds estes
experimentos detectou-se diversos problemas com relacdo aos dados. Para resolver estes
problemas, uma nova abordagem de pré-processamento € inserida, o agrupamento de litofa-
cies, ou eletrofacies. Os experimentos e resultados desta fase sdo apresentados na ultima

secdo deste capitulo.

6.1 Experimentos com Perfis de Potencial Espontaneo

Com o objetivo de validar o método proposto, iniciamos a etapa de experimentagao utilizan-
do dados de dois perfis que foram analisados manualmente com o auxilio de um gedlogo,
sem utilizar informagdes de testemunhos. Os dados utilizados nestes experimentos foram
do perfil Potencial Espontaneo (SP) - registro da diferenca de potencial entre um eletrodo
movel descido dentro do pogo e outro fixo na superficie - e profundidade de dois pogos de
localiza¢do desconhecida. A Figura 6.1 mostra um segmento do perfil utilizado nestes ex-

perimentos. O perfil estava impresso em papel milimetrado. Os dados foram digitalizados

67
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levando em consideragdo a reta em negrito na figura (valores a direita foram considerados
positivos e valores a esquerda negativo). Os valores da curva correspondiam a distincia, em
centimetros, até a reta. Cada divisdo do papel era vista como uma profundidade. Os dados

foram discretizados conforme a Equacgdo 6.1.

Figura 6.1: Exemplo de um perfil de Potencial Espontaneo.

ValorPer fil — menor Per fil
maior Per fil — menor Per fil

Valor NormalizadodoPer fil = (6.1)
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em que menorPer fil e maior Per fil representam o menor e o maior valor do perfil em
toda a base de dados, respectivamente.

Segundo [White et al., 1995], ndo é possivel identificar as litofdcies de um reservatério
usando apenas os perfis dos pogos, portanto as inclinacdes das curvas nos graficos dos perfis
com rela¢do ao ponto anterior e posterior (ver Figura 5.3 na Secdo 5.3.1 do Capitulo 5) foram
adicionadas aos dados. Para calcular as inclinacdes anterior e posterior das curvas foi uti-

lizada a derivada discreta em cada ponto, conforme as Equagdes 6.2 e 6.3, respectivamente.

ValorPer fil; — Valor Per fil; 4
Profundidade; — Profundidade;

InclinacaoAnterior; = (6.2)

ValorPer fil; — Valor Per fil; 4
Profundidade; — Profundidade;,

em que ValorPer fil; e Profundidade; representam o :—ésimo valor do perfil e o i-ésimo

InclinacaoPosterior; = (6.3)

valor da profundidade, respectivamente.
Para normalizar os valores das inclinagcdes no intervalo [0, 1], foi utilizada a Equagdo

6.4.

i ) ValorInclinacao; — menorInclinacao
Valor NormalizadodalInclinacao; = - - , (6.4)
maiorInclinacao — menorInclinacao

em que ValorInclinacao; representa o i-€simo valor da inclinagdo anterior/posterior,
menorlInclinacao e maiorInclinacao representam o menor e o maior valor da inclinacao

anterior/posterior de um perfil em toda a base de dados, respectivamente.

Método da Janela de Treinamento

Primeiramente, metade dos dados de um pocgo foi utilizada para treinamento e a outra metade
para teste. Nestes experimentos foi apresentada uma “janela” do perfil a rede. Uma janela
corresponde a uma sequéncia de n padrdes a partir de uma determinada profundidade. Ao
utilizar a técnica da janela, a Rede Neural serd alimentada com um segmento do gréfico
(perfil), ou seja, varios pontos do perfil serdo apresentados simultaneamente a rede, o que
pode colaborar na tarefa de reconhecimento das litofécies.

Virias redes foram treinadas variando o tamanho da janela. A Tabela 6.1 mostra um

resumo dos experimentos realizados (utilizando apenas dados de um poco). A coluna N° de



6.1 Experimentos com Perfis de Potencial Espontdneo 70

Neuronios indica o nimero de neurdnios da camada escondida (o que corresponde exata-
mente ao nimero de neurdnios na camada de entrada), a coluna Tamanho da Janela indica
os valores associados a uma sequéncia de profundidades apresentadas a rede de uma sé vez e
a coluna Taxa de Acerto indica a taxa de acerto média para todo o conjunto de teste. Nesta
etapa do trabalho ndo havia a preocupacdo em decidir uma arquitetura ideal para as Redes

Neurais, por isso optou-se por utilizar um nimero idéntico de neurdnios nas duas camadas

iniciais.
N° de Neurdnios | Tamanho da Janela | Taxa de Acerto
20 5 34,79 %
24 6 34,21 %
28 7 33,74 %
32 8 31,72 %
36 9 32,37 %
40 10 28,90 %

Tabela 6.1: Resumo dos experimentos realizados com o perfil SP de apenas um poco.

Nestes experimentos, a saida possuia dois neuronios, um representando a classe dos are-
nitos e o outro representando tudo que ndo era arenito, codificados na saida da rede com 0
1 e 10, respectivamente. Na Tabela 6.1 pode-se observar que conforme aumenta o tamanho
da janela, a taxa de acerto diminui. Isto nos leva a acreditar que a ndo utilizacdo da janela

pode produzir uma taxa de acerto maior.

Reta-base

Posteriormente, na tentativa de melhorar os resultados da Tabela 6.1, foram realizados ex-
perimentos incluindo nos dados uma coluna adicional indicando se a curva do perfil estava
a direita ou a esquerda da reta-base. A reta-base € uma reta tracada manualmente sobre os
pontos que ndo oscilam. Na andlise manual de perfis, a reta-base € muito importante para a
determinac¢do da variagcdo do perfil em relacdo a medidas homogéneas. Desta forma, junta-
mente com outras informacdes (como a resistividade), € possivel saber quais os intervalos de

profundidade possuem indicios de hidrocarboneto. A Tabela 6.2 mostra os resultados destes
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experimentos. Como foi inserida uma nova coluna nos dados o nimero de neur6nios das

camadas de entrada e escondida aumentou.

N° de Neuronios | Tamanho da Janela | Taxa de Acerto
25 5 55,62 %
30 6 50,88 %
35 7 49,09 %
40 8 46,77 %
45 9 43,96 %
50 10 39,12 %

Tabela 6.2: Resumo dos experimentos realizados com o perfil SP de apenas um pogo incluin-

do a indicagdo da posi¢ao do perfil em relagc@o a reta-base.

Na Tabela 6.2 pode-se observar o mesmo comportamento da Tabela 6, o que indica no-
vamente que a eliminac¢do da janela pode produzir melhores taxas de acerto. No entanto,
neste caso, obteve-se um aumento significativo das taxas de acerto em todos os tamanhos de
janela. Percebe-se, portanto, que a inclusdo da coluna adicional aos dados de treinamento e
teste pode influenciar positivamente o processo de reconhecimento.

Em seguida, investigamos se a remocdo da janela teria algum efeito nas taxas de re-
conhecimento obtidas anteriormente. Da mesma forma anterior, a camada escondida era
composta pelo mesmo nimero de neurdnios da camada de entrada. Treinando uma rede com
4 neur6nios na camada escondida sem a técnica da janela e sem a coluna indicando a posicao
da curva em relagdo a reta-base, a taxa de acerto no conjunto de teste foi de apenas 27 %.
No entanto, ao incluir a coluna indicando a posicao do perfil com relagdo a reta-base a taxa
de acerto no conjunto de teste aumentou para 73 %.

Ao contrério do previsto, eliminando a janela, a taxa de acerto diminuiu quando a coluna
indicando a posicao do perfil em relacio a reta-base nao estava presente. No entanto, quando
a coluna adicional estava presente a taxa de acerto aumentou. Isto mostra que para dados
com apenas um perfil, a presen¢a da coluna indicando a posic@o do perfil em relagdo a reta-
base pode aumentar consideravelmente a taxa de acerto, tanto no método com janela como,

principalmente, no método sem janela.



6.1 Experimentos com Perfis de Potencial Espontdneo 72

Incrementando os Conjuntos de Treinamento e Teste

Posteriormente, utilizamos dados de dois pocos diferentes, um para treinamento € o outro
para teste, cada um contendo 200 padrdes. Utilizamos primeiro o método da janela para um
conjunto de dados sem a coluna indicando a posicao da curva em relagdo a reta-base. A
Tabela 6.3 mostra os resultados destes experimentos. Comparando esta tabela com a Tabela
6.1, pode-se observar que o incremento no conjunto de treinamento e teste causou 0 aumento
das taxas de acerto. Isto mostra que o acréscimo de dados de novos pogos pode melhorar

consideravelmente o desempenho das Redes Neurais na tarefa de identificac@o de litofacies.

N° de Neurdnios | Tamanho da Janela | Taxa de Acerto
20 5 68,06 %
24 6 66,49 %
28 7 68,92 %
32 8 69,82 %
36 9 69,33 %
40 10 70,73 %

Tabela 6.3: Resumo dos experimentos realizados com o perfil SP de dois pogos.

Em seguida, apresentamos a rede o conjunto com a coluna indicando a posi¢ao da curva
em relacdo a reta-base, também com o método da janela. Os resultados sdo mostrados na
Tabela 6.4. Comparando esta tabela com a Tabela 6.2, confirma-se que o acréscimo de dados
de novos pocos melhora a taxa de acerto na identificagdo de litofacies. Ao comparar as
Tabelas 6.3 e 6.4 confirma-se a idéia de que o uso da coluna indicando a posi¢do da curva
em relacdo a reta-base melhora os resultados de classificagao.

Por fim, o dltimo experimento com os dados do perfil Potencial Espontaneo foi a remog¢ao
da janela, utilizando dados de um pogo para treinamento e do outro para teste, sem e com a
coluna indicando a posi¢ao da curva em relacdo a reta-base. Nestes experimentos, a rede era
formada por 4 neurdnios na camada de entrada e 4 neur6nios na camada escondida para o
primeiro caso. No segundo caso, a rede era formada por 5 neur6nios na camada de entrada
e 5 neurdnios na camada escondida. Para cada caso, as taxas de acerto no conjunto de testes

foram de 71,5 % e 89 %, respectivamente. A eliminacdo da janela causou o aumento da
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N° de Neuronios | Tamanho da Janela | Taxa de Acerto
25 5 88,57 %
30 6 89,57 %
35 7 87,85 %
40 8 88,02 %
45 9 89,70 %
50 10 87,59 %

Tabela 6.4: Resumo dos experimentos realizados com o perfil SP de dois pocos incluindo a

indicacdo da posi¢do do perfil em relagdo a reta-base.

taxa de acerto para o conjunto sem a coluna de indicacdo da posi¢ao da curva em relacio a
reta-base. No entanto, para o conjunto com a coluna adicional a taxa de acerto ndo obteve
aumento.

Tanto nos experimentos em que os dados de treinamento e teste pertenciam ao mesmo
poco, quanto nos experimentos em que os dados de treinamento e teste pertenciam a pocos
distintos, os resultados dos conjuntos com a coluna indicando a posi¢do da curva em relacao
a reta-base se mostraram melhores. Isto indica que a informacao da reta-base pode ser muito
util no aumento das taxas de reconhecimento das Redes Neurais. Entretanto, introduz-se
um elemento com processamento manual ao método, jd que ndo existe ainda uma forma
automadtica para determinagdo da reta-base. Este é o motivo pelo qual a reta-base ndo foi

utilizada nos experimentos com dados reais apresentados a seguir.

6.2 Experimentos Iniciais com Dados do Campo Escola de
Namorado

Conforme discutido na Secdo 5.2 do Capitulo 5, o primeiro passo da etapa de preparacao dos
dados foi associar os testemunhos aos perfis de acordo com a profundidade. Os dados utiliza-
dos ja estavam com o deslocamento de profundidade dos testemunhos e perfis devidamente
acertado. Para realizar esta associacdo, um novo conjunto de dados foi criado contendo os

perfis dos 9 pocos selecionados (sem o cabegalho) e as litofacies correspondentes a cada pro-
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fundidade, obtidas manualmente a partir dos testemunhos. Cinco pogos foram usados para
treinamento e quatro selecionados para teste.

Embora todos os valores dos perfis fossem numéricos, foi necessario fazer uma dis-
cretizacdo dos mesmos para que eles ficassem padronizados, pois cada perfil estava em um
intervalo diferente. Os valores foram normalizados para o intervalo [0, 1]. Para colocar os
valores dos perfis neste intervalo, estes foram normalizados da mesma forma que antes (ver
Equagao 6.1). As inclinacdes das curvas nos graficos com relagdo aos pontos anterior e pos-
terior também foram calculados e normalizados da mesma forma anterior (ver Equacdes 6.2,
6.3¢e6.4).

As litofacies foram discretizadas de forma que a saida da Rede Neural fosse bindria.
Cada numero j representando um tipo de litofacie foi convertido para um nimero bindrio
em que todas as posi¢des sio nulas, exceto a j-ésima posi¢ao cujo valor € 1. Por exemplo, a
20 litofécie foi representada pelo c6digo bindrio: 0000000000000000000100
000000.

Como foi utilizado um simulador de Redes Neurais, o SNNS (Stuttgart Neural Network
Simulator) [SNNS, |, para a constru¢do da arquitetura neural, os conjuntos de treinamento
e teste foram transformados para um formato especial (.pat), conforme ilustrado na Figura
6.2. As duas primeiras linhas deste formato contém a versdo do SNNS, a data e a hora em
que o arquivo foi gerado. Em seguida, compondo o cabecalho juntamente com as linhas
anteriores, existem trés linhas indicando o nimero de padrdes do conjunto, o nimero de
neuronios de entrada e o nimero de neurdnios de saida. Logo abaixo do cabe¢alho comecam
os dados propriamente ditos. As linhas que contém o simbolo # no inicio sdo comentarios.
O conjunto € intercalado por padrdes (entrada da rede) e saidas desejadas (saida da rede).

Nos experimentos iniciais, varias Redes Neurais foram construidas para explorar o es-
paco de combinagdes de perfis em busca de uma combinag¢do que produzisse os melhores
resultados. Num estégio inicial dos experimentos ndo utilizamos todas as possiveis combi-
nacdes, mas apenas um subconjunto. Em cada rede, os pardmetros de entrada foram modi-
ficados da seguinte forma: uma rede foi treinada com parametros referentes aos perfis ILD
e RHOB, outra com GR, ILD e RHOB e assim por diante. Para cada grupo de perfis varias
arquiteturas foram criadas, com nimero diferente de neurdnios na camada escondida, com

o intuito de verificar a melhor arquitetura para aquele grupo. A Tabela 6.5 mostra um re-
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HNo. of patterns

# Entrada 1
0.012684 0.410526
0.607401 0.541102
# Zaida 1

01

# Entrada 2
0.013191 0.259335
0.617023 0.464010
# Zaida 2

o1

# Entrada 3
0.013699 0,151074
0.580122 0.283608
# Zaida 3

o1

# Entrada 4
0.083714 0.547349
0.605503 0.507447
# Saida 4

10

No. of input units
Ho. of output units :

0

0.

: 509
16
2

179966

549132

L258065
. 541102

. 3359898
.464010

451544
.513353

SNNS pattern definition file V1.4
generated at Mon Jun 24 18:01:02 2002

187607
L1049

. 179966
LB24220

.2380863
.GE5665

443603
L506610

0.131080
0.6101584

0.114599
0.63958146

0.120804
0.679104

0.270405
0.4582002

LAB4557
L037T313

.535642
L610154

.8125900
L639518

.507507
.475198

0.324281 0.001365 0.515344 0.515514

0.464557 0.001354 0.515208 0.515344

0.535042 0.001307 0.515171 0.515208

0.525222 0.056247 0.521891 0.4599313

Figura 6.2:

Exemplo de um arquivo .pat.
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sumo dos experimentos realizados. A coluna Perfis indica a combinacdo de perfis utilizada
na entrada da rede, a coluna N° de Neuronios na Camada Escondida indica o nimero de
neurdnios da camada escondida, a coluna SSE/Numero de Saidas indica média do erro de
treinamento e a coluna Taxa de Acertos representa a porcentagem de acertos no conjunto de
treinamento. O erro foi definido como sendo a medida da soma dos quadrados das diferencas
entre as saidas reais e desejadas (SSE - Sum of Squared Errors), conforme a Equacdo 6.5. Em
todas as redes foram realizados 100.000 passos de treinamento. Os nimeros de neurdnios

apresentados na Tabela 6.5 foram os que apresentaram melhor resultado para estes conjuntos.

N° de Neuronios
Perfis na Camada Escondida | SSE/Nimero de Saidas | Taxa de Acertos

GR, DT 24 3,69090 80 %
DT, ILD 11 7,45037 50,83 %
DT, NPHI 50 3,68075 78,96 %
DT, RHOB 40 2,96798 83,33 %
GR, NPHI 50 3,21602 82,92 %
GR, ILD 28 5,42403 65,21 %
GR, RHOB 40 4,86898 64,37 %
GR, ILD, RHOB 24 2,82767 83,96 %
ILD, NPHI 24 6,63069 67,5 %
ILD, RHOB 32 6,16440 65,62 %

Tabela 6.5: Resumo dos experimentos realizados.

SSE =) (SR;— SD;)* (6.5)
=1

em que SR; e SD; representam as saidas reais e desejadas de cada padrdo ¢, respectivamente,
e n € o nimero de padrdes no conjunto de treinamento.

Nestes conjuntos foram selecionados 0 mesmo nimero de padrdoes em todos 0s pogos,
de acordo com o poco que possuia 0 menor nimero de padroes. Desta forma, haviam 480
padrdes nos conjuntos de treinamento. Para os conjuntos com dois perfis, haviam 7 neur6nios
na camada de entrada e para o conjunto com 3 perfis haviam 10 neurdnios na camada de

entrada.
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Para 0 mesmo conjunto de dados foi realizado um experimento contendo somente 0s
perfis e a profundidade como dados de entrada, isto €, sem as inclinagdes das curvas. Para
este caso, o nimero de neurdnios da camada de entrada foi 6 e na camada escondida 15.
A taxa de acerto no conjunto de treinamento foi de 72,71 %. Também foi realizado um
experimento com apenas uma classe, ou seja, uma classe possuia o valor 1 e as demais O.
Neste caso, a taxa de acerto no conjunto de treinamento foi de apenas 15 %.

Com estes experimentos, observou-se que o erro maximo de treinamento esperado (da or-
dem de 0.1) nunca foi alcancado e por consequéncia os experimentos de teste ndo chegaram
a ser realizados.

Além disso, foram realizados experimentos com dados de apenas dois pocos do Campo
de Namorado (3NA 0001A RIJS e 3NA 0004 RJS). Primeiro, foram apresentados a rede os
padrdes de apenas dois tipos de litofacies (8 - Arenito Médio Macico Gradado e 16 - Inter-
laminado Siltito e Folhelho Bioturbado), depois de trés tipos (8, 16 e 10 - Arenito / Folhelho
Interestratificado) e por fim de quatro tipos (8, 16, 10 e 12 - Siltito Argiloso Estratificado).
Estas litof4cies foram escolhidas porque, nestes pocos, eram as que possuiam maior nimero
de padrdes. Os resultados mostraram que quanto maior o niimero de litofacies piores as taxas

de acerto do conjunto de teste, conforme mostra a Tabela 6.6.

Litofacies Taxa de Acerto
(8) vs (16) 90,91%
(8) vs (16) vs (10) 72,09%
(8) vs (16) vs (10) vs (12) 50,94%

Tabela 6.6: Taxas de acerto conforme o acréscimo de litofacies. vs = versus

Ap6s uma consulta a um gedlogo ficou constatado que isto ocorria devido ao grande
nivel de detalhamento dos testemunhos. Para solucionar este problema, um novo pré-
processamento foi realizado, que consistiu em reduzir o nimero de litofécies a partir de uma
andlise de agrupamentos, uma vez que acreditamos que estas dificuldades no treinamento
estdo associadas ao nimero excessivo de litofacies. Estes experimentos serdo apresentados
na préxima secao.

Os resultados dos experimentos iniciais € dos experimentos com perfis de Potencial

Espontineo foram descritos e discutidos em um artigo e submetido ao Workshop de Teses
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e Dissertacdes em Inteligéncia Artificial, que é parte do Simpdsio Brasileiro de Inteligén-
cia Artificial. O artigo foi aceito e serd publicado nos anais do evento que acontecera em

novembro de 2002 em Porto de Galinhas - Recife/PE [Cunha and Gomes, 2002].

6.3 Experimentos com Agrupamento de Litofacies

Os experimentos finais da dissertacdo se caracterizam principalmente pela eliminacdo de
litofacies, pelo agrupamento de litof4cies e pelo tratamento de padrdes probleméticos. Nesta
fase, somente 8 pocos fizeram parte dos experimentos, sendo 5 para treinamento e 3 para
teste. Isto ocorreu porque um dos pogos utilizados na fase anterior, continha apenas uma
pequena parte dos dados de testemunho legivel. Com a diminui¢do do nimero de pocos, o
numero total de litofacies disponiveis para experimenta¢do também diminuiu, pois algumas
litofacies s6 ocorriam no pogo eliminado. Desta forma, restaram 22 litofacies. Nos experi-
mentos anteriores foram utilizadas todas as 28 litofacies. As litofacies eliminadas foram: 23,
24,25, 26,27 e 28.

Primeiramente, todas as 22 litofacies foram utilizadas. A rede era composta por 16
neuronios na camada de entrada, 16 neurdnios na camada escondida e 22 neurdnios na ca-
mada de saida. O conjunto de dados era composto por 1354 padrdes de treinamento e 740
padrdes de teste. A Tabela 6.7 mostra os resultados do treinamento e teste da Rede Neural
para este conjunto de dados. A taxa de acerto no conjunto de treinamento nao foi de 100 %
porque mesmo ap6s um grande nimero de interagdes a rede ndo convergia. Observou-se que

o erro havia estabilizado, portanto, optou-se por parar o treinamento.

Taxa de Acerto no Conjunto de Treinamento | 67,65 %

Taxa de Acerto no Conjunto de Teste 11,08 %

Tabela 6.7: Resultado do treinamento e teste com todas as litofacies.

Este resultado inicial ocorreu devido ao alto nivel de detalhamento das litofacies, a im-
precisdo da associacdo dos testemunhos aos perfis e ao diferente niimero de padrdes de cada
litofacie. Para resolver estes problemas, decidiu-se fazer um agrupamento das litofacies
relacionadas. O agrupamento realizado € justificavel devido as propriedades das rochas per-

tencentes a0 mesmo grupo serem semelhantes. Estes grupos sdo conhecidos como eletrofa-
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cies, termo discutido na secdo 6.3 deste capitulo. Para os experimentos que se seguem a
arquitetura da rede tinha 16 neurdnios na camada de entrada, 10 neurdnios na camada es-
condida e foram realizados 100000 passos de treinamento. Utilizou-se um nimero arbitrario
de neurdnios na camada escondida porque, no momento, ndo estivamos interessados em
descobrir qual a melhor arquitetura da rede. Nosso principal objetivo era investigar se o
agrupamento de litofdcies seria uma boa estratégia.

Nesta fase, além das litofacies eliminadas por consequéncia da retirada de um pocgo,
outras foram excluidas por serem consideradas prejudiciais aos experimentos (litofacies 1,
2 e 18). As litofacies sdo consideradas prejudiciais quando os valores de seus perfis vari-
am muito dentro de um intervalo de profundidade da mesma classe. Estas litofacies foram

excluidas por sugestdo de um gedlogo. Desta forma, das 22 litoficies, restaram 19.

Balanceando os Conjuntos de Treinamento e Teste

Para iniciar os experimentos, as litofacies foram escolhidas de acordo com seus nimeros de
ocorréncias, ou seja, as primeiras litofdcies a fazerem parte dos conjuntos de treinamento e
teste foram as que ocorriam com maior frequéncia (litofacie 8 versus litofacie 17). A Tabela
6.8 mostra o nimero total de exemplos de cada litofacie nos pogos selecionados.

Para o conjunto de dados com apenas duas litofacies haviam 509 padrdes de treinamento
e 327 padrdes de teste. A camada de saida da rede tinha 2 neurdnios, cada um representando
uma classe. A Tabela 6.9 mostra a média da soma dos erros quadrados (SSE/Nimero de
Neuronios de Saida) apds o término do treinamento, a taxa de acerto no conjunto de treina-
mento (Acerto no Treinamento) e a taxa de acerto no conjunto de teste (Acerto no Teste)

em porcentagem.

Padroes Problematicos

Como estratégia para a identificacdo de padrdes problematicos, observamos a taxa de acerto
para o conjunto de treinamento apds um numero fixo (tipicamente 100000) de iteracdes.
Caso esta taxa ndo fosse de 100 %, os padrdes ndo treinados eram identificados, sendo estes
candidatos a receberem um tratamento especial.

A taxa de acerto no conjunto de treinamento ndo foi de 100 % porque a rede ndo con-

seguiu treinar um padrdo. Ao consultar os dados originais, observou-se que este padrao
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Litofacies | Niimero de Exemplos
3 131
4 41
5 11
6 133
7 25
8 491
9 75
10 67
11 102
12 143
13 198
14 34
15 59
16 79
17 345
19 9
20 78
21 70
22 5

Tabela 6.8: Numero de exemplos em cada litofacie.

pertencia a uma zona de transicdo de litofacies. Quando as camadas da formacao sdo muito
finas, estas podem sofrer interferéncia das camadas adjacentes, fazendo com que suas pro-
priedades sejam semelhantes. Esta interferéncia também ocorre nas zonas de transicao de
uma camada para outra. Como estavam sendo utilizadas apenas duas litofécies, a litofacie
adjacente ao padrdo problemético ndo estava no conjunto. Para resolver este problema o
padrao foi removido e a rede foi treinada novamente. Os resultados sdo mostrados na Tabela
6.10. Percebe-se que apds a remogao do padrao problemaético, o erro médio no treinamento

reduziu drasticamente, assim como as taxas de acerto aumentaram (ver Tabelas 6.9 e 6.10).
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Litofacies &) vs (17)

SSE/Neuronios de Saida | 1,00053

Acerto no Treinamento 99.80 %

Acerto no Teste 67,89 %

Tabela 6.9: Resultado do treinamento com 2 litofacies. vs = versus

Isto indica que uma fase de pré-processamento para remover estes tipos de padrdes se faz

necessaria. Nos proximos experimentos este tratamento sempre se fard presente.

Litofacies &) vs (17)

SSE/Neuronios de Saida | 0,00107

Acerto no Treinamento 100 %

Acerto no Teste 70,03 %

Tabela 6.10: Resultado do treinamento com 2 litofacies apds a remocao do padrio pro-

blematico. vs = versus

Agrupamento Incremental de Litofacies

A partir deste ponto discutiremos uma estratégia para agrupar litofacies com base no treina-
mento de RNAs. Apds a rede ter treinado com uma taxa de acerto de 100 % utilizando
as litofacies (8) versus (17), a terceira classe mais populosa foi incluida no conjunto de
treinamento (litofacie 13). Foram realizados dois treinamentos, um com as trés litofacies
pertencendo a classes diferentes e outro com a terceira litofacie agrupada com a litofacie 17.
A terceira litofacie ndo foi treinada no mesmo grupo da litofacie 8 devido ao fato de repre-
sentarem tipos de rochas muito heterogéneas (litofacie 8 - Arenito Médio Maci¢o Gradado
e litofacie 13 - Interlaminado Siltito Argiloso e Marga). Os resultados sdo mostrados na
Tabela 6.11. Este conjunto de dados era composto por 613 padrdes de treinamento e por 421
padrdes de teste.

Embora a rede nao tenha sido treinada com 100 % de acerto no conjunto de treinamento,
pode observar-se que a rede obteve melhor resultado quando a terceira litof4cie foi agrupada

com a litofacie 17. Para o conjunto de treinamento contendo o melhor agrupamento de litofa-
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Litofacies B)vs (17) vs (13) | (8) vs (17 e 13)
SSE/Neuronios de Saida 4,67121 9,00256
Acerto no Treinamento 97,88 % 98,53 %

Acerto no Teste 52,49 % 78,38 %

Tabela 6.11: Resultado do treinamento com 3 litofacies, antes do tratamento dos padrdes

problematicos. vs = versus

cies (conforme Tabela 6.11), constatou-se que alguns dos padrdes probleméticos ou estavam
em uma zona de transi¢do, ou pertenciam a uma camada muito fina. Consequentemente,
decidiu-se alterar a classe associada a esses padrdes probleméticos de forma que passassem
a pertencer a classe adjacente, ou seja, incluimos um método adicional para tratar os padroes
problematicos (re-classificagdo), além da pura e simples remog¢do do padrao. Os padrdes
problematicos possuindo classes adjacentes (litofdcies) que ndo pertenciam ao conjunto de
treinamento foram removidos. A Tabela 6.12 mostra o resultado do treinamento apds o con-

junto de treinamento ter sofrido as alteracdes necessarias.

Litofacies B)vs(17e13)

SSE/Neuronios de Saida 0,00223

Acerto no Treinamento 100 %

Acerto no Teste 79,10 %

Tabela 6.12: Resultado do treinamento com 3 litofacies agrupadas em 2 classes, apds o

tratamento dos padrdes problemaéticos. vs = versus

Ap6s o tratamento de padrdes problematicos pode-se observar, através da comparagdo
entre as Tabelas 6.11 e 6.12, que o erro médio no treinamento diminui drasticamente e as
taxas de acerto aumentaram, reforcando a importancia do tratamento de padrdes problemati-
COS.

Quando a litofacie 12 (quarta litofacie mais populosa no conjunto de dados) foi inserida
no conjunto de treinamento, passaram a existir quatro possibilidades de agrupamento: formar
um novo grupo a partir da melhor combinacdo anterior ((8) versus (17 e 13) versus (12)),

agrupar as litofacies 13 e 12 ((8) versus (17) versus (13 e 12)), agrupar as litofacies 17 e
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12 ((8) versus (17 e 12) versus (13)) ou agrupar a litofacie 12 ao grupo com as litofacies
17 e 13 ((8) versus (17, 13 e 12)). A possibilidade da litofacie 12 ser agrupada a litofacie
8 ndo foi considerada devido ao fato de representarem tipos de rochas muito heterogéneas
(litofacie 8 - Arenito Médio Macico Gradado e litofacie 12 - Siltito Argiloso Estratificado).
O resultado dos treinamentos realizados sdao mostrados na Tabela 6.13. Para este conjunto

de dados, haviam 749 padrdes de treinamento e 428 padrdes de teste.

@) vs (17,12) vs | (8) vs (17) vs | (8) vs (17,13) vs (8) vs
Litofacies (13) (13,12) (12) (17,13,12)
SSE/Neuronios
de Saida 7,95949 12,00534 7,67404 12,00236
Acerto no
Treinamento 85,31 % 96,53 % 98,13 % 98,40 %
Acerto no Teste 56,07 % 58,88 % 73,13 % 83,41 %

Tabela 6.13: Resultado do treinamento com 4 litofacies, antes do tratamento dos padrdes

problematicos. vs = versus

O melhor resultado de treinamento foi o que continha a litofdcie 8 em um grupo e as
demais em outro grupo. Apds o tratamento dos padrdes probleméticos, ou seja, remogao de
padrdes ou re-classificagio, para o melhor conjunto de dados a rede foi treinada novamente

e os resultados sdo apresentados na Tabela 6.14.

Litofacies ®)vs(17,13e12)
SSE/Neuronios de Saida 0,00204
Acerto no Treinamento 100 %

Acerto no Teste 74,53 %

Tabela 6.14: Resultado do treinamento com 4 litofacies agrupadas em 2 classes, apds o

tratamento dos padrdes problemaéticos. vs = versus

Ao comparar as Tabelas 6.13 e 6.14 com relacdo ao melhor resultado de agrupamento
(dltima coluna da Tabela 6.13 observa-se que, neste caso, embora a taxa de acerto no con-
junto de treinamento tenha alcangado 100 % e o erro tenha diminuido drasticamente, a taxa
de acerto no conjunto de teste diminuiu consideravelmente apds o tratamento dos padrdes

problemdticos. Provavelmente isto ocorreu devido a um niimero insuficiente de neurdnios
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na camada escondida para representar a grande variabilidade das classes. Decidiu-se investi-
gar se o aumento do nimero de neurdnios na camada escondida alteraria as taxas de acerto.
A Tabela 6.15 mostra a taxa de acerto no conjunto de teste apds o treinamento de uma rede
com 16 neurdnios na camada escondida (6,78 % a mais do que no ultimo experimento) e apds

o tratamento dos padrdes problematicos (que foram os mesmos do treinamento anterior).

Litofacies ®)vs (17,13 e 12)
SSE/Neurdnios de Saida 0,00206
Acerto no Treinamento 100 %

Acerto no Teste 81,31 %

Tabela 6.15: Resultado do treinamento com 4 litofacies agrupadas em 2 classes, apds o
tratamento dos padrdes problemdticos, com 16 neur6nios na camada escondida da Rede

Neural. vs = versus

Desta forma, ao comparar as Tabelas 6.14 e 6.15, confirma-se a hip6tese anteriormente
levantada. Ao acrescentar neurdnios na camada escondida da Rede Neural o poder de ge-
neralizacdo aumentou, fazendo com que a taxa de acerto aumentasse também.

Quando a quinta litofacie foi inserida no conjunto de treinamento (litofacie 6), haviam
apenas duas possibilidades de agrupamento (considerando o ultimo melhor agrupamento):
formar um novo grupo contendo apenas a nova litofacie ((8) versus (17, 13 e 12) versus (6))
ou agrupar as litofacies 8 € 6 ((8 e 6) versus (17, 13 e 12)). Os resultados destas possibilidades
estdo na Tabela 6.16. Da mesma forma que nos conjuntos anteriores, nao foram realizados
experimentos com as outras possibilidades de agrupamento devido aos tipos de rocha muito

heterogéneas. Para este grupo, haviam 808 padrdes de treinamento e 502 padrdes de teste.

Litofacies B)vs(17,13e12) vs (6) | (8e6)vs (17,13 e 12)
SSE/Neuronios de
Saida 10,01730 7,00352
Acerto no Treinamento 97,77 % 99.13 %
Acerto no Teste 70,92 % 82,07 %

Tabela 6.16: Resultado do treinamento com 5 litofacies, antes do tratamento dos padrdes

problemadticos. vs = versus
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O melhor resultado foi agrupando a litofacie 6 com a litofacie 8 e mantendo as demais
em outro grupo. A Tabela 6.17 mostra o resultado do treinamento da rede apds o tratamento

dos padrdes problemaéticos.

Litofacies Be6)vs (17,13 e12)
SSE/Neuronios de Saida 0,00337
Acerto no Treinamento 100 %

Acerto no Teste 86,65 %

Tabela 6.17: Resultado do treinamento com 5 litofacies apds o tratamento dos padrdes

problemadticos. vs = versus

Nas Tabelas 6.16 e 6.17 pode-se observar que apos o tratamento de padrdes problemati-
cos o erro médio diminuiu drasticamente e as taxas de acerto aumentaram, da mesma forma
que para os agrupamentos anteriores.

Ap6s a insercdo destas litofacies no conjunto de treinamento, mais duas litofacies foram
inseridas, desta vez sem tentar vdrias combinacdes de agrupamento. Isto foi feito com base
na experiéncia adquirida durante o agrupamento das outras litofacies. As litofacies 7 ¢ 9
foram agregadas as litofdcies 8 e 6. As taxas de acerto no conjunto de treinamento e teste

sdo mostrados na Tabela 6.18.

Litofacies (8,6,7e¢9)vs (17,13 e 12)
SSE/Neuronios de Saida 11,00139
Acerto no Treinamento 98,73 %
Acerto no Teste 82,47 %

Tabela 6.18: Resultado do treinamento com 7 litofacies, antes do tratamento dos padrdes

problemadticos. vs = versus

A Tabela 6.19 mostra o resultado do treinamento deste conjunto de litofacies apds o
tratamento dos padrdes problemadticos. O erro mdximo de treinamento também € mostrado.
O conjunto de treinamento possuia 868 padrdes e o conjunto de teste possuia 543 padrdes.

Da mesma forma que na maioria dos grupos, o erro médio diminuiu consideravelmente

e as taxas de acerto no conjunto de treinamento e teste aumentaram, conforme indicam as
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Litofacies 8,6,7¢9)vs (17,13 e 12)
SSE/Neuronios de Saida 0,00362
Acerto no Treinamento 100 %
Acerto no Teste 83,95 %

Tabela 6.19: Resultado do treinamento com 7 litofacies apds o tratamento dos padrdes

problematicos. vs = versus

Tabelas 6.18 e 6.19.

A partir deste conjunto, quando outra litofécie foi inserida (litofacie 3), o resultado ndo
foi satisfatério, uma vez que a taxa de acerto diminuiu para abaixo de 50 %, conforme mostra
a Tabela 6.20. Este resultado ocorreu porque o nimero de padrdes nos conjuntos formados
ficou muito grande, de forma que a rede ndo consegue treinar a litofacie 3 devido a pouca
quantidade de padrdes disponiveis. Desta forma, devido ao desbalanceamento causado pelos
poucos dados disponiveis para as litofacies restantes na base de dados, decidiu-se nao inserir

mais litofacies nos conjuntos.

Litofacies (8,6,7¢9)vs (17,13 e 12) vs (3)
SSE/Neuronios de Saida 0,33474
Acerto no Treinamento 99,53 %
Acerto no Teste 48,78 %

Tabela 6.20: Resultado do treinamento com 8 litofacies. vs = versus

Eletrofacies

Os agrupamentos de litofacies realizados durante os experimentos sdo conhecidos na lite-
ratura como eletrofacies [Serra, 1989]. As eletrofdcies sdo um conjunto de respostas de perfis
que caracterizam uma camada e permitem que ela seja distinguida das outras. A classificacdo
dos perfis dos pogos em eletrofacies ndo requer qualquer subdivisao artificial da populacao
de dados, ou seja, acontece naturalmente com base nas caracteristicas unicas das medidas
dos perfis do pogo que refletem minerais e litofdcies dentro de um intervalo perfilado [Lee

and Datta-Gupta, 1999].
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E possivel verificar a coeréncia dos grupos formados nos experimentos através de uma
andlise das litofacies agrupadas. A Tabela 5.1 (Subse¢do 5.3.2 do Capitulo 5) apresenta os
nomes das litof4cies utilizadas nos experimentos. Nesta tabela, pode-se identificar que foi
criada uma eletrofacie composta por arenitos (8, 6, 7 € 9) e outra composta por interestratifi-
cados de siltito com marga (17, 13 e 12).

Estes agrupamentos podem ser justificados pelo fato de que alguns tipos de rochas sdo
permedveis e porosas o suficiente para permitir o acimulo de petréleo e outras ndo. A
rocha que permite o acimulo de petréleo € chamada reservatdrio. Desta forma, os arenitos
e calcarenitos podem se constituir rochas-reservatério, além de todas as rochas sedimentares

essencialmente dotadas de porosidade intergranular que sejam permeaveis.

Eliminando Padrdes Problematicos dos Conjuntos de Teste

A partir deste ponto, levou-se em consideracdo apenas o conjunto que obteve maior taxa
de acerto no conjunto de teste, ou seja, o grupo com as litofacies (8 e 6) versus (17, 13 e
12), com os padrdes probleméticos do conjunto de treinamento tratados. Decidiu-se fazer o
mesmo tratamento realizado no conjunto de treinamento para os padrdes problemédticos do
conjunto de teste. Assim, a taxa de acerto no conjunto de teste sofreu um pequeno aumento.

A Tabela 6.21 mostra o resultado deste tratamento.

Litofacies Acerto no Teste

8e6)vs(17,13e12) 89,45 %

Tabela 6.21: Taxa de acerto no conjunto de teste do grupo contendo as litofacies (8 e 6) vs

(17, 13 e 12) ap6s o tratamento dos padrdes problematicos no conjunto de teste. vs = versus

Escolhendo a Melhor Arquitetura Neural

Ap0s estes experimentos decidiu-se aumentar o nimero de neurdnios da camada escondida
para verificar se a taxa de acerto no conjunto de testes aumentaria. Nestes experimentos as
camadas de entrada e escondida eram compostas por 16 neurdnios cada e a camada de saida
por 2 (nos experimentos anteriores a camada escondida era composta por 10 neurdnios).
Os agrupamentos foram mantidos e os padrdes problematicos do conjunto de treinamento

tratados. A Tabela 6.22 mostra o resultado destes experimentos.
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Litofacies Acerto no Teste

8e6)vs(17,13e12) 85,66 %

Tabela 6.22: Taxa de acerto no conjunto de teste ap6s o aumento do nimero de neurdnios na

camada escondida e tratamento dos padrdes problemaéticos. vs = versus

Ao comparar as Tabelas 6.21 e 6.22 percebe-se portanto que um aumento na comple-
xidade da Rede Neural ndo proporcionou uma melhora na taxa de classificacido e sim uma
redugdo. Isto provavelmente se deve a um fenomeno chamado de super-especializacdo (ou
overfiting), ou seja, a rede deixa de generalizar os padrdes e passa a representar internamente

cada padrao como uma classe, devido ao alto niimero de neurdnios.

O papel das Inclinacoes das Curvas nos Graficos dos Perfis

Em seguida, com o objetivo de investigar a importancia das inclina¢des nas curvas dos grafi-
cos dos perfis no processo de reconhecimento, decidiu-se retirar do conjunto de treinamento
e teste as inclinacdes das curvas nos graficos. A Tabela 6.23 mostra o resultado sem as in-
clinacdes das curvas. As Redes Neurais para estes conjuntos eram formadas por 6 neurdnios
nas camadas de entrada e escondida e 2 neurdnios na camada de saida. Da mesma forma
que nos experimentos iniciais com o perfil Potencial Espontaneo, decidiu-se que o nimero

de neurdnios da camada escondida deveria ser o mesmo da camada de entrada.

Litofacies Acerto no Treinamento | Acerto no Teste

Be6)vs (17,13 e 12) 99,25 % 80,68 %

Tabela 6.23: Taxa de acerto no conjunto de teste e treinamento apds a remocao das incli-

nagf)es das curvas. vs = versus

A rede ndo atingiu 100 % de acerto para o conjunto de treinamento porque ndo treinaram
alguns padrdes ndo problemadticos (ou seja, que ndo estavam nem em zonas de transi¢des
nem em camadas muito finas). Neste caso, os padroes foram mantidos e as taxas de acerto
ndo alcangaram um valor satisfatério. Ao comparar as Tabelas 6.21 e 6.23 observa-se que a
taxa de acerto no conjunto de teste diminuiu considervelmente ao retirarmos as inclinagdes

das curvas, o que comprova a importancia destas varidveis.
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Comparacio entre Todas as Técnicas

Todos estes experimentos com os mesmos conjuntos de dados e com técnicas diferentes
foram realizados para verificar qual técnica se aplicaria melhor. A titulo de comparagdo, a
Tabela 6.24 mostra as taxas de acerto nos conjuntos de teste para todas as técnicas utilizadas

com os dados do Campo Escola de Namorado.

(®) vs (8) vs (8e6)vs (8,6,7¢9)vs

Litofacies @) vs(17) | (17e13) | (17,13e12) | (17,13e12) | (17,13 e 12)
incl%gg;()es 70,03 % | 79,10 % 74,53 % 86,65 % 83,95 %
mais IclglI:;‘ﬁniOS 67,89 % | 78,15 % 81,31 % 85,66 % 81,55 %
incl?ﬁglgﬁes 67,89 % | 89,07 % 79,91 % 80,68 % 80,26 %

Tabela 6.24: Taxas de acerto nos conjuntos de teste para todas as técnicas. vs = versus

Para o conjunto com as litofacies 8 e 17, pode-se observar através da Tabela 6.24 que
a melhor técnica € utilizar as inclina¢des das curvas nos gréficos. Para o conjunto com as
litofacies 8, 17 e 13, a melhor técnica € retirar as inclinacdes das curvas dos conjuntos de
treinamento e teste. Para o conjunto com as litofacies 8, 17, 13 e 12, a melhor técnica € acres-
centar mais neur6nios na camada escondida e deixar as inclina¢des das curvas nos conjuntos
de treinamento e teste. Para os dois dltimos conjuntos a melhor técnica é simplesmente
deixar as inclina¢des das curvas nos gréficos.

E possivel identificar que, para os agrupamentos maiores de litofacies (duas dltimas co-
lunas da Tabela 6.24), a técnica que obteve melhores resultados foi a que utilizou as incli-
nacdes das curvas dos graficos dos perfis. Portanto, acredita-se que para conjuntos maiores
de eletroficies, esta técnica seja a mais promissora. Adicionalmente, quando o nimero de
padrdes € pequeno, por consequéncia de um nimero menor de litofacies, a confiabilidade
dos resultados pode ser duvidosa, o que justifica a ndo uniformidade dos percentuais das
vdrias técnicas para as trés primeiras colunas da Tabela 6.24.

Algumas combinacdes de litof4cies plausiveis do ponto de vista geoldgico podem gerar
taxas de reconhecimento elevadas com o uso de RNAs; o método proposto, com 0s niveis
de desempenho e reconhecimento apresentados na Tabela 6.24, pode ser usado na industria
do petréleo como ferramenta de suporte/apoio a decisdo. No entanto, na forma em que o

conhecimento se encontra disponivel (codificado nos pesos da rede), ainda nao serve como
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ferramenta prética para descoberta de novos conhecimentos, portanto um trabalho futuro serd

a extracdo de regras das redes treinadas.

6.4 Sumario

Neste capitulo foi apresentada a parte experimental do trabalho e seus resultados. Algu-
mas diferentes técnicas de treinamento foram utilizadas e analisadas, sdo elas: treinamento
com inclinacdes das curvas nos graficos dos perfis acrescidas ao conjunto de treinamento;
treinamento padrao, ou seja, sem as inclinagdes das curvas; treinamento com diferentes ar-
quiteturas da rede; apresentacdo de uma janela dos dados a rede e agrupamento de classes.
No préximo capitulo serdo discutidas as conclusdes finais do trabalho e perspectivas de tra-

balhos futuros.



Capitulo 7

Conclusoes

Esta dissertagc@o apresentou a proposta de um método para identificacdo automatica de litofa-
cies de pocos de petréleo utilizando uma abordagem baseada em Redes Neurais. A identi-
ficacdo de litofacies é uma das etapas fundamentais do processo de caracterizacao de um
reservatorio. A caracterizagdo de reservatorios € muito importante no processo de avaliagdo
econdmica de um poco. Assim, fica evidente a necessidade de pesquisas relacionadas a este
tema.

O método proposto foi implementado e validado conforme os experimentos apresentados
e discutidos no capitulo anterior. Nas proximas secoes serdo apresentados um breve sumario
da dissertacdo, algumas consideracdes gerais dos resultados obtidos, proposta de trabalhos

futuros e algumas consideragdes finais.

7.1 Sumario da Dissertacao

O principal objetivo do primeiro capitulo foi o de apresentar ao leitor, no¢des do processo
de exploracao de petrdleo e introduzir a técnica de Redes Neurais. Neste capitulo também
foram apresentadas algumas areas de pesquisa de interesse da industria petrolifera. Vale
a pena lembrar que as dreas que apresentamos sao apenas algumas dentre muitas outras.
Nesta introdugdo, Redes Neurais foram apresentadas como uma abordagem conexionista da
Inteligéncia Artificial. Além disto, os objetivos e relevancia do trabalho foram explicitados.

No Capitulo 2 foram apresentados conceitos fundamentais sobre a formacao de um reser-

vatorio, os constituintes do petréleo e das etapas de perfuracdo que produziram os dados
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utilizados neste trabalho: perfilagem e testemunhagem. Estes conceitos sdao importantes
para que se possa compreender a necessidade de um processo automético de identificagdo
de litofacies. Por possuir um custo elevado, a testemunhagem nao € realizada para todos os
pocos, embora seja muito mais precisa na identificacao de litofacies que a perfilagem. Visto
que a perfilagem estd disponivel para todos os pogos € interessante realizar a identificacao
de litofacies a partir destes dados. Como a anélise manual de perfis consome muito tempo
e requer um conhecimento especifico, € interessante ter um processo automatico de identi-
ficacdo de litofacies. Com o problema definido e com um embasamento sobre as varidveis
que o compdem, partiu-se para a conceituagdo basica da técnica utilizada, Redes Neurais em
descoberta de conhecimento.

O Capitulo 4 apresentou uma revisao bibliografica englobando os principais tépicos do
trabalho. Neste capitulo, foram apresentadas técnicas convencionais para identificagdo de
litofacies (abordagens estatisticas) e trabalhos utilizando Redes Neurais para esta aplicacao.
Este trabalho foi inspirado em um dos artigos apresentados [White et al., 1995]. Tam-
bém foram apresentadas as principais técnicas de extracdo de regras de Redes Neurais, cuja
andlise nos levou a sugerir a aplicagdo do algoritmo FERNN (Apéndice A) a saida da rede.
As viérias aplicagdes de Redes Neurais na industria do petréleo foram apresentadas ao final
do capitulo.

O Capitulo 5 enfocou a importancia da identificacdo automadtica de litofacies, bem como
propds um método para esta aplicagdo. O método proposto é composto pelas etapas de asso-
ciagcdo dos dados de perfis aos dados de testemunho, discretizacdo dos dados, agrupamento
de classes, treinamento da Rede Neural, tratamento de padrdes problemdticos, extracdo de
regras e validagdo. As trés primeiras etapas compdem o pré-processamento. Os dados do
campo Escola de Namorado foram apresentados neste capitulo, dando destaque aos dados
selecionados para a fase de experimentacao.

O Capitulo 6 apresentou detalhadamente os experimentos e resultados neste trabalho.
Neste capitulo, procuramos mostrar em ordem cronoldgica a evolugao dos experimentos. Na

proxima secao serdo feitas algumas consideragdes sobre a dissertagao.
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7.2 Consideracoes Gerais

Redes Neurais Artificiais sdo uma técnica pouco utilizada em descoberta de conhecimento

devido a trés fatores principais:

e As Redes Neurais necessitam de vdrios passos sobre o conjunto de dados para obter

uma alta taxa de classificacdo, consumindo muito tempo no treinamento.

e Como as informagdes sdo representadas por pesos de multiplas conexdes, articular

regras compreensiveis se tornam um grande problema.

e Pelo mesmo motivo anterior, € muito dificil incluir novos conhecimentos a rede.

No entanto, o principal motivo que nos levou a estudar esta técnica € que as Redes Neu-
rais possuem melhor desempenho quando estd tratando dados com ruido do que outras
técnicas. Além disso, RNAs possuem alta capacidade de generalizagcdo e aprendizagem a
partir de exemplos.

Existe uma grande diversidade de aplicacdes de Redes Neurais a industria petrolifera,
dentre elas o problema de identificagdo de litofacies de reservatorios de petréleo. Um dos
principais motivos que nos levou a escolher este problema é que os trabalhos realizados até o
momento utilizavam poucos dados na fase de experimentacdo (tipicamente 5 pogos). Além
disso, ndo encontramos nenhum trabalho semelhante utilizando dados nacionais, o que torna
o trabalho ainda mais relevante.

A escolha do algoritmo (FERNN) de extracdo de regras ocorreu principalmente devido
a sua simplicidade em relac@o aos outros algoritmos estudados. Na maioria dos casos, 0s
algoritmos requerem um re-treinamento da Rede Neural, o que leva a um consumo ainda
maior na etapa de aprendizagem.

As virias técnicas de treinamento discutidas no capitulo de experimentos mostraram que
ha uma grande dificuldade em automatizar o processo de identificacdo de litoféacies. Isto
ocorre principalmente porque hd uma incerteza na associacao dos dados e um grande nivel
de detalhamento dos mesmos. As taxas finais de reconhecimento foram consideradas sa-
tisfatérias devido a complexidade dos dados e mostraram que Redes Neurais sdo técnicas
promissoras. No entanto, para um melhor desempenho do método outros trabalhos devem

ser realizados, os quais sdo apresentados na proxima secao.
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Durante o trabalho, todas as etapas do método proposto, com exce¢do da extracdo de
regras, foram implementadas e validadas. A associag¢do dos dados € frequentemente utiliza-
da no processo de identificacdo de litofacies. A discretizacao realizada nos dados é comum
em aplicacdes que utilizam Redes Neurais. No entanto, o agrupamento de litofacies em
eletrofdcies via técnica de treinamento € nova, pois geralmente os agrupamentos sdo feitos
por Box-plot. O tratamento de padrdes problematicos também € novidade. A etapa de ex-
tracdo de regras pode ser considerada nova levando em considera¢do que nunca foi aplicada
na identificacdo de litofacies. Desta forma, o desenvolvimento de tal método foi uma das

contribui¢des importantes da dissertacao.

7.3 Trabalhos Futuros

O escopo do trabalho, definido inicialmente como propor um método de identificacdo au-
tomatica de litofacies e estudar um algoritmo de extracdo de regras de Redes Neurais foi
concluido com sucesso, pois as taxas de reconhecimento da rede foram consideradas sa-
tisfatérias. A etapa de associagdo dos dados foi realizada manualmente. A etapa de dis-
cretizacdo, por questdes de simplicidade, foi realizada em uma planilha excel. Para me-
lhorar o método, poderia ser construido um programa de normalizacdo de dados, em que o
usudrio possa escolher a forma de apresentacdo de padrdes e de normalizacao. Por exemplo,
o usudrio poderia indicar qual a fun¢ao e o intervalo de normaliza¢do dos dados e o arquivo
de entrada da rede seria criado automaticamente de acordo com as especificacdes informadas.

Além disso, algumas sugestdes de trabalhos futuros para seguir a linha de pesquisa sdo:

e Realizar, com auxilio de um especialista, um tratamento mais preciso nos dados de
perfis e testemunhos de forma que ndo hajam padrdes problemaéticos desde a primeira

vez que a rede treina.

e Extrapolar o nimero de padrdes disponiveis para as litofadcies com poucos exemplos

utilizando, por exemplo, combinac¢do linear.

e Utilizar Andlise dos Componentes Principais (PCA) ou outro método estatistico para

agrupar as litofécies.

e Implementar e validar a etapa de extracdo de regras.



7.4 Consideragoes Finais 95

e Investigar a combinagdo de dados sismicos, testemunhos e perfis para resolu¢do do

problema.

7.4 Consideracoes Finais

Conforme discutido nesta dissertacao, o trabalho desenvolvido engloba duas dreas bem dis-
tintas: descoberta de conhecimento e engenharia do petréleo. Durante o processo de for-
macao, vdrias disciplinas relacionadas a primeira drea foram cursadas e vdrios cursos rela-
cionados a exploracdo de petrdleo foram realizados. As disciplinas cursadas foram: In-
teligéncia Artificial, Mineracdo de Dados, Banco de Dados, Teoria da Computagao, Docu-
mentacdo Técnico-Cientifica, Sistemas de Informagdes Geo-referenciadas e Metodologia do

Ensino Superior. Os cursos extra-curriculares realizados foram:

Geologia do Petrdleo;

Perfuracdo de Pogos de Petréleo;

Nocdes de Engenharia de Reservatorios e

Reservatorios de Petrdleo / Gas e o Meio Ambiente.

Além das disciplinas e cursos realizados, foi apresentado um semindrio no I Encontro do
Programa de Petréleo e Gds da ANP/CCT/UFPB [Cunha and Barros, 20001, realizado pelo
PRH 25, sobre trabalho colaborativo para apoio a tomada de decisdes com bases em sistemas
de informacdes geograficas aplicados a industria do petréleo. O problema de identificagdo
de litofécies que se prop0s investigar utilizando uma abordagem de Redes Neurais, foi apre-
sentado a dois gedlogos que confirmaram a importancia do trabalho e incentivaram a busca
por novas técnicas nesta linha de pesquisa. O resumo desta dissertacdo foi apresentado no
Congresso Nacional de Pés-graduandos realizado em Campina Grande [Cunha and Gomes,

2001].
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Apéndice A

Algoritmo de Extracao de Regras de

Redes Neurais

Este apéndice apresenta o algoritmo para extracao de regras de Redes Neurais proposto por
Setiono e Leow [Setiono and Leow, 2000; Setiono and Leow, 1999]. O algoritmo consiste

dos seguintes passos:

1. Treinar a rede totalmente conectada, tal que uma funcdo de erro cross-entropy seja
minimizada. A funcdo de erro cross-entropy usual € aumentada por uma fungdo de pe-
nalizacdo de forma que as conexdes irrelevantes e relevantes possam ser diferenciadas

pelos seus pesos quando o treinamento termina;

2. Usar os ganhos de informacdo para identificar as unidades escondidas relevantes e
construir uma arvore de decisdo que classifique os padrdes em termos dos valores de

ativacdo da rede;

3. Para cada unidade escondida cujos valores de ativacdo sd@o usados como nodo “pai”
na arvore de decisdo, remover as conexdes irrelevantes da entrada para esta unidade
escondida. As conexdes sdo irrelevantes se sua remoc¢do nao afeta o desempenho de

classificacdo da drvore de decisdo;

4. Para conjuntos de dados com atributos discretos, substituir cada nodo “pai” por um

conjunto equivalente de regras simbdlicas.
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O algoritmo de extracdo de regras de Redes Neurais exige alguns cuidados no momento
do treinamento da rede, pois a minimiza¢do da funcio de erro cross-entropy garante que as
conexdes de entradas irrelevantes tenham pesos muito pequenos. Estas conexdes podem ser
removidas sem afetar a precisao de classificagdo da rede.

A funcdo de erro cross-entropy aumentada € dada por:

c P

O(w,v) = F(w,v) = Y > [tilogSy + (1 — ti)log(1 — Sp)]- (A1)

=1 p=1

F(w,v) é um termo de penalidade

J (& ,81)2 K wQ-k J C K
— %] J 2 2
F(w’v)_elz<ZTﬁU?j+ZW)+62§;<;Uij+kz::lek) (A.2)

j=1 Vi=1 k=1 j=

onde e, e; e [ sdo parametros positivos. A funcdo de erro cross-entropy tem mostrado
ser melhor na convergéncia do treinamento da rede que as fungdes de erro least-squares
padrdo. A fungio de penalidade € adicionada para encorajar o decréscimo dos pesos [Setiono
and Leow, 2000]. Através da minimizac¢do da funcdo de erro aumentada, espera-se que as
conexdes inuteis para a classificacao dos padrdes tenham pesos pequenos e que estas possam

ser removidas sem diminuir a qualidade de classificagdo.

Identificacdo das Unidades Relevantes

Depois da rede ter sido treinada, suas unidades relevantes sao identificadas através do método
de ganho de informagdo. Para isto, o algoritmo C4.5 € aplicado [Quinlan, 1993]. O C4.5 ¢
um algoritmo de classificagdo baseado em arvores de decisdo. Seja 7" um conjunto de dados
e as classes {Cy, Cy, ..., Cx }, a drvore de decis@o é gerada recursivamente pelo C4.5 através

dos seguintes passos:

1. Se T' contém um ou mais exemplos, todos pertencentes a uma tnica classe C;, entdo a

arvore de decisdo para 7" € uma “folha” identificando a classe Cj;

2. Se T' € vazio, entdo a arvore de decisdo € uma “folha”, onde a classe mais frequente

no “pai” deste nodo € escolhida como a classe;
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3. Se T contém exemplos que pertencem a vdrias classes, entdo o ganho de informagao é
usado como uma heuristica para dividir 7" em parti¢des baseadas nos valores de uma

dnica caracteristica.

A arvore de decisdo € construida usando os valores de ativacdo dos padrdes de treina-
mento que foram classificados corretamente pela rede, portanto, o nimero de padrdes em 7',
poderd ser menor que o nimero de padrées P do conjunto de treinamento. Os valores de
ativagdo sdo continuos no intervalo [0, 1] devido ao fato de ter sido usada a fun¢o sigméide
dos pesos de entrada para computé-los.

Seja P o nimero de padrdes corretamente classificados. Para a unidade escondida j,
seus valores de ativacdo Hj, em resposta ao padrdo p, p = 1,2, ..., P, sdo ordenados de
forma crescente. Os valores de ativa¢do sdo divididos em dois 2 grupos Ty == {Hj,__, qu}
e Ty == {Hj441, .., H; 5}, onde Hjy < Hjsy1 e o ganho de informagdo com a divisio ¢
calculado. Este ganho de informacao € calculado para todas as possiveis divisdes dos valores
de ativacdo, isto é, para ¢ variando de 1 até P. O ganho maximo serd o ganho de informagio
da unidade escondida j.

Suponha que cada padrdo no conjunto de dados 7" pertenca a umas das C' classes e n,
seja o nimero de padrdes na classe C.. A informacdo esperada para classificagio é:

Info(T) = — zc: L Logy (A.3)

= £ N 92 N .
onde o nimero de padrdes no conjunto 7' é N = chzl n.. Quando aplicado a um conjunto
de treinamento, Info(T) mede a quantidade média de informacdo necessaria para identificar
a classe de um caso de T (esta quantidade também é conhecida como entropia do conjunto

T). Para os dois subconjuntos de 7', a informacdo esperada é computada semelhantemente:

I(Ty) = — Zl %11092%@11 (A4)
“n n
I(Ty) = - 2; N, lon (A5)
onde n.; € o nimero de exemplos em 7}, j = 1,2 que pertencem a classe C, e N; =

Zle n¢j. O ganho de informacéo pela divisdiode T'em T e 15 €
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Gain(Hj,) = Info(T) — [Info(Ty + Info(Ty) (A.6)
e o ganho normalizado é

2

NGain(Hjq) = Gain(Hjq/[— > (N;/N)loga(N;/N)] (A7)
j=1

O nodo raiz da arvore de decisdo contém uma condi¢@o de teste que envolve a unidade

escondida cujo valor tem o maior ganho normalizado. A drvore de decisdo completa € gerada

aplicando o mesmo procedimento para os subconjuntos de dados dos dois galhos de um

nodo de decisdo. Depois que a drvore de decisao foi construida, a identificagdo das unidades

escondidas relevantes € trivial. As unidades escondidas cujas ativagdes sdo usadas em um ou

mais nodos da arvore de decisdo sao as unidades relevantes.

Identificacio das Conexoes de Entrada Relevantes

Devido a rede ter sido treinada com a minimizacdo de uma fungdo de erro que foi aumenta-
da por um termo de penalidade, espera-se que as conexdes das entradas irrelevantes tenham
pesos pequenos. Para cada unidade escondida 7, um ou mais dos pesos de suas conexoes w,
das unidades de entrada devem suficientemente pequenos de forma que possam ser removi-
dos sem afetar a precisdo de classificagdo global. O critério para remocao destas conexdes
irrelevantes € pelas proposicoes 1 e 2.

Proposicao 1 - Seja a condicdo de teste para um nodo da drvore de decisdo igual a
Hj;, <= Hj, para algum ¢. Defina L == Hj;, U == Hj;{, (0 menor valor de ativa¢do que
¢ maior que L), Dy, == {X,|H;, = 0(W,X,) <=L} e Dy == {X,|Hjp, = o(W;X,) >=
U}. Seja S o conjunto de unidades de entrada cujas conexdes para a unidade escondida j

satisfazem a seguinte condicao:

> fwik| < 2(U - L) (A.8)

keS

e seja S’ o complemento de S. Entdo, mudando a condig¢do de teste para

H;, <= (L+U)/2, (A.9)



108

as conexdes das unidades em S para a unidade escondida j podem ser removidas sem mudar
os componentes de Dy, e Dy .

Proposicao 2 - Seja a condi¢do de teste para um nodo da arvore de decisdo igual a
H;, > Hj, para algum ?. Defina L == Hj,, U == H,,;,; (0 menor valor de ativacdo que €
maior que L), Dy, == {X,|H;, = 0(W;X,) <= L} e Dy == {X,|H;, = c(W;X,) >=
U}. Seja S o conjunto de unidades de entrada cujas conexdes para a unidade escondida j

satisfazem a seguinte condicao:

D fwis| <=2(U - L) (A.10)
keS

e seja S’ o complemento de S. Entdo, mudando a condigao de teste para

Hy, > (L+U)/2, (A.11)

as conexdes das unidades em S para a unidade escondida j podem ser removidas sem
mudar os componentes de Dy, e Dy.
Apo6s a remogdo das conexdes redundantes, os nodos que sdo condi¢do de teste na arvore

de decisdo devem ser escritos em forma de regras em termos dos pesos da rede.



