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Resumo

O principalobjetivo destetrabalhoépropor, implementareavaliarummétodoparaiden-

tificar automaticamentelitofácies(unidadeslitológicas)a partir de dadosde perfise teste-

munhosde poçosde petróleo. A identificaçãode litofácies é importanteparaajudarna

determinaçãodacaracterizaçãodeumreservatórioenaanálisedaviabilidadeeconômicade

umpoço.Um perfil depoçocontéminformaçõessobreasrochassedimentaresqueocorrem

aolongodeumintervalodeprofundidade,usandoumaresoluçãoabaixodeummetro,além

deinformaçõesdeporosidadeepermeabilidade.A identificaçãomanualdelitofáciesapartir

deperfisdepoços,geralmente,consomemuito tempo,envolveaanálisedegrandesvolumes

dedadose requerconhecimentoespecífico(algumasvezesheurístico).Umadescriçãodeta-

lhadadasunidadeslitológicaspodeserobtidaatravésdeumaanálisedetestemunho(amostra

realdarocha),masesteprocessoémuitocaroeérealizadoapenasparaalgunspoços.Assim,

a necessidadedeum métodocomputacionalpararesolver esteproblemasetornaóbvia. O

métodopropostoconsisteemutilizar umaabordagembaseadaemRedesNeuraisparades-

cobrir conhecimentoem umabasede dadosde perfise testemunhos.A basede dadosfoi

fornecidapelaAgênciaNacionaldo Petróleo(ANP) e contémdadosdo CampoEscolade

Namorado,noRio deJaneiro.TentativasanterioresderesolveresteproblemausandoRedes

Neuraisutilizaramum conjuntomuito limitado e genéricode litofáciese usaramdadosde

apenas5 poços.Nestetrabalho,foramutilizados8 poços.As principaisetapasdo método

propostoforamimplementadase validadasa partir do conjuntodedadosreais.A taxamé-

dia deidentificaçãodelitofáciesficou emtornode80 %. Umasoluçãoparao problemasó

foi possível apósa incorporaçãode umaestratégiaparaagrupamentoprévio daslitofácies

e tratamentode padrõesproblemáticos(regiõesde conhecimentoincertonosconjuntosde

treinamentoedeteste).
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Abstract

Themainobjectiveof thiswork is to propose,implementandevaluateamethodto auto-

matically identify lictofacies(lithological units) from well log andcoredataof anoil field.

This is importantsinceit canhelpdeterminewhetherawell is economicallyviableor not. A

typicalwell log containsrockssedimentaryinformationoccurringalonga widedepthrange

usinga resolutionof undera meter, beyondporosityandpermeabilityinformations.Manu-

al lictofaciesidentificationfrom well logs is usuallytime consuming,involvestheanalysis

of largeamountsof dataandreliesuponvery specific(sometimesheuristic)knowledge.A

detaileddescriptionof the lithological unitscanbeobtainedby a coresampleanalysis,but

this is a very expensiveprocessandis madeavailablejust to a few wells. Thus,theneedof

a computationalmethodto solve theaboveproblembecomesobvious.Our methodconsists

of usinga neuralnetwork approachto performknowledgeacquisitionfrom a databaseof

well logsandcoredata.Thedatabasewasprovidedby theBrazilianOil Agency (ANP) and

containsdatafrom theNamoradooil field in Rio deJaneiro.A previousattemptto solvethis

problemusingneuralnetworksuseddatafrom only 5 wells. In this work, we usedatafrom

8 wells. Themainmodulesof theproposedmethodwereimplementedandvalidatedfrom

a realdataset. Theaverageidentificationratewasaround80 %. A solutionto theproblem

wasonly possibleaftertheincorporationof a lictofaciesgroupingstrategiesandafterdealing

with someproblematicpatterns(regionsof uncertainknowledgewithin thetrainingandtest

sets).
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Capítulo 1

Intr odução

Estetrabalhode dissertaçãode mestradofoi desenvolvido no contexto do ProgramaInter-

departamentalde Tecnologiaem Petróleoe Gás- PRH (25), um programade formação

de profissionaisespecializadosem petróleoe gásque faz partedo Programade Recursos

Humanosda Agência Nacional do Petróleo(ANP) para o setor Petróleoe Gás, (PRH-

ANP/MCT).

O PRH-ANP/MCT, voltadoparao nível superior, é umaparceriaentreo Ministério da

Ciênciae Tecnologiae universidadesbrasileirascujo objetivo é viabilizar e incentivar a

criaçãodeprogramasespecíficosparaformaçãodepessoalnaáreadepetróleoe gásnatural

nos níveis de graduação,mestradoe doutorado. Para tanto, o PRH-ANP/MCT concede

apoiofinanceiro(taxadebancada)àsinstituiçõesdeensinoe bolsasdeestudosaosalunos

previamenteselecionados.

A UniversidadeFederaldaParaíba,atravésdoPRH(25),recebeunosúltimos2 anoscer-

cade56bolsasdistribuídaspelosmaisvariadoscursos,dentreosquaisdestacamosocursode

Pós-graduaçãoemInformática,no qualestetrabalhofoi desenvolvido. De acordocomcada

cursoexistemdiferentesespecializações.Esteprojetoseencontraassociadoàespecialização

intituladaEngenhariado Conhecimento,cujo principalobjetivo é o deformarprofissionais

especializadosnosetordepetróleoegás,buscandosuprirdeficiênciasexistentesnessesetor,

comopor exemplo,o desenvolvimentodeferramentasavançadasdeinformáticaparainferir

informações“escondidas”nosmaisdiversosbancosdedados.

Diante destecontexto, estadissertaçãoinvestigaum métodoautomáticoparaidentifi-

caçãodetiposderochadeum reservatóriodepetróleoa partir dedadosdeperfiselétricose

1



1.1ÁreasdePesquisaemPetróleo 2

testemunhos.Paratal, sãoutilizadasRedesNeuraisArtificiais, máquinasdeaprendizagem

biologicamenteinspiradas.

O presentecapítuloprocuradescreverbrevementeasáreasdepesquisaempetróleoegás

contextualizandoadissertaçãonoâmbitodestasáreas.Napróximaseçãoéapresentadauma

brevedescriçãodasáreasdepesquisaempetróleoegás.Porsimplicidade,nodecorrerdesta

dissertação,a expressão“petróleoe gás” serásubstituídapor umaexpressãomaisconcisa

emqueapenasa palavra petróleoaparece.Em seguida,sãodiscutidososprocessosdedes-

cobertae exploraçãode petróleo.Nestecapítulotambémé introduzidaa técnicade Redes

Neuraisno contexto da InteligênciaArtificial e sãodiscutidososobjetivose relevânciado

trabalho.Estecapítuloé concluídocomaapresentaçãodaestruturadadissertação.

1.1 Ár easde PesquisaemPetróleo

Existem atividadesde pesquisasem diversasáreastecnológicasligadas à indústria do

petróleo.Algunsexemplosdestasáreassão:exploração,reservase reservatórios,produção,

químicae avaliaçãodo petróleo,meioambienteetc. A seguir, é apresentadoum breve co-

mentáriosobreasáreascitadasacima,nãoesquecendoqueexistemoutrasáreasdepesquisa

deigual importância.Estesexemplosforamescolhidoscomo principalobjetivo deilustrar

a abrangênciadapesquisaemrelaçãoaosetorpetrolíferoe situaro presentetrabalhoneste

contexto.

Exploração

A buscapor novas tecnologiasde exploraçãovisa reduzir o risco exploratório e otimizar

a explotação1 de petróleo. Estasmetaspodemseralcançadasatravésdo desenvolvimento

de:métodosparaaavaliaçãodesistemaspetrolíferos,tecnologiasaplicadasàgeoquímicade

reservatórios,métodosdeprospecçãodiretadehidrocarbonetos,técnicasdequantificaçãode

processosgeológicos,técnicasavançadasdesísmicaetc.A título deilustração,apresentamos

aseguir doisexemplosdetrabalhosdesenvolvidosnoBrasilnaáreadeexploração:1) análise

do processode migraçãode petróleoutilizandoum simuladornumérico[Filho, 1994]; 2)

modelageme soluçãoparao problemada otimizaçãoda locaçãodepoçosoffshore [Souza
1Explotar:extrair (proveitoeconômico)dealgumaárea,principalmenteno tocanteaosrecursosnaturais.
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etal., 2001]. Assimcomoestes,inúmerostrabalhosembuscadeummelhordesempenhona

exploraçãodepetróleopodemserencontrados.

ReservaseReservatórios

A pesquisatecnológicana áreade reservas e reservatóriosestárelacionadaà Geologiae

Engenhariade Reservatórios. O principal objetivo é aumentara recuperaçãode hidrocar-

bonetos. Para isso, diferentesáreasde pesquisasãoenvolvidas, tais como: geofísicade

reservatórios,processosderecuperação,simulaçãonuméricadereservatóriosdentreoutras.

O presentetrabalhode dissertaçãosesituana áreade reservase reservatórios,visto queo

principalobjetivo fazpartedacaracterizaçãodereservatórios,porémutilizandoumatécnica

baseadaemRedesNeuraisaoinvésdeabordagensestatísticas.

Produção

As pesquisasna áreadeproduçãobuscaminovar e otimizar etapasde processosquecons-

tituem as atividadesde perfuração,completação,estimulação,elevaçãoe produção. Um

exemplode pesquisanestaáreapodeserencontradoem [Bloch et al., 2001] em quesão

estudadosmétodosparaestimativadaduraçãodaperfuraçãoecompletaçãodepoçosoffshore

e em [Silva et al., 2001], ondefoi feito um estudodaspropriedadesde um novo fluido de

perfuração.

Química eAvaliaçãodePetróleo

A pesquisanaáreadequímicaeavaliaçãodepetróleo,procurarealizaranálisesquímicasdo

petróleoe deseusresíduos.Em [Spinelli et al., 2001] podeserencontradoum estudosobre

acaracterizaçãodaspropriedadesfísico-químicasdossistemaspetróleo/água.

Meio Ambiente

Estaáreade pesquisabuscapor tecnologiasque contribuam paraa preservaçãodo meio

ambiente.Em [Macêdo,2001], por exemplo,podeserencontradoum sistemadeprevenção

contraincidentescom incêndioe danosao meio ambienteem áreaindustrial do setorde

petróleo.Comoumsegundoexemplo,noDepartamentodeSistemaseComputaçãodaUFPB
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estásendodesenvolvido umabibliotecadigital multimídiaparagestãodemeioambientena

áreadepetróleo[MirandaandBaptista,2001]

1.2 DescobertaeExploraçãode Petróleo

Estaseçãoprocuradescreverbrevementeosprincipaismétodosdeprospecçãodepetróleoe

etapasdaperfuraçãodeum poço[Thomas,2001].

1.2.1 Prospecção

A descobertade petróleoé umatarefa queenvolve um estudodo comportamentodasdi-

versascamadasdo subsoloatravésde métodosgeológicose geofísicosque,em conjunto,

conseguemindicar o local mais adequadoparaa perfuração. Em nenhummomentoda

prospecçãopode-seprever ondeexiste petróleo,o queocorreé a indicaçãodo local mais

favorável à suaexistência.Estafaseforneceumagrandequantidadede informaçõestécni-

cas.A seguir serãoapresentadososprincipaismétodosdeprospecçãodepetróleo,a saber,

métodosgeológicos,métodosgeofísicosemétodossísmicos.

MétodosGeológicos

Como apoiodeaerofotogrametria,fotogeologiaetrabalhosdecampo,osgeólogoselaboram

mapasgeológicosdesuperfíciee inferemageologiadesubsuperfícieapartirdestesmapase

dedadosdepoços.Além disso,osgeólogosanalisaminformaçõesdecaráterpaleontológico

egeoquímico.Destaforma,consegue-sereconstituirascondiçõesdeformaçãoeacumulação

dehidrocarbonetosemumadeterminadaregião.

Osmapasgeológicosdesuperfíciesãocontinuamenteconstruídose analisados.A aero-

fotogrametriaconsisteemfotografar o terrenoutilizando-seaviõesdevidamenteequipados,

voandocomaltitude,velocidadee direçãoconstantes.A fotogeologiaconsistenadetermi-

naçãodefeiçõesgeológicasa partir defotosaéreas,ondedobras,falhase outrascaracterís-

ticasgeológicassãovisíveis.
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MétodosGeofísicos

Apóso esgotamentodosrecursosdiretosdeinvestigação(métodosgeológicos),sãoadotados

métodosindiretos(geofísicos)paraprospecçãoem áreaspotencialmentepromissoras.A

geofísicapodeservistacomoo estudodaterrausandomedidasdesuaspropriedadesfísicas.

Oobjetivodeusarestemétodoéobterinformaçõessobreaestruturaecomposiçãodasrochas

emsubsuperfície.

A gravimetria e a magnetometria,tambémchamadasmétodospotenciais,foram muito

importantesno início daprospecçãodepetróleopor métodosindiretos,permitindoo reco-

nhecimentoe mapeamentodasgrandesestruturasgeológicasquenãoapareciamnasuperfí-

cie. A prospecçãogravimétricaparapetróleoestudaasvariaçõesdedensidadeemsubsuper-

fície. A prospecçãomagnéticaparapetróleotem comoobjetivo medir pequenasvariações

naintensidadedocampomagnéticoterrestre.

MétodosSísmicos

Existemessencialmentedoismétodossísmicos:derefraçãoedereflexão.O métodosísmico

de refraçãofoi muito utilizado na áreade petróleona décadade 50, masatualmentesua

aplicaçãoébastanterestrita.Atualmente,o métododeprospecçãomaisutilizadonaindústria

do petróleoé o métodosísmicodereflexão. Estemétodofornecealtadefiniçãodasfeições

geológicasemsubsuperfíciepropíciasaoacúmulodehidrocarbonetos.

O levantamentosísmicoinicia-secom a geraçãode ondaselásticas,através de fontes

artificiais,quesepropagampelo interior daTerra,ondesãorefletidase refratamnasinter-

facesqueseparamasrochasdediferentesconstituiçõespetrofísicas.Estasondasretornamà

superfícieesãocaptadaspor sofisticadosequipamentosderegistro.

Tanto em terra quantono mar, a aquisiçãode dadossísmicosconsistena geraçãode

umaperturbaçãomecânicaem um pontoda superfíciee nosregistrosdasreflexõespelos

receptores.Na sísmica2-D osregistrosdasreflexõessãorealizadospor centenasdecanais

derecepçãoao longodeumalinha reta. Geralmente,a distânciaentreoscanaisreceptores

é de20 metros.Na sísmica3-D o levantamentodosdadossísmicosé executadoemlinhas

paralelasafastadasentresi dedistânciaigualà distânciaentreoscanaisreceptores.

O processamentodosdadosseguebasicamenteo mesmoroteirotantoem2-D quantoem
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3-D. No entanto,na sísmica3-D o algoritmode migraçãopossuia flexibilidade de migrar

eventosparaa terceiradimensão,permitindoqueeventoslateraispresentesnasseções2-

D sejammigradosparasuasrespectivasposiçõesverdadeirasem 3-D. Na sísmica2-D, o

conjuntode traçossísmicosé comoumamatriz de dadosenquantona sísmica3-D é um

cubo de dados3-D. A interpretaçãode dados3-D é muito mais precisae facilitadapelo

detalhedasinformações.

1.2.2 Perfuração deum PoçodePetróleo

A perfuraçãodeumpoçodepetróleoéaetapamaiscaradoprocessodeexploraçãoeéonde

hámaiorriscoeconômico.A perfuraçãoé realizadaatravésdeumasondarotativacomposta

por diversosequipamentos,cadaumresponsável por umadeterminadafunção.

As rochassãoperfuradaspelaaçãodarotaçãoepesoaplicadosaumabrocaexistentena

extremidadedeumacolunadeperfuração.A colunadeperfuraçãoéformadapelosseguintes

componentesprincipais:comandos(tubosdeparedesespessas),tubosdeperfuração(tubos

deparedesfinas)e tubospesados(promovemumatransiçãoderigidezentreoscomandose

ostubosdeperfuração).As brocassãoequipamentosquetêmfunçãodepromovera ruptura

edesagregaçãodasrochasou formações.

Osfragmentosdarochasãoremovidoscontinuamenteatravésdeumfluido deperfuração

ou lama. O fluido é injetadopor bombasparao interior dacolunadeperfuraçãoatravésda

cabeçadeinjeção,ou swivel, e retornaà superfícieatravésdo espaçoanularformadopelas

paredesdo poçoe pelacoluna.Osfluidosdeperfuraçãosãomisturascomplexasdesólidos,

líquidos,produtosquímicose, algumasvezes,atégases.Os fluidos sãoclassificadosem

fluidosàbasedeágua,fluidosàbasedeóleoefluidosàbasedearou degás.

Ao atingir determinadaprofundidade,a colunadeperfuraçãoé retiradado poçoe uma

colunaderevestimentodeaço,dediâmetroinferior aodabroca,édescidanopoço.O reves-

timentoé realizadoparaprotegerasparedesdospoços.O anularentreos tubosdo revesti-

mentoe asparedesdo poçoé cimentadocoma finalidadede isolarasrochasatravessadas,

permitindoentãoo avançodaperfuraçãocomsegurança.Após a operaçãode cimentação,

a colunade perfuraçãoé novamentedescidano poço,tendona suaextremidadeumanova

brocadediâmetromenordoqueadorevestimentoparao prosseguimentodaperfuração.

Opoçoéperfuradoemdiversasfases,cujonúmerodependedascaracterísticasdasrochas
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a seremperfuradase daprofundidadefinal prevista. Geralmente,o númerodasfasesdeum

poçoé de trêsou quatro,podendochegar a oito, em determinadoscasos. Cadaumadas

fasesé caracterizadapelosdiferentesdiâmetrosdasbrocase é concluídacoma descidade

umacolunaderevestimentoe suacimentação.O objetivo dacimentaçãoé fixar a tubulação

e evitar quehajamigraçãodefluidos entreasdiversaszonaspermeáveisatravessadaspelo

poço,por trásdo revestimento.

Durantea perfuraçãodeum poço,podemocorrerváriasoperaçõesespeciais,taiscomo:

controledekicks, operaçõesdepescariaetestemunhagem.Kick éaperdadecontroledoflui-

dodeperfuração.Eventualmente,algumobjetopodecairnopoço,serpartidoouficarpreso

nopoço,impedindoo prosseguimentodasoperaçõesnormaisdeperfuração.Naindústriado

petróleo,esteobjetoé chamado“peixe”, portanto,o termo“pescaria”é aplicadoa todasas

operaçõesrelativasà recuperaçãoou liberaçãodo “peixe”. A operaçãode testemunhagem

é o processodeobtençãodeumaamostrarealdarochadesubsuperfíciee seráabordadana

Seção2.4do Capítulo2.

Apósaperfuraçãodeumafasedopoço,geralmentesãodescidasváriasferramentascom

a finalidadedemediralgumaspropriedadesdasrochas,fundamentaisparacaracterizaçãoe

avaliaçãoeconômica.EsteprocedimentoédenominadoperfilagemeseráabordadonaSeção

2.5do Capítulo2.

1.2.3 AvaliaçãodasFormações

A avaliaçãodasformaçõesdiz respeitoàs atividadese estudosque buscamdefinir a ca-

pacidadeprodutiva e a valoraçãodasreservasde óleoou gásde umajazidapetrolífera.A

avaliaçãodasformaçõesbaseia-seprincipalmentenaperfilagemapoçoaberto,nostestesde

pressãoapoçorevestidoenaperfilagemdeprodução,alémdetodasasinformaçõesobtidas,

antesdaperfilagem,referentesao intervalo deperfuraçãode interesse.Por setratardeum

dosobjetosdeestudodestetrabalho,a perfilagema poçoabertoseráabordadanaSeção2.5

doCapítulo2.

Osprincipaisobjetivosdostestesdepressãosão: identificarosfluidoscontidosna for-

mação;verificar a pressãoestática(períodoem queo poçoestáfechado)e a existênciade

depleção(quedade pressãodo reservatório); determinara produtividadeda formação,dos

parâmetrosda formaçãoe do danoda formação;e fazeramostragemde fluidos paraPVT
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(Pressão,Volumee Temperatura).A perfilagemde produçãoé feita atravésde perfiscor-

ridos apósa descidado revestimentode produçãoe completaçãoinicial do poço,visando

determinaraefetividadedeumacompletaçãoouascondiçõesdeprodutividadedeumpoço.

1.2.4 Completação

Completaçãoé o conjuntode operaçõesdestinadasa equiparo poço paraproduzir óleo

ou gás(ou aindainjetar fluidos nosreservatórios),de forma quea operaçãosejasegurae

econômica.Por atingir todaa vida produtiva de um poçoe envolver altoscustos,deve-se

fazerum planejamentocriteriosodasoperaçõesde completaçãoe umaanáliseeconômica

cuidadosa.

1.3 RedesNeuraise Inteligência Artificial

Não existe um consensona literaturasobrea definiçãode InteligênciaArtificial. Segun-

do Russelle Norvig, asdefiniçõesda IA variamem duasdimensõesprincipais. As quatro

primeirasdefiniçõesdizemrespeitoaoraciocínioe asrestantesestãorelacionadasaocom-

portamento.As definições1, 2, 5 e 6 medemo sucessoemtermosdo desempenhohumano

e asdemaisdizemrespeitoaoconceitoidealdeinteligência,conhecidocomoracionalidade

[RussellandNorvig, 1995].

1. “O novo esforçoemocionantede fazeroscomputadorespensarem... máquinascom

mentes,nosentidocompletoe literal”

2. “A automaçãode atividadesqueassociamoscom o pensamentohumano,tais como

tomadasdedecisões,resoluçãodeproblemas,aprendizagem...”

3. “O estudodasfaculdadesmentaiscomo usodemodeloscomputacionais”

4. “O estudodeprocessoscomputacionaiscapazesdeperceber, raciocinareagir”

5. “A artedecriarmáquinasquedesempenhamfunçõesquerequereminteligênciaquan-

do realizadaspor pessoas”
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6. “O estudodecomofazeroscomputadoresrealizaremtarefasemque,nomomento,as

pessoassãomelhores”

7. “Um campodeestudoqueprocuraexplicareemularcomportamentosinteligentesem

termosdeprocessoscomputacionais”

8. “A áreadaciênciadacomputaçãoqueestápreocupadacoma automaçãodecompor-

tamentosinteligentes”(Definiçõesobtidasde[RussellandNorvig, 1995]).

Um sistemade IA deve sercapazde fazertrêscoisas:1) armazenarconhecimento,2)

aplicaro conhecimentoarmazenadopararesolver problemase 3) adquirir novos conheci-

mentosatravésdaexperiência.UmadasprincipaisfunçõesdaIA éexploraro conhecimento

quedeveserrepresentadodetal formaqueseja:capazderealizargeneralizações,compreen-

sível, facilmentemodificável eútil emmuitassituações.

As técnicasdeInteligênciaArtificial sãousadaspararesolverproblemasqueastécnicas

convencionaisnãoconseguemsolucionar. A aplicaçãodetécnicasdeIA a um determinado

problemanãogarantequeseráencontradaa melhorsoluçãoesim umasoluçãoaceitável.

A IA podeserdivididaemduasabordagens:IA simbolistaeIA conexionista.Estasabor-

dagenspodemsercomparadaslevando-seemconsideraçãotrêsaspectosprincipais:nível de

explicação,estilodeprocessamentoeestruturarepresentacional.

Nível de explicação- na IA simbolista,a ênfaseestána construçãode repre-

sentaçõessimbólicas.Do pontode vista cognitivo, a IA supõea existênciade

representaçõesmentaise de seusmodeloscognitivoscomoum processamento

sequencialde representaçõessimbólicas.Na IA conexionistaa ênfaseestáno

desenvolvimentode modelosde processamentodistribuídoparaleloinspirados

noprocessamentorealizadopor neurôniosdentrodo cérebro.

Estilo de processamento- na IA simbolista,o processamentoé sequencial.

Mesmoquandonão existe uma ordempré-determinada,as operaçõessãore-

alizadaspasso-a-passo.Em contraste,naIA conexionista,o paralelismonãosó

é essencialconceitualmenteparao processamentodainformação,mastambém

éa fontedasuaflexibilidade.
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Estrutura Representacional- naIA simbolista,arepresentaçãosimbólicapos-

sui umaestruturaquaselinguística.Paraa IA conexionistaa naturezae a estru-

turadasrepresentaçõessãoproblemascruciais.

A IA simbolistapodeser descritacomo a manipulaçãoformal de uma linguagemde

algoritmose representaçõesde dadosde forma top-down, ou seja,parteda generalização

emdireçãoaosdadosespecíficos.A IA conexionistapodeserdescritacomoprocessadores

distribuídosparaleloscom umahabilidadenaturalparaaprendere quegeralmenteoperam

deformabottom-up, ou seja,dosdadosemdireçãoàgeneralização[Haykin,1999].

Um dos maioresatrativos dos sistemasconexionistasé que elesempregam represen-

taçõesdo conhecimentoqueparecemsermaisfáceisdeseremaprendidosqueossistemas

simbólicos. Quasetodosos sistemasconexionistastêm um componentede aprendizagem

forte. No entanto,geralmente,osalgoritmosdeaprendizagemdeRedesNeurais,principal

representantedaIA conexionista,envolvemumgrandenúmerodeexemplosdetreinamento

egastammaistempono treinamentoqueastécnicassimbólicas[RichandKnight, 1991].

UmadasprincipaisdesvantagensdasRedesNeuraisé queo resultadodeaprendizagem

podeserde difícil compreensãoparaum serhumano. Uma vantagemdosmodeloscone-

xionistassobreossistemassimbólicosé queosconceitossimilarespossuemrepresentações

similares. Nos modelossimbólicosos conceitossimilarespodempossuirrepresentações

diferentes.

NestetrabalhoatécnicadeRedesNeuraiséutilizadadevido àssuaselevadascapacidades

de aprendizagema partir de exemplos,e de generalização.MaioresdetalhessobreRedes

Neuraispoderãoser encontradosna Seção3.1.3 do Capítulo2. Além disto, é realizada

umarevisãobibliográficade possíveis técnicasparaextraçãode regrasde RedesNeurais.

Contudo,devido aotempodisponível parao desenvolvimentodestadissertação,decidimos

não incluir a implementaçãoe testede algoritmosparaextraçãode regrasno escopodos

objetivosdadissertação.

1.4 Objetivose Relevância

O principalobjetivo destetrabalhoédescobrirpadrõesembasesdedadosrelacionadasaex-

ploraçãodepetróleo,maisespecificamente,caracterizaçãodasunidadeslitológicasdepoços
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e reservatórios.O escopodestetrabalhoserestringeà identificaçãodaslitofáciesdepoços

de petróleo,um problemaimportantequepodeajudarna caracterizaçãodo reservatório e

verificaçãodaviabilidadeeconômicadeum poço.

A determinaçãomanualde litofáciesé um processointensivo queenvolve o gastode

umaquantidadeconsiderável detempoporpartedeumespecialistaexperiente.O problema

setornamuito maisdifícil à medidaqueaumentao númerodeperfissimultâneos(quesão

medidasdedeterminadaspropriedadesdaformação)aseremanalisados.

Uma descriçãodetalhadada estruturalitológica de um reservatório pode ser obtida

atravésdaanálisedetestemunho(amostrarealdarocha).No entanto,esteprocessoé muito

caroe é realizadoapenasparaalgunspoçosescolhidosestrategicamente.Destaforma,fica

evidenteanecessidadedeummétodoautomáticopararesolvero problemaacima.

O métodopropostonestetrabalhopararesolvero problemadedeterminaçãodelitofácies

é baseadoem RedesNeuraisArtificiais, visandoadquirir conhecimentosa partir de dados

de perfise testemunhos.ComoasRedesNeuraisnãooferecemumarepresentaçãodo co-

nhecimentofacilmentecompreensível, temoscomoatividadecomplementara estetrabalho

arealizaçãodeumarevisãobibliográficasobreextraçãodeconhecimentonaformaderegras

apartir dasredestreinadas.

Pararealizaro treinamentodaRedeNeuralsãoutilizadosdadosdeperfise testemunhos

de poçosde petróleodo CampoEscolade Namorado- Baciade Campos,Rio de Janeiro,

fornecidospelaAgênciaNacionaldoPetróleo(ANP), financiadoradesteprojeto.

Comrespeitoà aplicaçãonosetorpetrolífero,édegrandeimportânciaquesejamdesen-

volvidossistemasqueforneçamconhecimentoútil paraauxílio à tomadadedecisão.

1.5 Estrutura da Dissertação

Estadissertaçãoestádividida em setecapítulos. O Capítulo2 apresentaalgunsconceitos

fundamentaisde Engenhariade Petróleo. O principal objetivo destecapítuloé descrever

conceitosconsideradosnecessáriosparaa compreensãodo trabalho. As seçõesabrangem

um breve histórico,osconstituintesdo petróleo,o processodeacúmulodepetróleoe duas

técnicasutilizadasnasetapasde perfuraçãoe caracterizaçãode poçosde petróleo: teste-

munhagemeperfilagem.
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O Capítulo3 descreve o processodadescobertadeconhecimentoem basesdedadose

suaspeculiaridades,comorepresentaçãodoconhecimentoetécnicasdemineraçãodedados,

dandoênfaseà técnicadeRedesNeuraisArtificiais.

O Capítulo4 écompostoporumarevisãobibliográfica.O objetivo édescreverasprinci-

paistécnicasutilizadasparaidentificaçãodelitofácies,extraçãoderegrasdeRedesNeurais

Artificiais, bemcomomostraroutrasaplicaçõesdeRedesNeuraisàIndústriadoPetróleo.As

seçõesapresentamtécnicasestatísticasamplamenteutilizadase técnicasbaseadasemRedes

Neuraisparao reconhecimentodelitofácies.Emseguida,sãoapresentadasalgumasaborda-

gensparaextraçãoderegrasdeRedesNeuraisArtificiais, comopor exemplo:podadarede

treinada,AlgoritmosGenéticose redesbaseadasemconhecimento.A seçãoque descreve

asaplicaçõesde RedesNeuraisna indústriado petróleocontribuiu paraa etapainicial de

definiçãodo problema.

Os Capítulos5 e 6 sãoos capítuloscentraisda dissertação.O Capítulo5 apresentao

problemade reconhecimentodaslitofáciesde um reservatório de petróleo. É apresentada

a importânciado reconhecimentoautomáticode litofácies,bemcomoum métodoproposto

paraestatarefa. Emseguida,sãoapresentadososdadosutilizadosnafasedeexperimentação

dométodo.

O Capítulo6 é compostopor uma descriçãode todosos experimentosdesenvolvidos

duranteo trabalhoprático.O capítuloédividido emseçõescujasequênciarefleteo processo

evolutivo dosexperimentos.Tambéméapresentadoo pré-processamentorealizadoemcada

etapa.Porfim, o Capítulo7 mostraasprincipaisconclusõesdotrabalhoepossíveistrabalhos

futuros.

1.6 Sumário

Nestecapítuloapresentamoso contexto geraldo trabalhoe algumasdasáreasde pesquisa

no setorpetrolífero,situandoo trabalhona áreade reservase reservatórios. Em seguida,

foi descritoo processosequencialde perfuraçãode um poçode petróleo. Foi apresentado

tambémo contexto do trabalhodo pontodevistacomputacional,seguidopelosobjetivose

relevância.Porfim, foi apresentadaaestruturadadissertação.

Nopróximocapítulo,serãoabordadosalgunsconceitosfundamentaisdaáreadepetróleo,
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importantesparaacompreensãodo problemaaserresolvido.



Capítulo 2

Intr oduçãoà EngenhariadePetróleo

Estetrabalhotem caráterinterdisciplinare integra conhecimentosde dois domíniosdife-

rentes:Engenhariade Petróleoe a descobertaautomáticade conhecimento.Assim, para

um melhorentendimentodo contexto destetrabalhoé necessárioconheceralgunsconceitos

importantesdaIndústriadoPetróleocomo,porexemplo,asetapasenvolvidasnaperfuração

de poços,alémdo processode descobertade conhecimentoem basesde dados,queserá

abordadono próximocapítulo.

A Engenhariade Petróleoenvolve o desenvolvimento dasacumulaçõesde óleo e gás

descobertasdurantea fasedeexploraçãodeumcampopetrolífero,sendoassociada,primor-

dialmente,à áreade explotação.Os processosqueenvolvem a transformaçãodo petróleo

desdesuadescobertaatéseuconsumorecebea intervençãodeinúmerosespecialistas.A En-

genhariadePetróleoenvolvegeólogos,paleontólogos,estratígrafos,sedimentólogos,quími-

cos,geodésicos,geoquímicos,geofísicos,engenheirosmecânicos,elétricos,engenheirosde

manutenção,deminas,deperfuração,decompletação,de reservatórios,deproduçãoe ou-

tros,cadaum responsável por umaetapaespecífica.Apesardasuamultidisciplinaridade,a

EngenhariadePetróleopodeserdivididaemquatroáreasbásicas:reservatórios,perfuração,

completaçãoeprodução.Estetrabalhoenvolvedadosdeperfisetestemunhos,queestãorela-

cionadosà caracterizaçãodereservatórios.Naspróximasseçõesserãoapresentadosalguns

conceitosfundamentaisdopetróleoedealgumasetapasdafasedeperfuração.

14
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2.1 BreveHistórico

O processodeexploraçãocomercialdepetróleocomeçouem1859,naPensilvânia,Estados

Unidos,logo apósadescobertado Cel. EdwinL. Drake,comum poçodeapenas21 metros

deprofundidade.Descobriu-sequeadestilaçãodopetróleoresultavaemprodutosquesubs-

tituíamo queroseneobtidodo carvãoe do óleodebaleia,muito utilizadosparailuminação

naépoca[Thomas,2001].

Como passardosanosa práticadabuscapor petróleocresceuemtodoo mundo.Novas

técnicasexploratóriaspossibilitaramaperfuraçãodepoçoscomprofundidadesmaiores,bem

comoo desenvolvimentodeestruturasmarítimas.

No Brasil, aspesquisasrelacionadasaopetróleocomeçaramemAlagoasem1891. No

entanto,o primeiropoçobrasileirocomo objetivo deencontrarpetróleo,foi perfuradoso-

menteem1897,por EugênioFerreiraCamargo, no estadodeSãoPaulo. Estepoçoatingiu

a profundidadefinal de488metros.Algunsanosdepoisváriospoçosforamperfuradosem

diferentesestados,todossemsucesso[Thomas,2001].

Em 1941, foi descobertoo primeiro campocomercial,em Candeias,BA. Em 1953,

foi criadaa Petrobrás,que iniciou a partidadecisiva naspesquisasdo petróleobrasileiro

[Thomas,2001]. Atualmentea maior áreamarítimaprodutorade petróleoencontra-seno

Rio deJaneiroea terrestrenoRio Grandedo Norte.

2.2 O Petróleo

Petróleoé o nomegenéricodadoàsmisturasnaturaisde hidrocarbonetos.Quimicamente,

qualquerpetróleoé umamisturaextremamentecomplexa de hidrocarbonetos,outroscom-

postosdecarbonoemaisalgumasimpurezascomooxigênio,nitrogênio,enxofreemetais.

Dependendodatemperaturae dapressãoa queestásubmetido,o petróleopodeseapre-

sentarno estadosólido, líquido ou gasoso.Geralmente,o petróleoé encontradono estado

líquido,conhecidocomoóleoouóleocru,ounoestadogasoso,conhecidocomogásnatural,

ouemambososestados(parteno estadolíquidoeparteno estadogasoso),emequilíbrio.

O petróleono estadolíquido é umasubstânciaoleosa,inflamável, menosdensaquea

água,comcheirocaracterísticoe cor variandodeacordocomsuaorigem,oscilandoentreo
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negro e o âmbar[Popp,1988]. Ele é constituídopor umamisturade compostosquímicos

orgânicos.A Tabela2.1mostraaanáliseelementardo óleo.

Hidrogênio 11 - 14%

Carbono 83- 87%

Enxofre 0,06- 8%

Nitrogênio 0,11- 1,7%

Oxigênio 0,1- 2%

Metais até0,3%

Tabela2.1: Análiseelementardo óleocru típico (% empeso).Obtidaa partir de[Thomas,

2001].

A alta porcentagemde carbonoe hidrogênioexistenteno petróleomostraqueos seus

principaisconstituintessãoos hidrocarbonetos(compostosquímicosorgânicosformados

por carbonoe hidrogênio).

Independentedaorigem,todosospetróleoscontêmsubstancialmenteosmesmoshidro-

carbonetosemdiferentesquantidades,o queresultaemdiferentescaracterísticasdostiposde

petróleo.A variaçãodo petróleodeacordocomseusconstituintesindicao tipo dederivado

produzido:querosenedeaviação,diesel,lubrificantes,gasolina,solvente,asfaltoetc.

2.3 Geologiado Petróleo

O petróleotemorigema partir damatériaorgânicadepositadajunto comossedimentos.A

interaçãodosfatores- matériaorgânica,sedimentosecondiçõestermoquímicasapropriadas

- é fundamentalparao início dacadeiadeprocessosquelevaà formaçãodopetróleo[Popp,

1988].

Após o processode geração,é necessárioqueocorraa migraçãoe queestatenhaseu

caminhointerrompidopelaexistênciadealgumtipo dearmadilhageológicaou trapa,para

teraacumulaçãodopetróleo.A rochaondeo petróleoégeradoéchamadageradoraoufonte

e ondeseacumula,reservatório. Paraqueumarochaseconstituaemum reservatório,esta

deveapresentarespaçosvaziosnoseuinterior(porosidade)quedevemestarinterconectados,

conferindo-lheacaracterísticadepermeabilidade[Popp,1988].
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Uma rocha-reservatório, de uma maneirageral, é compostade grãosligadosuns aos

outrospor um material,querecebeo nomedecimento.Tambémexisteentreosgrãosoutro

materialmuitofino chamadomatriz.Paraqueocorraaacumulaçãodopetróleo,énecessário

quealgumabarreirase interponhano seucaminho. Estabarreiraé produzidapela rocha

selante,cujacaracterísticaprincipalésuabaixapermeabilidade.A descobertadeumajazida

de petróleoem umanova áreaé umatarefa queenvolve um longo e dispendiosoestudoe

análisededadosgeofísicosegeológicosdasbaciassedimentares[Popp,1988].

2.4 Testemunhagem

A testemunhageméumadasoperaçõesespeciaisquepodemocorrerduranteaperfuraçãode

umpoço.A testemunhageméo processodeobtençãodeumaamostrarealderochadesub-

superfície,chamadatestemunho,comalteraçõesmínimasnaspropriedadesnaturaisdarocha

estudada.Coma análisedestetestemunhoobtém-seinformaçõesvaliosassobrea geologia

da formação(tais comolitologia, textura,porosidade,permeabilidade,saturaçãode óleo e

águaetc), queserãoutilizadaspelaengenhariade reservatórios,completação(conjuntode

operaçõesdestinadasa equiparo poço paraproduzir óleo ou gás)e perfuração[Thomas,

2001].

Quandoo geólogoquer obter uma amostrada formaçãoque estásendoperfurada,a

equipede sondacoloca uma coroa de testemunhagemno barrilete. A coroa de teste-

munhageméumabrocacomumfuro nomeioquepermitequeabrocacorteo testemunho.

O barriletede testemunhagemé um tubo especialque geralmentemede9, 18 ou 27

metros. O barrilete,queé ondeirá sealojar o testemunho,é colocadona parteinternada

colunadeperfuração.Duranteaoperação,àmedidaquea coroaavança,o cilindro derocha

nãoperfuradoéencamisadopelobarrileteinternoeposteriormentetrazidoàsuperfície.

Os testemunhospermitemqueos geólogosanalisemumaamostrareal do reservatório.

A partir dessaamostraelesmuitasvezespodemsaberseo poçoseráprodutivo ou não.

Na testemunhagemcombarrileteconvencional,aofinal decadacortedeumtestemunho

é necessáriotrazera colunaà superfícieatravésde umamanobra,o queaumentao tempo

e o custoda operação.Assim, foi desenvolvida a testemunhagema cabo,ondeo barrilete

internopodeserremovido atéàsuperfíciesemanecessidadedeseretiraracoluna[Thomas,
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2001].

Algumasvezespodehaveranecessidadedesetestemunharalgumaformaçãojá perfura-

da. Nestescasos,emprega-seo métodode testemunhagemlateral. Nestecaso,cilindros

ocos,presospor cabosdeaçoa um canhão,sãoarremessadoscontraa parededaformação

pararetirar amostrasda rocha. Ao se retirar o canhãoatéa superfície,sãoarrastadosos

cilindroscontendoasamostrasretiradasdaformação[Thomas,2001].

2.5 Perfilagem

Após a perfuraçãode umafasedo poço,geralmentesãodescidasváriasferramentascom

a finalidadedemediralgumaspropriedadesdasrochas,fundamentaisparacaracterizaçãoe

avaliaçãoeconômica.Esteprocessoéconhecidocomoperfilagem.

A perfilagempermiteobter informaçõesimportantesa respeitodasformaçõesatraves-

sadaspelopoço,taiscomolitologia (tipo derocha),espessuras,porosidade,prováveisflui-

dosexistentesnosporose suassaturações.A maior limitaçãoda perfilagemé a pequena

extensãode seuraio de investigaçãolateral,de modoqueapenasa vizinhançado poçoé

analisadapelaperfilagem[Thomas,2001].

A perfilagempoderevelara existênciadeóleoe gássuficientesparajustificarosgastos

de completaçãodo poço. Estaoperaçãogeralmenteé feita por serviçosterceirizados.Nas

sondasterrestresa companhiacontratadaenvia umaunidadedeperfilagemmontadaemum

caminhão,enquantono mar a unidadeé fixa na sonda,instaladanum pequenoabrigo. A

unidadedeperfilagemé equipadacomcomputadores,guinchose controlesqueexecutama

operação.

O perfil de um poço é a imagemvisual, em relaçãoà profundidade,de umaou mais

característicasoupropriedadesdasrochasperfuradas(resistividadeelétrica,potencialeletro-

químiconatural,tempode trânsitodeondasmecânicas,radioatividadenaturalou induzida

etc).Taisperfis,obtidosatravésdodeslocamentocontínuodeumsensordeperfilagem(son-

da)dentrodo poço,sãodenominadosgenericamentedeperfiselétricos,independentemente

doprocessofísicodemediçãoutilizado[Thomas,2001].

A ferramentadeperfilagemé descidano poçoemum cabocondutoratéa profundidade

desejada.A unidadepuxaa ferramentaquesobepelo poçodetectandocertosaspectosda
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formaçãopor ondeela passa.A informaçãoé enviadaà superfíciepelo cabocondutore

registradapeloscomputadores.O registroé impressoparaposterioranálise.

Tipos de perfis

Existemváriostiposdeperfisutilizadosparaasmaisdiversasaplicações,todoscomo obje-

tivo deavaliarmelhorasformaçõesgeológicasquantoàocorrênciadeumajazidacomercial

dehidrocarbonetos.Osperfismaiscomunssão:PotencialEspontâneo,RaiosGama,Neu-

trônico,Indução,Sônico,DensidadeeCaliper.� Potencial Espontâneo(SP): é o registrodadiferençadepotencialentreum eletrodo

móveldescidodentrodopoçoeoutrofixo nasuperfície.Esteperfil permitedeterminar

ascamadaspermoporosas,calculara argilosidadedasrochas,determinara resistivi-

dadedaáguadaformaçãoeauxiliarnacorrelaçãodeinformaçõescompoçosvizinhos.� RaiosGama (GR): permitedetectare avaliar a radioatividadetotal da formaçãoge-

ológica.Utilizadonaidentificaçãodalitologia, identificaçãodemineraisradioativose

parao cálculodo volumedeargilasou argilosidade.Tambémpodeserútil parainter-

pretaçãodeambientesdeposicionaisenainvestigaçãodasubidadocontatoóleo-água

emreservatóriosfraturados.� Neutrônico (NPHI) : os perfis mais antigosmedema quantidadede raios gamade

capturaapósexcitaçãoartificial atravésde bombardeiodirigido de nêutronsrápidos.

Osmaismodernosmedema quantidadedenêutronsepitermaise/outermaisdarocha

apóso bombardeio.Sãoutilizadosparaestimativasde porosidade,determinaçãodo

volumedeargila, podeauxiliar naidentificaçãodalitologia edosfluidosdaformação

edetecçãodehidrocarbonetoslevesougás.� Indução (ILD) : forneceleitura aproximadada resistividade,atravésda mediçãode

camposelétricose magnéticosinduzidosnasrochas.A resistividadeé a propriedade

darochapermitir ounãoapassagemdeumacorrenteelétrica.� Sônico(DT): medea diferençanostemposdetrânsitodeumaondamecânicaatravés

dasrochas.É utilizadoparaestimativa deporosidade,identificaçãode litologia, cor-

relaçãopoço a poço, estimativasdo grau de compactaçãodasrochasou estimativa
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dasconstanteselásticas,detecçãode fraturase apoioà sísmicaparaa elaboraçãodo

sismogramasintético.� Densidade(RHOB): detectaosraiosgamadefletidospeloselétronsorbitaisdosele-

mentoscomponentesdasrochas,apósteremsido emitidospor umafonte colimada

situadadentrodo poço.Além dadensidadedascamadas,permiteo cálculodaporosi-

dadeeaidentificaçãodaszonasdegás.É utilizadotambémcomoapoioàsísmicapara

o cálculodo sismogramasintético.� Caliper: forneceo diâmetrodo poço. É aplicadono cálculodo volumede cimento

paratampõesoucimentaçãodorevestimento,apoioaoperaçõesdetestedeformação,

controledequalidadedeperfiseindicaçõesdascondiçõesdopoçoemumdeterminado

intervalo.

Em [Doveton,1994] podemserencontradosmaisdetalhessobreostiposdeperfismen-

cionadosacima.

2.6 ConsideraçõesFinais

NestecapítuloforamdiscutidosconceitosfundamentaisdaEngenhariadePetróleo,osquais

são importantesparao acompanhamentodo restanteda dissertação.Foi dadaênfaseàs

etapasdetestemunhagemeperfilagem,ocorridasduranteeapósaperfuraçãodeumpoçode

petróleo,respectivamente.

Visto queo principal objetivo destetrabalhoé descobrirconhecimentoa partir de da-

dosde perfise testemunhos,no próximo capítuloserãoapresentadosalgunsconceitosde

descobertade conhecimentoem basesde dadose técnicasde mineraçãode dados,dando

ênfaseà técnicadeRedesNeuraisArtificiais.



Capítulo 3

DescobertadeConhecimentoem Bases

deDados

Devido à rápidaevoluçãotecnológicadosúltimos anos,o volumede dadosarmazenados

em meiosmagnéticosvem aumentandosubstancialmente.Com tantosdadosdisponíveis,

ficaevidenteapossibilidadedariquezadeinformaçõescontidanosmesmos(eventualmente,

mesmocom muitos dados,podenão haver informaçõesimplícitas que sejamúteis). No

entanto,muitasvezesfica difícil extrair todoo conhecimentoimplícito nosdados.Parare-

solver istoénecessárioutilizar umsistemaquesejacapazdeextrair conhecimentoimplícito

embasesdedadose quepossaauxiliar natomadadedecisão.Esteprocessodeextraçãode

conhecimentoéconhecidocomoDescobertadeConhecimentoemBasesdeDados(Knowle-

dgeDiscoveryin Databases- KDD) eseráapresentadono decorrerdestecapítulo.

3.1 O Processode KDD

O termode Descobertade Conhecimentoem Basesde Dadosfoi propostoem 1989para

referir-seàsetapasdo processocomputacionalqueobjetivaproduzirconhecimentosapartir

dosdadose, principalmente,à etapademineraçãodedadoseminformações[Fayyadet al.,

1996]. O processodeKDD édividido emváriasetapas,conformeilustradonaFigura3.1.

A primeirafaseno processodeKDD é a definiçãodo problemaa serresolvido.Apósa

definiçãodo problemaparte-separaa seleçãodosdadosapropriadosparaa análise.Nesta

faseocorrea seleçãode atributosrelevantes,a discretizaçãode valoresdeatributose a re-

21



3.1O ProcessodeKDD 22

Dados

Padrões

Conhecimento

Seleção

Pré−processamento

Transformação

Interpretação e Avaliação

Mineração de Dados

Figura3.1: Fasesdo processodeKDD.

moçãodeinconsistências.A faseseguinteé o pré-processamentodosdados,ondeocorrem

vários passosparaa construçãode uma basede dadosconsistente,tais como eliminação

de ruídose erros,estabelecimentodeprocedimentosparaverificaçãoda falta de dadose o

estabelecimentodeconvençõesparanomeação.A próximafaseé a transformaçãoquetem

por objetivo transformaros dadospreparadosde acordocom o tipo de entradaespecífica

do algoritmodemineraçãode dadosescolhidoparaa faseseguinte. Na fasedemineração

de dados,é aplicadoo algoritmoparadescobertade padrõesnosdados.Estafaseenvolve

a seleçãode métodos/técnicase modelosque melhor se enquadramno cumprimentodas

metasestabelecidasnaidentificaçãodo problema[Fayyadet al., 1996]. Ao final destafase,

ospadrõesgeradosdevemseranalisadose interpretadosparaaveriguarseo conhecimento

geradoérelevanteevalidá-loparao seuusoemtomadasdedecisões.Estafaseédenomina-

dainterpretação.Casoo resultadonãosejasatisfatório,podesernecessáriorepetirparteou

todoo processodeKDD.

A fasedemineraçãodedadosé umadasmaisimportantedo processodeKDD [Fayyad

etal.,1996]. Estafaseéaresponsável pelaextraçãodeconhecimentosimplícitos,potencial-
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menteúteisenãoóbviosdosdados.A tecnologiademineraçãodedadospossuiavantagem

deextrair informaçãoquenãoseriapossível deserobtidaatravésdeconsultastradicionais

embasesdedados.As ferramentastradicionaissãolimitadasasimplesquestõesfeitaspelos

usuários,assim,amineraçãodedados,extraindopreciosasinformaçõesdasbasesdedados,

podeauxiliar o usuárioa tomar decisões,melhorandoo seudesempenhonos negóciose

aumentandoaqualidadedosseusserviços.

A tecnologiademineraçãodedadospodeseraplicadaa diversasáreas,dentreasquais

podemoscitar: marketing,medicina,economia,engenhariae administração.A mineração

dedadospodeseraplicadano ramodealimentos,na segmentaçãodemercados,no plane-

jamentodaproduçãoindustrial,naprevisãodo volumedevendas,naprevisãodemercados

financeirosetc[deCarvalho,2001].

Estatecnologiatambémencontraalgumasbarreirasno seuuso.Algumasdelassão:ne-

cessidadedegrandesvolumesdedadosarmazenadosempoderososservidores1, complexi-

dadedasferramentas,desafiosnapreparaçãodosdadosparamineração,dificuldadedere-

alizarumaanálisecusto/benefíciodoprojetodedescobertaedisponibilidadedasferramentas

[OWG, 2000].

No contexto de mineraçãode dados,conhecerasdiferençasentredado,informaçãoe

conhecimentoé muito importante. Dadoé um conjuntode símbolosquetomadoisolada-

mentenãocontémnenhumsignificadoclaro. Informaçãoétododadotrabalhadoporpessoas

oupor recursoscomputacionais,comvalorsignificativo agregadoaeleecomsentidológico

paraquemusaa informação.SegundoNascimentoJr. e Yoneyama[JuniorandYoneyama,

2000], conhecimentoé um conjuntode informaçõesquepermitearticularos conceitos,os

juízoseo raciocínio,usualmentedisponíveisemumdomínioparticulardeatuação.

Descobririnformaçõeséo mesmoqueencontrarpadrõesnosdados,quegeralmentesão

estruturados,por exemplo,em forma de árvoresde decisãoe regrasSE-ENTÃO. Na sub-

seçãoseguinteserãodescritasalgumasformasderepresentaro conhecimentocomopadrões

estruturados.
1Técnicasdeamostragempodemserusadasparaminimizaresteproblema.
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3.1.1 Representaçãodo Conhecimento

Existemdiversasformasderepresentarospadrõesdescobertospeloalgoritmodemineração

de dados.As representaçõesmaisutilizadassão: regrasde classificação,regrasde associ-

ação,árvoresde decisãoe agrupamentos.Paraum melhorentendimentodestesconceitos

seráutilizadoo exemploilustrativo daTabela3.1.

Estado Temperatura Umidade Vento Jogo

ensolarado quente alta falso não

ensolarado quente alta verdadeiro não

nublado quente alta falso sim

chuvoso amena alta falso sim

chuvoso fria normal falso sim

chuvoso fria normal verdadeiro não

nublado fria normal verdadeiro sim

ensolarado amena alta falso não

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 não

Tabela3.1: Dadosdo tempo.Obtidade[Witten andFrank,1999].

RegrasdeClassificação

As regrasdeclassificaçãosãoconstruídasemfunçãodosatributos2 deum conjuntodeda-

dosde acordocom o atributo de classificaçãoespecificado.O conjuntode regrasgerado

peloalgoritmodeveserinterpretadoemseqüênciaepodeserutilizadoparaclassificarnovos

conjuntosdedados[WittenandFrank,1999]. NaTabela3.1temos4 atributos:estado,tem-

peratura,humidadee vento. O atributo declassificaçãoé jogo, ondeseuspossíveisvalores
2Cadacolunaemumatabeladedadosrepresentaum atributo.
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sãoasclasses.Comoexemplode um conjuntode regrasde classificaçãoparaessesdados

temos:

SEestado= ensolaradoE umidade= altaENTÃO jogo = não

SEestado= chuvosoE vento= verdadeiroENTÃO jogo= não

SEestado= nubladoENTÃO jogo= sim

SEumidade= normalENTÃO jogo = sim

SENÃO jogo= sim

Existemvários algoritmosque produzemregrasde classificação.O métodoPRISM

[Cendrowska, 1987], por exemplo, é uma abordagemque selecionacadaclassedo con-

junto detreinamentoeprocurapor regrasque“cobrem” asinstânciasdestaclasse(covering

algorithm). Estaabordagemé bottom-up, ou seja,começandopelasclassese chegandoàs

regras.

RegrasdeAssociação

As regrasde associaçãodefinemassociaçõesentrediferentesvaloresde atributos. Geral-

mente,paraum mesmoconjuntodedados,o conjuntoderegrasdeassociaçãoé bemmaior

queo conjuntoderegrasdeclassificação.Isto ocorreporqueasregrasdeassociaçãopodem

prever qualqueratributo e nãosomenteaquelequefoi especificadocomoatributo declassi-

ficação.Além disso,asregrasdeassociaçãopodemprever maisdeumasituaçãonamesma

regra[WittenandFrank,1999], conformeo exemploabaixo.

SE temperatura= fria ENTÃO umidade= normal

SEumidade= normalE vento= falsoENTÃO jogo= sim

SEestado= ensolaradoE jogo= nãoENTÃO umidade= alta

SEvento= falsoE jogo= nãoENTÃO estado= ensolaradoE umidade= alta

Váriosalgoritmosforamdesenvolvidosparadescobrirregrasdeassociação.O maisuti-

lizadoéo Algoritmo Apriori [Agrawal andSrikant,1994]. Estealgoritmofazumavarredura

no arquivo contendoosdadoscoma finalidadedegerartodososconjuntosdecombinações
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de valoresde atributosqueaparecemno arquivo, com suasfrequências.Sãoconsiderados

somenteosconjuntoscomfrequênciamaiorqueumdeterminadovalormínimo,gerandoum

conjunto
�

degrandesconjuntos.Apósageraçãodoconjunto
�

, asregrasdeassociaçãosão

extraídasparacadaelementode
�

.

Ár voresde Decisão

As árvoresdedecisãosãorepresentaçõessimplesdo conhecimentoe classificamexemplos

em um númerofinito de classes.Os nósda árvore representamos atributos,os arcosre-

presentamos valoresparaos atributose asfolhasrepresentamasclasses.Uma árvore de

decisãoé geralmenteconstruídademaneiratop-down, utilizandoum algoritmobaseadona

aproximação“dividir paraconquistar”[Quinlan,1993]. A Figura3.2mostraumexemplode

umaárvorededecisãoparaosdadosdaTabela3.1.

não sim não sim

sim

normalalta falso verdadeiro

chuvosoensolarado

nublado

Umidade Vento

Estado

Figura3.2: Exemplodeárvorededecisão.

O C4.5[Quinlan,1993] éumbomexemplodealgoritmoqueproduzárvoresdedecisão.

Estealgoritmoutiliza o ganhodeinformaçãoparaconstruiraárvoreeédescritocommaiores

detalhesnoApêndiceA por fazerpartedoalgoritmodeextraçãoderegrasinvestigadoneste

trabalho.
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Agrupamento

O agrupamento/segmentaçãoparticionao bancodedadosdeformaqueoselementosdecada

partiçãoougruposejamsimilaresdeacordocomalgumcritériooumétricaequeoselemen-

tos de gruposdistintossejamdiferentes. Isto podeser criadoestatisticamenteou através

da utilizaçãode métodosde induçãonão-supervisionados,neuraisou simbólicos. O agru-

pamento/segmentaçãoembancode dadosé o processodesepararo conjuntodedadosem

componentesquerefletemum padrãoconsistentede comportamento.Nestetipo de repre-

sentação,umregistropodepertenceramaisdeumgrupo(interseçãodegrupos)[Wittenand

Frank,1999]. Na Figura3.3 (a) e (b) é mostradoum exemplodeagrupamentoseme com

interseçãodegrupos,respectivamente.

k

d

a j

h

e

bf

g

d

k

a j

h

e

f b

g ii

cc

(a) (b)

Figura3.3: Exemplodeagrupamento(a)seminterseçãoe (b) cominterseção.

Em [Alsabti et al., 1998] podemserencontradasreferênciasparaváriosalgoritmosde

agrupamento.O métodosK-meanstem mostradobonsresultadosna produçãode agrupa-

mentos.Nestemétodo,osobjetossãocolocadosem � gruposaleatoriamente.Em seguida,

aposiçãocentraldos � gruposeo valordamétricaaserminimizadasãodeterminadas.Um

métodode otimizaçãoglobalé usadoparare-arranjaralgunsdosobjetosparagruposdife-

rentes.Novoscentroseanovamétricaaserminimizadasãodeterminados.Esteprocedimen-

to é repetidoatéqueo agrupamentoótimo deobjetossejaencontrado[Alsabti et al., 1998;

Luke,2002].
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ComparaçãodasFormasde Representaçãodo Conhecimento

Geralmente,asregrasde classificaçãosãomaiscompactasqueasárvoresde decisão.No

entanto,possuema desvantagemde teremque ser interpretadasem ordemsequencial,o

queinviabiliza a possibilidadedemodularização.As regrasdeassociaçãonãoprecisamser

interpretadasemordem,mascomopossuemváriascombinaçõesdeatributosno seuconse-

quente,o númeroderegrasproduzidasémuitomaiorqueo deregrasdeclassificação,o que

podeserum inconveniente.Frequentemente,o agrupamentoé seguidopor um estágioem

queumaárvorededecisãoouumconjuntoderegrasé inferidoparafacilitara interpretação,

demonstrandoclaramenteumadesvantagemdo agrupamento[WittenandFrank,1999].

Em termosdeclarezadarepresentação,podehaverdiferençaentreregrase árvores.Em

algunscasos,a árvorepodesermuito maiorqueum conjuntoderegrasequivalentes.Outra

diferença,é quenoscasoscommúltiplasclasses,a divisãodaárvorelevaemcontatodasas

classes,tentandomaximizarapurezadadivisão,enquantoo métododegeraçãoderegrasse

concentraemumaclassedecadavez,nãolevandoemconsideraçãoo queacontececomas

outrasclasses[Witten andFrank,1999]. Enquantoqueasformasderepresentaçãodo con-

hecimentodiscutidasacimasãoinerentementesimbólicas,arepresentaçãodoconhecimento

emRedesNeurais(técnicademineraçãodedadosadotadanestadissertaçãoe discutidaem

maioresdetalhesna próximaseção)é de naturezanumérica,em queo conhecimentofica

codificadonospesosdasconexõesentreneurônios.

Apesardo principalobjetivo deMineraçãodeDadossera geraçãodeconhecimentoim-

plícito nosdadosdeformaclarae defácil interpretação[HolsheimerandSiebes,1994], em

algunscasosesteconhecimentonão precisaser representadoexplicitamente. Por exem-

plo, parao problemadeidentificaçãodelitofácies,é muito útil que,mesmosemconhecera

relaçãoentreosatributosdo problema,sejaconstruídoum sistemaautomáticopararealizar

estatarefa,vistoqueestetipo detrabalhorequermuitotempodeumprofissionalespecializa-

do. Nestecaso,o usodeRedesNeuraispodesermaisrecomendadoqueasdemaistécnicas,

pois os dadosrelativos à esteproblemageralmentepossuemmuito ruído e asRedesNeu-

rais têmgeralmenteapresentadoelevadatolerânciaa ruídosquandocomparadasa técnicas

simbólicasconvencionais[Haykin,1999].

Existemváriastécnicasquepodemserempregadasnafasedemineraçãodedados,como

por exemplo: Induçãode Regras,Algoritmos Genéticose RedesNeuraisArtificiais. Na



3.1O ProcessodeKDD 29

subseçãoseguinteseráapresentadaumavisãogeraldetaistécnicas.

3.1.2 Técnicasde Mineração deDados

Existemmuitastécnicasque podemser usadasem mineraçãode dadose que devem ser

escolhidasde acordocom os objetivosdo problemaa serresolvido. A Induçãode Regras

é umatécnicaqueserefereà detecçãode tendênciasdentrode gruposde dados,ou seja,

detecçãoderegrassobreosdados[OWG, 2000]. OsalgoritmosdeInduçãodeRegraspro-

duzemregrasdeclassificaçãoou deassociação.Osalgoritmosdestatécnicafazemparteda

IA simbolista.

Algoritmos Genéticos(AG) são modelosestocásticose probabilísticosde busca e

otimização,inspiradosna evoluçãonaturale na genética,aplicadosa problemascomple-

xosde otimização[Mitchell, 1998]. Em mineraçãode dados,osAG têm sidoempregados

paratarefasdeclassificaçãoe descriçãoderegistrosdeumabasededados,alémdaseleção

de atributosde basesde dadosquemelhorcaracterizemo objetivo da tarefa de KDD pro-

posta.Em [Fidelis et al., 2000] podemserencontradasmaioresinformaçõessobreAG em

mineraçãode dados. Na classificaçãode registros,os modelosde AG geramregrasque

exprimemumarealidadedo domíniode aplicação.Essasregrassãode fácil interpretação,

o queincentiva o usodessatécnica[Aurélio et al., 1999]. Os AG podemservistoscomo

umatécnicasub-simbólica,poisutilizam umaabordagembaseadanaevoluçãohumanamas

o conhecimentogeradoé representadoemformaderegras.

RedesNeuraissãoumasoluçãocomputacionalqueenvolveo desenvolvimentodeestru-

turasmatemáticascom a habilidadede aprendizagem.Conformecitadoanteriormente,as

RedesNeuraispossuemrepresentaçãonuméricado conhecimento.Estatécnicafazparteda

IA conexionista.Porsetratardométodoadotadonestetrabalho,a técnicadeRedesNeurais

seráabordadacommaioresdetalhesnapróximaseção.Além dasabordagenscitadasacima,

existemoutrasquepodemserempregadasparamineraçãodedados.

3.1.3 RedesNeuraisArtificiais

RedesNeuraisArtificiais (RNAs) são técnicascomputacionaisque propõemum modelo

matemáticobaseadona estruturaneuralde organismosinteligentes,maisespecificamente
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o cérebrohumano,e tem comoprincipaiscaracterísticas:capacidadede aprender, genera-

lização,associaçãoe abstração.UmaRNA procurapor relacionamentos,constróimodelos

automaticamentee oscorrigedemodoa diminuir seupróprioerro [Tafneret al., 1995]. A

seguir serãoapresentadososseguintesaspectosrelacionadoscomRedesNeuraisArtificiais:

neurônios,arquitetura,aprendizagem,paradigmas,aplicaçõeseextraçãoderegrasdeRNAs.

Neurônios

O primeiromodelodeumneurônioartificial foi propostopeloneurofisiologistaWarrenMc-

Culloch epelomatemáticoWalter Pitts emartigospublicadosnoanode1943[Tafneret al.,

1995].

O cérebrohumanoé compostopor aproximadamente10 bilhõesde neurôniosque se

comunicamatravésde sinapses.Sinapseé a região ondedois neurôniosentramemconta-

to e atravésda qual os impulsosnervosossãotransmitidos.Juntos,os neurôniosformam

um granderede,chamadaRedeNeural. A Figura3.4 mostraum exemplode um neurônio

biológico.

Dendritos

Axônio

Sinapse

Corpo

Figura3.4: NeurônioBiológico.

Osprincipaiscomponentesdo neurôniobiológicosão:dendritos,responsáveispor rece-

berosestímulostransmitidospelosoutrosneurônios;corpoousoma,responsável porcoletar
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e combinarinformaçõesvindasde outrosneurônios;axônio,responsável pelatransmissão

deestímulosparaosoutrosneurônios.

A transmissãodo sinal de umacélulaparaoutraé um complexo processoquímico,no

qualsubstânciasespecíficassãoliberadaspeloneurôniotransmissor. O efeitoéumaumento

ou umaquedano potencialelétricono corpodacélulareceptora.Seestepotencialalcançar

o limite deativaçãodacélula,um pulsoou umaaçãopotencialdepotênciae duraçãofixa é

enviadaatravésdo axônio. Nestecasoo neurônioestáativo [Tafneret al., 1995;Bealeand

Jackson,1990].

O neurônioartificial foi projetadoparaimitar ascaracterísticasdeumneurôniobiológico.

O neurônioartificial (verFigura3.5)possuiváriasentradas( ��� , ��� , ..., �	� ), quepodemser

estímulosdo sistemaou saídasde outrosneurônios.Cadaentradaé multiplicadapor um

pesocorrespondente( 
�� , 
�� , ..., 

� ), gerandoentradasponderadas.Logo após,todasas

entradasponderadassãosomadaseo valorresultantedasomaserácomparadocomumvalor

limite paraativaçãodo neurônio(funçãodeativação).Casoo valor dasomaalcanceo valor

limite paraativaçãodo neurônio,ele seativará,casocontrário,ficará inativo. A saídano

neurônio(Y) éo valorprocessadopelafunçãodeativação.

W1

W2

X1

X2

Xp Wp

Pesos

Propagação

Função de Ativação

Figura3.5: Esquemasimplificadodeumneurônioartificial.

Ar quitetura

Combinandodiversosneurôniospodemosformar o queé chamadade redede neurônios,

ou simplesmenteumaredeneural. Os neurôniosde umaRedeNeuralestãoligadosentre

si por conexõesquecomparadascomo sistemabiológico,representamo contatodo axônio
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deum neurôniocomo dendritodeoutro,formandoassima sinapse.A Figura3.6mostraa

arquiteturadeumaRedeNeuralArtificial.

Camada de
Entrada

Conexões

Intermediárias
Camadas

Saída
Camada de

Figura3.6: ArquiteturadeumaRedeNeuralArtificial.

As topologiasmaiscomunsdeRNAs sãoasredesrecorrenteseasredesnão-recorrentes

(feedforward). As RNAs recorrentessãoredesquecontêmrealimentaçãodassaídaspara

asentradas.Suasestruturasnãosãoorganizadasobrigatoriamenteemcamadas.As RNAs

não-recorrentessãoaquelasquenãopossuemrealimentaçãode suassaídasparasuasen-

tradas.Suaestruturaéemcamadas,podendoserformadasporumaoumaiscamadas[Beale

andJackson,1990]. A Figura3.7 (a) e (b) mostraum exemplode redesnão-recorrentese

recorrentes,respectivamente.

(a) (b)

Figura3.7: Exemplodeuma(a) redenão-recorrentee deuma(b) rederecorrente.

As RedesNeuraiscommaisdeumacamadapossuemum conjuntodeneurôniosdeen-

trada,umacamadadesaídaeumaoumaiscamadasescondidas.A entradanãoéconsiderada

umacamadadarede,poissuaúnicafunçãoé receberospadrõesdeentradae repassá-losà

camadaseguinte.Nascamadasintermediárias(normalmenteum númerode1 a 2), ocorrea
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maiorpartedoprocessamentoesãoconsideradasextratorasdecaracterísticas.A camadade

saídaforneceo resultadodarede.

Aprendizagem

A característicamaisimportantedasRedesNeuraisé a capacidadede aprendera partir de

exemplos,e degradualmentemelhorarseudesempenhodeclassificação.Osprocedimentos

detreinamentoquelevamasRNAs a aprenderdeterminadastarefaspodemserclassificados

emduascategorias:aprendizagemsupervisionadae aprendizagemnão-supervisionada.Na

primeira,um agenteexternoé utilizadoparaindicarà redequala respostadesejadaparao

padrãodeentrada.Nasegunda,nãoexisteagenteexternoindicandoarespostadesejadapara

ospadrõesdeentrada[BealeandJackson,1990].

As RedesNeuraisPerceptronsãoredesde umaúnicacamada,por issoelassãomuito

limitadase nãoservempararepresentarproblemascomplexos.Pararesolver taisproblemas

foi criadoumacombinaçãode perceptrons,chamadoMultilayer Perceptron, queé o mo-

deloutilizadonestetrabalho.Pararealizaro treinamentodaredeseráutilizadoo algoritmo

Backpropagation[BealeandJackson,1990] mostradoabaixo.

1. Inicializarospesoseoslimiarescomvaloresrandômicospequenos;

2. Apresentar a entrada �	� � ��������������������������������� e a saída desejada  !� �" ��� " ��� " �#��������� "%$ ��� em que & é o númerode neurôniosde entradae ' é o númerode

neurôniosdesaída;

3. Calcularasaídareal.Neurôniosemcadacamada( computam:) �+*,�.- / �0���1 243 �65
2 � 2�7 (3.1)

epassamessevalorcomoentradaparaapróximacamada.O valorfinal dacamadade

saídaé 89��* ;
4. Adaptaros pesos. A adaptaçãode pesoscomeçada última camadaem direçãoàs

camadasanteriores: 5
2 *0: "<;>=@? � 5

2 *0: "�?<;BA!C �+*989��* (3.2)
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5
2 *0: "�? representaospesosdasconexõesdoneurônioD parao neurônio( no tempo

"
,
A

éumtermodeganhoe
C �+* éumtermodeerroparao padrãoE no nodo ( .

Paraasunidadesdesaída C �+*F�.GH8��+*0: =JI 89�+* ? : " �+* I 8��+* ? (3.3)

ParaasunidadesescondidasC �+*F�.GH8��+*0: =JI 89�+* ? 1LK C � K 5 *
K

(3.4)

emqueo somatórioé feito sobreos G neurôniosnacamadaacimadoneurônio( .
Paradigmas

ExistemváriosmodelosdeRedesNeuraisjá publicadosemrevistasespecializadas.Dentre

elespodemosdestacarcomo clássicos:Hopfield, Kohonen,Perceptron, Boltzmane ART

[BealeandJackson,1990;Tafneret al., 1995]. OsdiversostiposdeRedesNeuraisdiferem

principalmenteno tipo deconexãoentreosneurônios,no númerodecamadase no tipo de

treinamentoutilizado.

Aplicações

Em mineraçãode dados,RedesNeuraissãoaplicadasprincipalmenteparaclassificaçãoe

agrupamento[Aurélio et al., 1999]. A Figura3.8 mostraum modelode umaRedeNeural

Artificial paramineraçãodedados.Cadaentradadaredeé um registro3 (tupla),ondecada

neurôniorecebeo valor deum atributo. A entradadarededeve sernumérica.Portanto,se

existirematributosnominais,estesdeverãosercodificadosemumaformanumérica.Cada

neurôniode saídacorrespondea umaclasse. Os círculosdo meio representama camada

intermediária(camadaescondida).As conexõesdarederepresentamosvaloresdospesos.

As taxasdeerrodeRedesNeuraissãoequivalentesàstaxasdeerroderegrasproduzidas

pormétodosdeaprendizagemsimbólicos.As RedesNeuraispossuemumdesempenhobem

melhorquandoestãolidandocomdadoscomruído[HolsheimerandSiebes,1994].
3Cadalinhaemumatabeladedadosrepresentaum registro.
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Camada de
Entrada

Tupla

Camada
Escondida

Interno
Processamento

Camada de
Saida

Saída

Atributo 1

Atributo 2

Atributo K

Classe 1

Classe 2

Classe n

Figura3.8: ModelodeumaRedeNeuralArtificial paraMineraçãodeDados.

Extração de Regras

A saídade algumasRNAs deve ser transformadaem umaforma compreensível humana-

menteapóso processode treinamento.No entanto,a identificaçãodo conhecimentoque

relacionaentradase saídasdaredeé um dosproblemasencontradosnaaplicaçãodeRedes

Neuraisem mineraçãode dados. Um outro problemafreqüentementeencontradoé o alto

tempodeaprendizagemdasredes.Devido a estasdificuldades,aindaexistempoucasapli-

caçõesdeRedesNeuraisemmineraçãodedados,poisgeralmenteosprojetistasoptampor

outrastécnicas.Jáexistemváriosestudossobrecomoconverteros pesosdasconexõesde

umaRNA num conjuntode regras. Algumasabordagensde extraçãode regrasde RNAs

serãoapresentadasnoCapítulo4.

RedesNeuraisnãosãomuitousadasemmineraçãodedadosdevido afaltadeexplicação

deseusresultados,ou seja,nãohácomointerpretarassuassaídasrelacionando-ascomas

suasentradas.Devido a isto resolvemosexplorar a aplicaçãode RNAs em mineraçãode

dadosmesmosemresultadoscompreensíveis humanamente,pois em algunscasosnãohá

necessidadedeconhecera relaçãoentreosatributosdoproblema.Mesmoassim,sugerimos

comotrabalhofuturo a implementaçãode um algoritmoparaextrair regrasde RedesNeu-
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rais. Outrastécnicas,comopor exemploárvoresdedecisão,poderiamserutilizadasparao

problemadeidentificaçãodelitofácies,noentantoosrelatossobreoutrasaplicaçõesindicam

queRNAs tratammelhordadoscomruídos,queéo casodosdadosutilizadosnestetrabalho.

3.2 ConsideraçõesFinais

Nestecapítuloforam discutidosconceitosfundamentaisdo processode descobertade co-

nhecimentoembasesdedados,osquaissãoimportantesparao acompanhamentodorestante

dadissertação.Foi dadaênfaseà técnicadeRedesNeurais.

Um dosprincipaismotivos da escolhada técnicade RedesNeuraisparaaplicaçãono

problemade identificaçãode litofáciesé quenãoexistempesquisasnestaáreautilizando-

sedadosde camposbrasileiros. Além disto, os trabalhosjá realizadosutilizarampoucos

dadosemseusexperimentos.Devido a isto,decidiu-seexploraro usodeRedesNeuraispara

identificaçãode litofáciesutilizando-sedadosnacionaise um númeromaior depoçospara

treinamentoe teste.

Além de técnicasde extraçãode regrasde RedesNeurais,no próximo capítuloserão

apresentadasalgumastécnicasestatísticasempregadasna identificaçãode litofáciesde um

reservatóriodepetróleo.TambémserãoapresentadasaplicaçõesespecíficasdeRedesNeu-

raisà indústriado petróleo.



Capítulo 4

RevisãoBibliográfica

O principalobjetivo destecapítuloé apresentarumarevisãobibliográficado estadodaarte

dastécnicasutilizadasna identificaçãode litofácies,queé o problemacentralinvestigado

por estadissertação.Considerandoquedecidiu-seexplorar a técnicade RedesNeuraisna

resoluçãodesteproblema,conformediscutidono Capítulo2 ondeficou evidentesuasca-

racterísticasinteressantesdeaprendizagemapartirdeexemplos,altopoderdegeneralização

etc,e queo conhecimentoadquiridopor umaRedeNeuralnemsempreé facilmenteinter-

pretadopor um serhumano,tambémincluímosnestecapítuloumarevisãodasprincipais

técnicasparaextraçãode regrasde RedesNeuraisArtificiais alémde outrasaplicaçõesde

RedesNeuraisà Indústriado Petróleo.

4.1 Técnicaspara IdentificaçãodeLitofácies

Existemdiversastécnicasparadeterminaraslitofáciesdepoçosdepetróleo.Nassubseções

queseseguemalgumasabordagensparaestatarefa serãoapresentadas.

4.1.1 AbordagensEstatísticas

Estaseçãodescrevealgumasabordagensestatísticasparadeterminaçãodelitofáciesapartir

de testemunhose perfisdepoços.Osdadosdeperfise testemunhoscarregaminformações

diferentessobrea litologia, por issoa determinaçãodelitofáciesa partir destasduasfontes

dedadosédiferente.

37
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A AnálisedeAgrupamentos(ClusterAnalysis) éumadasprincipaisabordagensestatísti-

casparadeterminarlitofáciesapartir detestemunhos.O principalobjetivo destaabordagem

é agruparobjetossimilaresde acordocom algumamediapré-estabelecida,de forma que

objetosnãosimilarespertençamagruposdistintos[Mohnet al., 1987].

Osmétodosdeprojeçãosãooutratécnicadedeterminaçãodelitofáciesa partir deteste-

munhos.A idéiabásicaé projetarosdadosemdoisou trêssubespaçosdimensionais.Nor-

malmente,estessubespaçossãoobtidosatravésdeumaAnálisedosComponentesPrincipais

(PCA) [Jolliffe, 1986]. A representaçãográficada projeçãopodeser inspecionadavisual-

mente.

Ainda setratandodedeterminaçãodelitofáciesapartir detestemunhostemoso método

box. Nestecaso,cadavariável é dividida em um determinadonúmerode intervalos, u-

sandoconhecimentogeológicoe petrofísico.Os intervalosdefinemum conjuntodecaixas

p-dimensionais.Umaanálisedonúmerodepontosemcadacaixapoderevelarestruturasnos

dados[Mohnet al., 1987].

Todosestesmétodosrequeremqueasclassesdelitofáciessugeridassejamavaliadaspor

um geólogo.A habilidadedestesmétodosparaformargruposdeprofundidadequerefletem

a litologia dopoçodependedasvariáveisselecionadas.A escolhadasvariáveis,geralmente,

éumresultadodetentativaseerros[Mohnet al., 1987].

Na determinaçãodelitofáciesa partir deperfis,serãoapresentadasduasabordagensem

queos perfissãousadosparaformar gruposde profundidadequedevem ser interpretados

comparando-oscomosdadosdetestemunhoe umaabordagememqueosperfissãodireta-

menterelacionadosàslitofácies.

Nosmétodosindiretos,osperfispodemservirdeentradaparaumaanálisedeagrupamen-

to ououtratécnicamencionadaanteriormente.Osgruposobtidossãochamadoseletrofácies

[Serra,1989; Lee and Datta-Gupta,1999]. A interpretaçãodaseletrofáciese a suacor-

respondênciaàslitofáciesdeveserbaseadanosdadosdetestemunho.

A segmentaçãoéoutraformadeobtergrupos.O principalobjetivodestatécnicaédividir

osperfisemsegmentoshomogêneos.A segmentaçãodiferedaanálisedeagrupamentoem

doispontos:a) ela leva emconsideraçãoa dependênciadeprofundidadedosdados;b) não

levaemconsideraçãosesegmentosdediferentespartesdopoçopertencemaomesmogrupo

[Mohnet al., 1987].



4.1Técnicaspara IdentificaçãodeLitofácies 39

Na abordagempreditiva é feito o cálculodaprobabilidadedecadalitofácie possível de

ocorrerem uma determinadaprofundidade. As litofácies possíveis devem estarem uma

bibliotecae sãoestabelecidasa partir de testemunhosdo poçode interesseou a partir de

outrospoçosdo campo.O métodoescolhea litofáciecommaiorprobabilidadeeéchamado

regradeBayes[Dudaetal., 2000].

A última abordagemde determinaçãode litofáciesa partir de perfisé chamadaregras

de classificaçãocontextual. O principal objetivo destatécnicaé utilizar a dependênciade

profundidadesadjacentes,tantonosperfisquantona ocorrênciade litofácies[Mohn et al.,

1987].

4.1.2 RedesNeuraisArtificiais Aplicadasà Identificação deLitofácies

ComrelaçãoaousodeRNAs parao reconhecimentodelitofácies,foramselecionadosdois

trabalhosimportantes:um de White e colegas [White et al., 1995] e o outro de Siripi-

tayananonecolegas[Siripitayananonet al., 2001].

White e colegas[White et al., 1995] investigarama viabilidadedo usode RNAs como

ferramentaparaidentificaçãoe reconhecimentode zonasem umaformaçãoheterogêneaa

partir deperfisdepoços.A metodologiaadotadaconsistiuemtrêspassos:1) coletadeda-

dos,2) treinamentodaRNA paraidentificaçãodaszonase 3) verificação.Na fasedecoleta

dedadosforamselecionadospoçosquetinhamdadosdeperfisderaiosgama,induçãoeden-

sidade,bemcomoa descriçãoe análisedostestemunhos.Cincopoçosforamidentificados

comotendotodososdadosnecessários,sendoquetrêsforamutilizadosparatreinamentoe

doisparateste.Nafasedetreinamento,aredefoi alimentadacomosdadosdeperfis(entrada

darede)ecomasdefiniçõesdaszonas(saídadarede).

Duranteo treinamentofoi constatadoquearedenãopoderiareconheceraszonasapenas

com dadosde perfiscomo entrada. Para resolver esteproblema,paracadaprofundidade

foi incluído a inclinaçãoda curva com relaçãoao ponto anteriore posterior. Na fasede

verificação,foramapresentadosà redeapenasosdadosdeperfiscomsuasinclinaçõespara

verificara precisãodeprediçãodamesma.Osresultadosmostraramqueé possível fazera

identificaçãodezonasemreservatóriosheterogêneosutilizandoRedesNeurais,maspoderi-

amsermelhoresseosdadosnãofossemtãolimitados.

Com inspiraçãonesteartigo, nos experimentosrealizadosnestadissertação,as incli-
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naçõesdascurvascomrelaçãoaopontoanterioreposterior(profundidade),foramutilizadas

como objetivo deatingirbonsresultadosmaisrapidamente.Osresultadosdosexperimentos

descritosem[White et al., 1995] nãoestavammuito claros,portanto,nãofoi possível fazer

umacomparaçãoentreos resultadosdo artigoe osobtidosnestetrabalho,alémdabasede

dadospor elesutilizadanãoestardisponível publicamente.

Em [Siripitayananonet al., 2001] é propostointegrar dadossísmicos3-D e dadosde

poçospara fazera prediçãode litofácies através de RNAs associadasao métododos k-

vizinhos mais próximos. Foi utilizada uma RedeNeural feedforward com aprendizagem

supervisionada.A camadade entradacontinha11 nodos,sendo7 valoresde atributossís-

micos,a localizaçãodo traçosísmico(coordenadasx e y), two way time (TWT - tempode

viagemdeumaondasísmica)parao refletore um nodoadicionalparaaumentaro graude

liberdadedarede.A camadaescondidaeracompostapor 7 nodos,totalmenteconectadosà

entradae à saída.A camadadesaídatinha4 nodosrepresentando4 categoriasdelitofácies

denotadaspor umcódigode4-bits.

A abordagempropostaconsistiude cinco passos:1) preparaçãode dadosparatreina-

mento,2) treinamentoda redeusandoos dadospreparados,3) prediçãode litofácies, 4)

converçãoTWT paraprofundidadee 5) impressãodaslitofáciesparaa áreadeestudo.Foi

empregadoum algoritmo de classificaçãodosk-vizinhos mais próximos,visandoobter a

melhorcombinaçãoentreosdadossísmicoseaslitofáciescorrespondentes,obtendo,assim,

o conjuntodetreinamento.

Foi utilizadaa técnicade validaçãocruzada,ondede cinco poços,foi excluído um de

cadavezparatestee osrestantesforamusadosparao treinamento.A melhortaxaderecon-

hecimentoregistradafoi de81,46%.

Nestetrabalhodedissertaçãooptou-sepelousodedadosdeperfisaoinvésdedadossís-

micosdevido àdificuldadedeinterpretaçãoetratamentodedadossísmicos.Siripitayananon

e colegasmostraramqueé possível estabelecerum relacionamentoentreatributossísmicos

e litofácies,emboraestarelaçãosejacomplicadaeaparentementeimpossível.

4.1.3 AnáliseCrítica

As abordagensestatísticassãoutilizadashámuito tempoparafazera prediçãodelitofácies.

No entanto,elasrequeremqueseusresultadossejamavaliadospor um especialista.Desta
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forma,a disponibilidadedeum profissionalespecializadosetornaindispensável. Um outro

problemadasabordagensestatísticaséonúmerodeparâmetrosselecionados,quegeralmente

resultamdeumprocessodetentativaseerros.

Devido a estesproblemasresolvemosinvestigaro uso de RedesNeuraisparaidenti-

ficaçãode litofácies ao invés de utilizar uma dasabordagensgeralmenteadotadas.Este

trabalhoseinspirouemduaspesquisasrealizadasnestaárea,conformecitadonaSubseção

4.1.2.A principaldiferençaentreestetrabalhoeosjá existentesestánaquantidadededados,

bemcomonaorigemdosmesmos.Nosexperimentosdestetrabalho,foramutilizadosdados

nacionaisde8 poços.Como usodeRedesNeuraisparaa identificaçãode litofácies,a in-

terpretaçãodeumprofissionalespecializadonãosefaznecessáriaeosparâmetrosutilizados

sãosempreosmesmos.

4.2 Técnicaspara Extração de Regras de RedesNeurais

Artificiais

Conformecitado na Seção3.1.3, um dos principaisproblemasdo uso de RedesNeurais

em mineraçãode dadosé a dificuldadeem representarexplicitamentena forma de regras

o conhecimentogeradopelasmesmas,dificultandoassimsuainterpretação.A seguir serão

descritasalgumasabordagensqueprocuramsolucionaresteproblema.

4.2.1 RedeNeural Baseadaem Conhecimento

Towell e Shavlik [Towell andShavlik, 1993] propuseramum algoritmo paraextraçãode

regrasrefinadasde RedesNeuraisbaseadasem conhecimento.O métodopropostoextrai

eficientementeregrassimbólicasdeRedesNeuraistreinadas.O algoritmoé dividido, basi-

camente,emtrêspassos.

O primeiropassoé inserirconhecimento,quenãoprecisasernemcorretonemcompleto,

em uma RedeNeural especialchamadade KBANN (Knowledge-BasedArtificial Neural

Network). Estepassomudaa representaçãoderegrassimbólicasparaconexionista,fazendo

comqueasregrassetornemrefináveispormétodosdeaprendizagemneuraispadrão.

O KBANN é umarepresentaçãodeconhecimentosimbólicoemRedesNeurais,definin-
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do a topologiae ospesosdasconexõesdarede.Considerecomoexemploa basedeconhe-

cimentodaFigura4.1(a),quedefineosmembrosdacategoriaA. A Figura4.1(b) representa

a estruturahierárquicadestasregras:linhassólidase pontilhadasrepresentamasdependên-

ciasnecessáriasouproibitórias,respectivamente.A Figura4.1(c) representaaRedeNeural

baseadaemconhecimentoqueresultadatraduçãodestabasedeconhecimentoemumaRede

Neural. As unidadesX e Y na Figura4.1 (c) sãointroduzidasna RedeNeuralpararepre-

sentara disjunçãono conjuntode regras. Cadaumadasoutrasunidadesrepresentamum

antecedenteou um conseqüentenabasedeconhecimento.As linhasgrossasrepresentamas

ligaçõescompesosaltos,quecorrespondemàsdependências.As linhasfinasrepresentamas

ligaçõesadicionadasàredeparapermitirumrefinamentoadicionaldabasedeconhecimento.

A

B

CX Y

F G H I J K

(c)

A :− B, C.

B :− not C.

B :− not F, G.

C :− I, J.

(a) (b)

B C

F G H I J K

A

Figura 4.1: Traduçãode uma basede conhecimentoem uma RedeNeural baseadaem

conhecimento.Adaptadade[Towell andShavlik, 1993].

Esteprocedimentoparainicializar asRedesNeuraistem duasvantagensprincipais: o

algoritmoindicaascaracterísticasdeentradaqueele julga importantesparaa classificação

deexemplose especificaascaracterísticasderivadasimportantes(B e C naFigura4.1 (b)),

auxiliandoassimaescolhado númerodeunidadesescondidasnarede.

O segundopassodoalgoritmoétreinararedeusandoumconjuntodeexemplosdetreina-

mentoclassificadose um algoritmo de aprendizagemneuralpadrão,backpropagation ou

qualqueroutrométodoparaotimizaçãodepesosdeRedesNeuraisfeedforward. O terceiro

eúltimo passoé extrair asregrasdaredetreinada.

O algoritmodeextraçãoderegraspropostopor Towell e Shavlik chama-seMofN. Este

algoritmoproduzregrasdo tipo: Se(M dosN antecedentessãoverdadeiros)então(decisão
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declassificação)

O algoritmoécompostodeseispassos:agruparasligaçõescompesossimilares;ajustar

os pesosde todasas ligações,de cadagrupo,paraa médiadospesosdo grupo; eliminar

qualquergrupoquenãosejasignificanteparaa classificaçãocorretadosexemplos;otimizar

a rede;formarasregras;e simplificarasregras.

Os principaisresultadosdostestesdestemétodomostraramqueasregrasextraídasre-

produzemaproximadamentea precisãoda rededa qual elassãoextraídas;sãosuperiores

às regrasproduzidaspor métodosque refinamdiretamenteregrassimbólicas;sãosuperi-

oresàquelasproduzidaspor técnicasmaisantigasparaextraçãoderegrasdeRedesNeurais

treinadas;são“humanamentecompreensíveis”. Esteéummétodoqueprocuraintegrarabor-

dagenssimbólicaseconexionistas.

Estemétodotambémtem algumaslimitações: o métodoMofN requerquea redeseja

baseadaemconhecimento,ouseja,queasredessejamcompreensíveisinicialmente;grandes

mudançasno significadodasunidades,comoresultadodo treinamento,podemproduzirre-

grasdedifícil compreensão.

4.2.2 Podada RedeTreinada

Em[Lu et al., 1995;Lu et al., 1996] é propostoumalgoritmo,denominadoRX, paraextrair

regrasdeRedesNeuraisqueconsiste,basicamente,emtrêspassos:

1. Treinamentoda rede: estafasevisa obter o melhor conjuntode pesosparaa rede,

permitindoquearedeclassifiqueasinstânciasdeentradacomumnível satisfatóriode

precisão.

2. Podadarede:visaremoverasconexõeseneurôniosredundantessemaumentara taxa

deerrodeclassificação.

3. Extraçãoderegras:extrai regrasdeclassificaçãodaredepodada.

No treinamentoda rede,o númerode neurôniosde entradacorrespondea dimensio-

nalidadedasinstânciasde entradae o númerode neurôniosdesaídaé igual ao númerode

classes.A abordagemadotadaparadeterminaro númerodeneurôniosdacamadaescondida

écomeçarcommuitosneurôniosedepoispodarasconexõeseneurôniosredundantes.Foram
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utilizadasduasfunçõesde ativação: funçãotangentehiperbólica,na camadaescondida,e

funçãosigmóide,nacamadadesaída.Visandominimizarospesosdasconexõesirrelevantes,

facilitandoassimapoda,foi utilizadaumafunçãodeentropiacruzada(cross-entropy) como

funçãode erro. Em [Lu et al., 1995; Lu et al., 1996] o algoritmo de aprendizagemfoi

umavariaçãodométodoquasi-Newtonparaminimizaçãodefunções.Em[SetionoandLiu,

1995] o mesmoalgoritmo de extraçãode regrasé utilizado com um treinamentodo tipo

backpropagation.

O algoritmodepodaquevisaremover algumasconexõessemafetara precisãodeclas-

sificaçãodaredepodeserencontradoemdetalhesem[Lu et al., 1995].

O algoritmodeextraçãoderegrasécompostopelosseguintespassos:

1. Discretizaçãodosvaloresdeativaçãodosneurôniosdacamadaescondidavia agrupa-

mento.Istopossibilitaestabelecerumadependênciaentreosvaloresdosneurôniosda

camadaescondidaeosvaloresdacamadadesaídaeumadependênciaentreosvalores

deativaçãodosneurôniosdacamadaescondidae osvaloresdacamadadeentrada.A

partir destadependência,regraspodemsergeradas.

2. Enumerarosvaloresdeativaçãodiscretizados.Gerarregrasquerelacionamosvalores

deativaçãodasunidadesescondidasaosvaloresdesaída.

3. Enumerarosvaloresdeentradaqueinfluenciamosvaloresdiscretizadosdosneurônios

dacamadaescondidaqueaparecemnasregrasdo passoanterior. Gerarregrascomo

nopassoanterior.

4. Gerarregrasque relacionamos valoresde entradae os valoresde saídaatravés da

substituiçãodasregras,baseadonos2 passosanteriores.

As regrasgeradassãodo tipo “Se ( MH�ONQPR� ) e ( MR�SNQP0� ) e ... e ( MT�	NQP@� ) então UO* ”,
emque M 2 ’s sãoosatributos, P 2 ’s sãoconstantes,N ’s sãooperadoresrelacionais(=, <=, >=,

<>) e UO* éumaclasse.

Em [Setiono,2000] é propostoo mesmoalgoritmo,com denominaçãoMofN3, com o

acréscimodeumpassoextraaoalgoritmodeextraçãoderegras.O último passodoalgoritmo

MofN3 é substituirascondiçõesdasregrasgeradaspor condiçõesM-de-N (M-of-N). Neste
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casoasregrasfinaissãodo tipo: Se(M dosN antecedentessãoverdadeiros)então UO* , em

que UO* éumaclasse.

Em [SetionoandLeow, 2000;SetionoandLeow, 1999] é propostoum métodoparaex-

traçãoderegrassimbólicasdeRedesNeuraisfeedforward treinadascomumaúnicacamada

escondida,chamadoFERNN.O métodonãorequerpodadarede,portantonãoé necessário

retreiná-la.Assim, a velocidadedo processode extraçãode regrasaumentaconsideravel-

mente,tornandoasRedesNeuraisumaferramentaatrativaparageraçãoderegrasdeclassi-

ficaçãosimbólicas.

O FERNN consisteem dois componentesprincipais: um algoritmode treinamentoda

redequeminimiza umafunçãode errode entropiacruzada(cross-entropy) aumentadapor

umafunçãodepenalização(istogarantequeasconexõesirrelevantestenhampesosmuitope-

quenos,portantoestasconexõespodemserremovidassemafetaraprecisãodeclassificação

darede)eumalgoritmodegeraçãodeárvoresdedecisãoquegeraumaárvoreclassificadora

usandoos valoresde ativaçãodosneurôniosescondidosda rede. O algoritmoFERNN se

encontranoApêndiceA.

Apósa árvorededecisãoter sidogerada,osneurônioscujosvaloresdeativaçãofazem

parteda árvoresãoconsideradosrelevantese osdemaisirrelevantes.Foi desenvolvido um

critériosimplespararemoverasconexõesconsideradasirrelevantesconectandoosneurônios

de entradaaosda camadaescondida,semafetara precisãode classificaçãoda rede. Seas

conexõessatisfazemestecritérioelassãoeliminadas.Quantomaisconexõessãoremovidas,

maissimplesserãoasregrasgeradas.

Depoisde remover asconexõesredundantes,ascondiçõesdaárvorededecisãosãore-

escritasemtermosdasentradasdaredequenãoforamremovidas.As condiçõespodemser

reescritascomoregrasDNF (DisjunctiveNormal Form) ou regrasMofN. As regrasDNF

sãoexpressascomoumadisjunçãodeconjunções,enquantoasregrasMofN sãoexpressas

como:

Se{pelo menos/exatamente/nomáximo} M dasN condições(C1,C2,...,CN)

sãosatisfeitas,então...

O algoritmo foi testadoem 15 problemasdiferentese mostraramque o tamanhoe a

precisãodaárvoregeradasãocomparáveisàsregrasextraídasporoutrosmétodosquepodam
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e retreinamarede.

4.2.3 Algoritmos Genéticospara Extração de Regras

Algoritmos Genéticos(AG) são métodosestocásticosde otimizaçãode problemasque

derivamseucomportamentode umametáforado processoevolutivo natural. As possíveis

soluçõesdeum problemasãocombinadase alteradasatravésdemecanismosinspiradosna

seleçãonatural,permutação(crossover) e mutaçãogenética.Umadasprincipaiscaracterís-

ticas dos AG é queelesobtémum conjuntode soluçõesao invés de uma únicasolução.

Cadapossível soluçãode problemaé representadapor um cromossomo,que funcionade

modoaemularemodelarcromossomosbiológicos.Um conjuntodesoluçõeséchamadode

populaçãodecromossomos.A populaçãoinicial é geradaaleatoriamente.Após a geração

da populaçãoinicial sãoaplicadasalgumasfunçõesaoscromossomos.A funçãode “fit-

ness” é umamedidadeaptidãodoscromossomosparasolucionaro problemaemquestão.

A populaçãodecromossomosémodificadaa cadageraçãoatravésdeoperadoresgenéticos,

permutaçãoe mutação.Destaforma,surgirá umanova populaçãoquepassarápelomesmo

processo.Esteciclo ocorreráatéchegaraumresultadosatisfatório[Mitchell, 1998].

Alguns pesquisadoresadotarama utilizaçãode Algoritmos Genéticos(AG) paraa ex-

traçãoderegrasemRedesNeurais.[Nievolaet al., 1999] propuseramumaadaptaçãodo al-

goritmoRX (algoritmopropostopor [Lu etal., 1995]) emconjuntocomAlgoritmosGenéti-

cosparaa extraçãoderegrasdeRedesNeurais.OsAlgoritmosGenéticosforamutilizados

paraencontrarumatopologiaapropriadaparaumaRedeNeuralquepermitisseaextraçãode

umconjuntoderegrascommaiortaxadeacertoe menorcomplexidade.

As regrasextraídassãodotipo SE-ENTÃO,emqueaparteSEespecificaumconjuntode

condiçõessobrevaloresdeatributosprevisoreseaparteENTÃOespecificaumvalorprevisto

parao atributoclasse.

O primeiropassodo algoritmodeextraçãoderegrasé discretizarosvaloresdeativação

dosneurôniosdacamadaescondidavia agrupamento.O segundopassoé enumerarosva-

lores de ativaçãode cadaneurôniona camadaescondidaparacomputara saídada rede

e gerarregrasondeo antecedentecontémvaloresda camadaescondidae o conseqüente

contémvaloresdacamadadesaída.O terceiropassoéusarumprocessosimilaraosegundo

passoparaextrair regrasondeo antecedentecontémos valoresda camadade entradae o
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conseqüentecontémos valoresda camadaescondida.O último passoé combinaros dois

conjuntosde regras,geradosnospassosdois e três,criandoum conjuntode regrasondeo

antecedentecontémosvaloresdacamadadeentradae o conseqüentecontémosvaloresda

camadadesaída[Santoset al., 2000].

A diferençaentreestaabordageme o algoritmoRX é quena aplicaçãode Algoritmos

Genéticosnãoé feita a podadarede.Ao invésdeavaliar regrasindividuais,osAlgoritmos

Genéticosavaliamaqualidadedoconjuntoderegrascomoumtodo,o queévistocomouma

vantagemdestaabordagem.As regrassãoavaliadasatravésde um conjuntode validação

queé independentedo conjuntodetreinamentoe do conjuntodetestes.O conjuntofinal de

regraséavaliadocombasenosdadosdeteste.

Primeiramente,para testar esta abordagem,foram utilizadas duas basesde dados

disponíveispublicamente,cujastaxasdeacertodo conjuntoderegrasno conjuntodeexem-

plosdetesteforamde89,28%e 78,94%.As basesdedadosutilizadasforam: Hayes-Roth

- basecom dadosde pessoascomo,por exemplo, idadee estadocivil, com o objetivo de

classificaraspessoasem categorias;e Zoo - basecom dadosde animais,com o objetivo

de classificaro tipo do animal. A compreensibilidadedo conjuntode regrasfoi de 0,92e

0,946numaescalade0 a 1. A medidadecompreensibilidade(CP) é calculadaemfunção

do númerode regrase do númerode condiçõesdasregras,conformea Equação4.1. A

compreensibilidadeaumentaàmedidaqueo númeroderegrasecondiçõesdiminui [Nievola

et al., 1999].

U	VW� =JIYX[Z \]_^L`
_\ ; a]_^!`

_ab (4.1)

emque c é o númerode regras, U é o númerodecondições,dfeg� _c é o maior número

deregrasextraídasatéo momentoe dfeg� _U é maiornúmerodecondiçõesextraídasatéo

momento.

Posteriormente,foramutilizadasmaistrêsbasesdedadosdisponíveispublicamente.As

basesutilizadasforam: Iris - basecom dadosde plantascom o objetivo de classificaros

tipo da plantaíris; Wine - basecom dadosde análisesquímicasde vinhoscom o objetivo

dedeterminara origemdasbebidas;Monks1- basecomdadosdepessoasparadeterminar

sesãomongesou não. Paraestasbasesde dadosfoi utilizadaa metodologiade validação

cruzada,comum fatordevalidaçãoigual a 5, ou seja,o conjuntodedadosfoi particionado
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em5 subconjuntoseo algoritmodeextraçãoderegrasfoi aplicado5 vezes,cadaumadestas

vezesum subconjuntode dadosfoi usadocomotestee os 4 restantes,comotreinamento.

Apóso processodevalidaçãocruzadater sidorealizado,as5 partiçõesforamunidasemum

únicoconjuntode dadosde forma a gerarasregrasfinais a seremapresentadasao usuário

[Santosetal., 2000].

Um outrotrabalhofoi desenvolvido porpesquisadoresdaUniversidadeFederaldoRio de

Janeiro[HruschkaandEbecken,2000], emqueondefoi propostoumalgoritmogenéticode

agrupamentoparaextraçãoderegrasdeRedesNeuraisArtificiais treinadas.A metodologia

utilizada foi baseadano agrupamentode valoresde ativaçãodasunidadesescondidas.O

algoritmodeextraçãoderegrasconsistebasicamenteem2 passos:

1. Aplicar um algoritmode agrupamentoparaencontrargruposde valoresde ativação

dasunidadesescondidasparacadaclasse;

2. Enumerar, paracadaunidadeescondida,osvaloresdeentradapredominantese gerar

umconjuntoderegrasparadescreverosvaloresdiscretizadosdasunidadesescondidas

emrelaçãoàsentradas.

O algoritmodesenvolvido foi avaliadoexperimentalmentenaAustralian CreditApproval

Database, umabasededadosdisponível publicamentequetratadeaplicaçõesdecartõesde

crédito.VáriasRedesNeuraisbackpropagationforamtreinadase a queapresentoua menor

taxadeerrofoi escolhidaparaextraçãoderegras.O conjuntoderegrasobtidoproduziuuma

taxade classificaçãomédiaigual a 72,61%. Por um lado, os resultadosmostraramqueo

métodoé bastantepromissore, por outro, mostraramqueé possível obter resultadosme-

lhoresaplicandodiferentesheurísticasparaajustarapopulaçãoinicial doAlgoritmo Genéti-

co. Além disso,épossível encontrarumafunçãodefitness1 melhor, assimcomoénecessário

encontrarmelhoresparâmetrosparao algoritmogenéticode agrupamento[Hruschkaand

Ebecken,2000].

Antesdeproporestealgoritmo,[HruschkaandEbecken,1999] já haviam propostoum

algoritmode extraçãode regrasbaseadono RX [Lu et al., 1995]. Ao sercomparadocom
1Fitnesséaheurísticaquedeterminaemquemedidaumasoluçãoéboaounão,ouseja,o graudeadaptação

deum indivíduoaoproblema[PintoandMonteiro,1998].
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umaárvoredeclassificaçãoesteapresentouumamedidadecomplexidadeinferior, masuma

taxadeclassificaçãorelativamentemenor.

4.3 Outras Aplicaçõesde RedesNeurais na Indústria de

Petróleo

RedesNeuraisArtificiais (RNAs) podemauxiliar engenheirosde petróleona resoluçãode

algunsproblemasfundamentaisdaindústria,comoporexemploprediçãodapermeabilidade

da formação,bemcomoproblemasespecíficosquenãopodemserresolvidospor métodos

convencionais[MohagheghandAmeri, 1995].

RNAs têmsidousadasparareconhecimentodelitologiase mineraisa partir deperfisde

poços,estimaçãodereservamineraleprocessamentodedadossísmicos[Huangetal.,1996].

A permeabilidadeéumadascaracterísticasmaisimportantesdaformaçãodoshidrocarbone-

tos. A estimativa depermeabilidadeé necessáriaparaprediçãodosvolumese caminhosda

migraçãodosfluidos,bemcomoparao sucessodoprojetoegerenciamentodeprocessosno

desenvolvimentode camposde óleo e gás. Frequentemente,a permeabilidadeé medidaa

partir de testemunhosou avaliadaa partir detestesdeformação,ambosdisponíveisapenas

paraalgunspoçosdevido aocustoexcessivo.

É muitocomumtraçargráficosdeporosidadeversuspermeabilidadeparaváriospoçose

geraracorrelaçãoentreestasvariáveisparaestimarapermeabilidadedaformaçãoemoutros

poçosquenãoforamtestemunhados,masisto é válido apenasparaformaçõeshomogêneas,

quesãorarasnamaioriadasaplicaçõespráticas.Quandoo reservatórioé heterogêneoesta

técnicaperdea credibilidade[Mohaghegh et al., 1995]. Apesarde complexo e difícil de

expressarexiste um relacionamentoentrea permeabilidadee os perfis dospoços[Huang

et al., 1996].

Huang e colaboradores[Huang et al., 1996] criaram uma RedeNeural para predi-

zer/estimarpermeabilidadea partir de dadosde perfis, profundidadeque os dadosforam

medidose coordenadasgeográficasdospoços. Elesutilizaramumavariaçãodo algoritmo

Backpropagation, o Quick-Prop, queé maisrápidono processode treinamentoe maisro-

bustonoestágiodeaprendizagem.

No projetoapresentadoforam usadosdadosde 4 poçosparatreinamentoe de 1 poço
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parateste. As variáveis de entradada redeforam as coordenadasgeográficas(latitude e

longitude),profundidadedosdadosmedidos,potencialespontâneo,raiosgama,densidade,

sônico,porosidadeneutrônicae correçãoda densidade.Foramselecionados213 casosde

treinamento,73 casosparao conjuntodesupervisionamentoe253casosparao conjuntode

teste.Todasasentradasforamlinearmentenormalizadasparao intervalo [0, 1]. Umatrans-

formaçãologarítmicafoi aplicadaaosvaloresde permeabilidadee estesresultadosforam

linearmentenormalizadosparao intervalo [-0.5, 0.5] que é o intervalo de saídada rede

[Huangetal., 1996].

A arquiteturadaredeeraformadapor 9 neurôniosnacamadadeentrada,1 neurôniona

camadadesaídae 12 neurôniosnacamadaescondida(estenúmerofoi escolhidodepoisde

váriostestesdearquiteturadarede).O coeficientedecorrelação,queindicaa dispersão,foi

de0.8.Osresultadosforamcomparadoscommétodosestatísticosconvencionais:Regressão

Linear Múltipla e RegressãoNão-LinearMúltipla queapresentaramcoeficientede corre-

lação0.65e 0.66respectivamente.No conjuntode testeo coeficientede correlaçãofoi de

0.85.OsresultadoscomRNAs, portanto,semostrarammelhores,indicandomaiorprecisão

queosmétodosconvencionais[Huanget al., 1996].

Outro trabalhosobreprediçãode permeabilidadepodeserencontradoem [Mohaghegh

et al., 1995]. Nesteprojeto foi usadauma RedeNeural Backpropagation que adotaum

treinamentosupervisionado.A redeeracompostapor 3 camadascom15 neurôniosnaca-

madaescondida.Foramselecionadosdadosdeperfisetestemunhosdecincopoços.Haviam

151exemplosde testemunhosdisponíveis,23 dosquaisforamseparadosparateste(dados

detestemunhoseperfiscombinados)eo restantefoi usadoparatreinamento.

Paratreinara redeforam utilizadosdadosde profundidade,raiosgama,densidade,in-

dução,especificaçãodasubdivisãozonalepermeabilidademedidasapartirdecadaexemplo

de testemunho.O coeficientede correlaçãoalcançadofoi de 0.963,onde1 é a correlação

perfeita[Mohagheghetal., 1995].

Em [Aminian et al., 2000] é apresentadoo usodeRedesNeuraisnaprediçãodeperme-

abilidadeapartirdeperfisdepoçosparaauxiliarasimulaçãododesempenhodarecuperação

secundária.

A porosidadeéumadaspropriedadesfundamentaisdasrochasreservatório.Geralmente,

a porosidadeé obtida a partir de perfis e testemunhos.No entanto,o processode teste-
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munhagemé muito caro. Em [Al-Qahtani, 2000] podeserencontradouma aplicaçãode

RedesNeuraisArtificiais paraaprediçãodadistribuiçãodeporosidade.

Em [He et al., 2001;Yanget al., 2000] podeserencontradoumaabordagemde Redes

Neuraisparapredizero desempenhode produçãode poçosde óleo baseadosna variação

espacialesériesdetempo,ouseja,ahistóriadosdadosdeproduçãodospoçosmaispróximos

edadosdeproduçõesanterioresdospoços.

Outra aplicaçãopossível é a geraçãode perfis sintéticosde Imagensde Ressonância

Magnética(MRI - Magnetic ResonanceImaging) usandodadosde perfis convencionais.

MRI sãoperfisdepoçosqueusamressonânciamagnéticanuclearparamedirprecisamente

fluido livre,águairredutível eporosidadeefetiva [Mohagheghet al., 1998].

Tambémé possível aplicarRedesNeuraisparapredizero desempenhodeumpoçoapós

o fraturamentoemcamposdegásnaausênciadedadosdo reservatório [Mohaghegh et al.,

1996] e na identificaçãodeparâmetrosqueinfluenciamna reaçãodospoçosdearmazena-

mentode gásem fraturamentoshidráulicos,tambémna ausênciade dadossuficientesdo

reservatório[McVey et al., 1994].

4.4 Sumário

Estecapítuloapresentouumarevisãobibliográficadastécnicasdeidentificaçãodelitofácies,

dastécnicasde extraçãode regrasde RedesNeuraisArtificiais e de outrasaplicaçõesde

RedesNeuraisnaindústriadopetróleo,temasfortementerelacionadosaestadissertação.

Através destarevisão bibliográficaverificamosque RedesNeuraisapresenta-secomo

umatécnicapromissoraparaa resoluçãode inúmerosproblemasda Indústriado Petróleo,

incluindo a identificaçãoautomáticade litofáciesa partir de dadosde perfis, temacentral

destadissertação.

Adicionalmente,verificamosaexistênciadeváriosalgoritmosdisponíveisparasanarum

dosprincipaisproblemascom o usode RedesNeuraiscomoferramentade mineraçãode

dados:adificuldadedeseobterexplicaçõesacercadoconhecimentoadquirido.

O próximocapítulodescreveráo problemadereconhecimentodelitofáciesdeum reser-

vatóriode petróleo,apresentaráo métodopropostonestetrabalhoe os dadosutilizadosna

resoluçãodoproblema.



Capítulo 5

O Problemade Identificaçãodas

Litofácies deum Reservatório dePetróleo

Durantea perfuraçãode um poçode petróleo,asamostrasde calhaquesaemna lamade

perfuraçãosãocontinuamenteanalisadas,sendoregistradasasprofundidadesassociadasa

cadatipo de rochaidentificada. Após a perfuraçãosãodescidasváriasferramentaspara

medir algumaspropriedadesda formação,os perfis,conformeexplicadona Seção2.5 do

Capítulo2.

Comosperfisregistradose combasenasobservaçõesdasamostrasdecalha,realizadas

durantea perfuração,ascurvasdeperfilagemsãointerpretadaspor um geólogoparasaber

quetipos de rochaexistemnaquelaformaçãoe a queprofundidade.Destaforma pode-se

saberseháounãoindíciosdehidrocarbonetosnaquelaformação[Thomas,2001].

Parapredizero desempenhodo reservatóriode formaconfiável, é necessáriofazeruma

descriçãoprecisado mesmo. A testemunhagemé umadastécnicasmaisantigase ainda

praticadasparaextrair característicasdeum reservatório. No entanto,testemunhartodosos

poçosemum campomuito grandepodesereconomicamenteinviável, alémdisso,o tempo

consumidopodesermuito grande. Jáos perfisde poços,estãodisponíveis paratodosos

poços.

Devido aosproblemascitadosacima,torna-sedegrandeutilidadefazero reconhecimen-

to automáticodaslitofácies (tipo de formaçãoda rocha)de um reservatório utilizando-se

perfisdepoços.Estecapítulovisamostrara importânciado reconhecimentoautomáticode

litofáciesem um reservatório e apresentarum métodopararesolver esteproblema.Neste

52
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capítulotambémsãoapresentadososdadosutilizadosnaetapadeexperimentação,bemco-

mooscritériosadotadosparaselecioná-los.

5.1 IdentificaçãoAutomática de Litofácies

A identificaçãomanualdelitofáciesdeumreservatóriodepetróleoé umprocessointensivo

queenvolve o gastodeumaquantidadeconsiderável detempopor partedeum especialista

experiente. O problemase torna muito mais difícil à medidaque aumentao númerode

perfis(medidasdedeterminadaspropriedadesdaformaçãogeológica)simultâneosa serem

analisados.

A identificaçãode litofáciespodeser feita a partir de dadosde perfisou de dadosde

testemunhos.Os dadosde perfise testemunhoscarregaminformaçõesdiferentessobrea

litologia, por issoa determinaçãode litofáciesa partir destasduasfontesé diferente. As

principaistécnicasdeidentificaçãodelitofáciesjá foramapresentadasnaSeção4.1doCapí-

tulo 4.

A caracterizaçãode reservatóriosde petróleoé uma tarefa muito complexa devido à

heterogeneidadedosmesmos.Osreservatóriosheterogêneossãoconhecidospelasgrandes

mudançasem suaspropriedadesdentrode uma pequenaárea. Estasmudançasocorrem,

principalmente,devido àsidadesgeológicasdistintas,à naturezada rochae aosambientes

deposicionais.A caracterizaçãodereservatóriostemumpapelmuito importantenaindústria

do petróleo,particularmenteparao sucessoeconômicodo gerenciamentoe dosmétodosde

produção[Al-Qahtani,2000].

Conformecitadonaintroduçãodestecapítulo,a testemunhagemé realizadaparaapenas

algunspoçosescolhidosestrategicamente,enquantoos perfisestãodisponíveis paratodos

ospoços.As informaçõesdetalhadasdaslitofáciesdepoçostestemunhadosraramentesão

extrapoladase incorporadasquantitativamenteduranteo estágiodemodelagemdeumreser-

vatório. Geralmente,nospoçosnãotestemunhados,asmodelagensde litofáciessãocon-

struídasusandoasinterpretaçõesbaseadasemprocedimentosdecorrelaçãopadrão,ondesão

usadosapenasdadoslimitadosdeperfilagemde baixaresolução,comopor exemplo,raios

gama.Istoaconteceporque,alémdadisponibilidadedestesperfis,seuscomportamentossão

muitobemconhecidos[Coll etal., 1999].
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A identificaçãode litofáciesa partir de dadosde perfisnãopermiteum nível de deta-

lhamentoidênticoaodo testemunho.Isto ocorreporque,nostestemunhos,aslitofáciessão

identificadase classificadascom baseem característicasmedidasem pequenaescalae em

escalasmicroscópicas[Coll et al., 1999]. No entanto,paraesteproblema,o alto nível

de detalhamentodos testemunhosprejudicao processode aprendizagem.Outrosfatores

queprejudicama aprendizagem,masquedizemrespeitoaosperfis,sãoa poucaquantidade

de sensores,ruído presentenosdadose maior imprecisãodosperfisem relaçãoaosteste-

munhos.

Um dosprincipaisproblemasda associaçãodosdadosde perfise testemunhosdiz res-

peitoàlocalizaçãodaslitofáciespresentesnotestemunhonaprofundidadecorretanosperfis.

Isto ocorreporque,geralmente,há um pequenodeslocamentoda profundidadedo teste-

munhocomrelaçãoàprofundidadedoperfil. Emboraosdadosutilizadosjá estivessemcom

o deslocamentodevidamenteacertado,por tratar-sedeumprocessomanual,estealinhamen-

to podeserimpreciso.

O métodopropostonestetrabalhopararesolvero problemadoreconhecimentodelitofá-

ciesé baseadoemumaabordagemdeRedesNeurais.Osprincipaismotivosquelevaramà

escolhado usodestatécnicajá foramdiscutidosnaSeção3.1.3do Capítulo2. Na próxima

seçãoserámostradoo métodopropostonestetrabalho.

5.2 Método Proposto

O métodopropostonestetrabalhoparao problemade reconhecimentode litofácies,bem

comoparamelhorara interpretaçãodosresultadosé compostopelasseguintesetapas:as-

sociaçãodosdados,discretizaçãodosdados,agrupamentodeclasses,treinamentodaRede

Neural, tratamentodospadrõesproblemáticos,extraçãode regrase validação. A idéia é

queo métodosejagenérico,no entanto,a associaçãodosdadosprecisaráserrealizadano-

vamente,as redesprecisarãoser retreinadase os padrõesproblemáticostratados,quando

utilizandodadosdeoutroscampos.Mesmosemapresentarum resultadocompreensível, o

métodopropostopodesermuito útil comoferramentade apoioa tomadasde decisões.A

Figura5.1mostraaarquiteturageraldescrita.Implementaçõesforamdesenvolvidase expe-

rimentosforamrealizadosenvolvendotodosasetapasdométodo,excetoaetapadeextração



5.2MétodoProposto 55

deregrascujaimplementaçãofugiria aoescopodestadissertação.O Capítulo6 detalhame-

lhor aparteexperimentaldotrabalho.A seguir cadaetapadométodopropostoserádiscutida

brevemente.

Agrupamento de Classes

Dados de perfis associados
a dados de testemunhos

Discretização dos Dados

Associação dos Dados

Dados de Perfis Dados de Testemunhos

Perfis Testemunhos

Dados discretizados

Validação

Desempenho da rede e
das regras

Regras

Extração de Regras

100 % de acerto? Não
Problemáticos

Tratamento de Padrões

Conjunto de treinamento
Conjunto de dados tratados

Treinamento da Rede Neural

Rede treinada

Rede treinada com
100 % de acerto

Sim

Conjunto de Teste

Figura5.1: Arquiteturageraldométodoproposto.

5.2.1 AssociaçãodosDados

Naetapadeassociaçãodosdados,osdadosdeperfisetestemunhosdecadapoçoselecionado

foramassociadosdeacordocoma profundidade.Geralmente,háum pequenodeslocamen-

to da profundidadedo testemunhocom relaçãoà profundidadedo perfil, pois a resolução

dasferramentasnãoé exatamenteigual. Paraassociarosperfisaostestemunhosatravésda
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profundidadeénecessáriocompararascurvasderadioatividadedeamboserealizaro deslo-

camentonecessário.Osdetalhesdecomoestaassociaçãofoi feitaseencontramnoCapítulo

6.

5.2.2 DiscretizaçãodosDados

A discretizaçãodos dadosé necessáriaparafacilitar a tarefa de identificaçãode padrões

nosdados.UmaRedeNeuralrequerquetodasassuasentradassejamnuméricas,portanto,

os atributosnominais1 devem ser transformadosparaumarepresentaçãonumérica. Algu-

masvezesosatributosnuméricostambémprecisamserdiscretizadosparafacilitar asetapas

seguintes. Na etapade discretizaçãodosdados,foram aplicadastransformaçõesde forma

queosdadosficassemnummesmointervalo.

5.2.3 Agrupamento deClasses

A etapadeagrupamentodeclassesfoi incluídanaarquiteturaapóster sidoconstatadoque

a classificaçãodaslitofáciesutilizadasestava muito detalhadae, por consequência,estava

prejudicandoa tarefa de reconhecimento.Um determinadotipo de rochapodeter várias

subdivisõesde acordocom suaspropriedades.A classificaçãopodeserconsideradamuito

detalhadaquando,dentrode um pequenointervalo de profundidade,existem váriassub-

divisõesde rochas. Estenível de detalhamentogeralmentesó é alcançadoem laboratório

comautilizaçãodeequipamentosespecíficos.Algumaslitofáciespodemseragrupadassem

prejudicara consistênciadasclasses,poispertencema um mesmotipo derochae o queas

diferenciamsãopequenasvariaçõesemsuaspropriedades,comopor exemplosuagranula-

ridade.

5.2.4 TreinamentodasRedesNeurais

Paratreinarasredesfoi utilizadoum simuladordeRedesNeurais,o SNNS(StuttgartNeu-

ral NetworkSimulator) [SNNS,]. A arquiteturautilizadanosexperimentosfoi Multilayer

PerceptroncomalgoritmodetreinamentoBackpropagation(verSeção3.1.3doCapítulo2).
1Atributosalfa-numéricos.
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Sejaum padrãodeentradaE , Eh� = � X ���������iV , osvaloresdasunidadesdesaídada rede,j 2 � , e osvaloresdeativaçãodasunidadesescondidas,kl*m� são:j 2 �_�>nporq1 * 3 � P
2 *9k	*m��s (5.1)

kl*t�[�fnu:t
v*w�	� ? �fnpoyx1 K 3 � 5 *
K � K ��s (5.2)

onde � K �{z}|�~H� =#� é o valor da unidadede entradaG dadoum padrãoE , 5 *
K

é o pesoda

conexão da unidadede entradaG paraa unidadeescondida( , P 2 * é o pesoda conexão da

unidadeescondida( paraa unidadede saídaD e nu:�� ? é a funçãosigmóide
=�� : =g;�� ��� ? . �

e � sãoosnúmerosdeunidadesescondidase deentrada,respectivamente.Cadapadrão���
pertencea umadas U classespossíveis: U[�i�iU,�����������iU,� . O valor esperadoparao padrãoE na

unidadedesaídaD échamado
" 2 � . O númerodeunidadesdesaídanaredeé igualaonúmero

declasses.Seo padrãoE pertenceaclasse� , então
" ����� =

e
" 2 ���.~H����D[��>� .

VáriasRedesNeuraisforam treinadascom os dadosdiscretizadose agrupados.Após

estetreinamento,verificou-sequeasredesnãoatingiama taxade aprendizagemdesejada.

Observou-sequeasredesnãoaprendiampadrõesqueestavam em zonasde transiçõesou

quepertenciama umacamadamuito fina emmeioa outrotipo derocha.Pararesolver este

problema,foi acrescentadaaetapadetratamentodepadrõesproblemáticos.Casoaredenão

atingissea taxadeaprendizagemesperada,ospadrõeseramtratadose a redetreinadanova-

mente.Quandoosconjuntosnãopossuiammaispadrõesproblemáticos,asredesalcançavam

umataxade 100% de acertono conjuntode treinamento.Cabelembrarque,assimcomo

ocorrecom regrasde classificaçãoperfeitas,redestreinadascom 100 % de acertona fase

detreinamentonemsempresãoconfiáveis(por exemplo,quandoo tamanhodo conjuntode

treinamentonãoé significativo).

5.2.5 Tratamento de PadrõesProblemáticos

Nesta etapa, os padrõesnão aprendidospela rede, foram analisadosmanualmentee

constatou-sequeelesestavamemzonasdetransiçãodelitofáciesou pertenciama camadas

muito finas,conformecitadonaseçãoanterior. Estespadrõesou migraramparaclassesde

camadasadjacentes(re-classificação),ouforamremovidos.Casoacamadaadjacentenãoes-
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tivesseno conjuntodetreinamento,o padrãoeraeliminadodo conjunto.Estetratamentode

padrõesproblemáticosnãoé ideal,poisalgumascamadasmuitofinassãoimportantesparaa

identificaçãodereservatórios.Casoa existênciadestascamadassejaomitidadevido a uma

re-classificaçãooueliminaçãodoconjuntodetreinamentocorre-seo riscodacaracterização

doreservatórioficar incoerente.

5.2.6 Extração de Regras

Os resultadosotimizadosobtidosdo treinamentodasRedesNeurais,devemserapresenta-

doscomoentradaparaum algoritmode extraçãode regras,de forma queo conhecimento

adquiridosejahumanamentemaiscompreensível. O algoritmodeextraçãoderegrasdeRe-

desNeuraisescolhidoparaaaplicaçãodestetrabalhofoi o desenvolvido porSetionoeLeow

[SetionoandLeow, 2000;SetionoandLeow, 1999], descritono ApêndiceA, comalgumas

alterações.Estealgoritmo foi selecionadodevido a suasimplicidadeem relaçãoaosou-

tros.Geralmente,asunidadeseasconexõesredundantese irrelevantesdeumaRedeNeural

treinadasãoremovidospor umalgoritmodepodaantesqueasregrassejamextraídas.Estes

algoritmosrequeremquearedesejaretreinada,consumindomuitotempodeprocessamento.

O algoritmoutilizadonestetrabalhonãonecessitapodae portantonenhumretreinamentoé

necessário.

A diferençaentreo algoritmoFERNN e o algoritmoestudadonestetrabalhoé que,no

primeiroé utilizadaumafunçãodeerrocross-entropyaumentadapor umafunçãodepena-

lização,deformaqueasconexõesirrelevantestenhampesosbaixos,enquantoquenosegun-

do foi utilizadaa funçãodeerropadrãodo Backpropagation[BealeandJackson,1990].

OsdadosutilizadosnosexperimentosforamselecionadosdeumasuitededadosdoCam-

poEscoladeNamorado,aqualserádetalhadanapróximaseção.

5.2.7 Validação

A etapadevalidaçãofoi dividida emduasfases:validaçãodaRedeNeurale validaçãodas

regrasextraídasdaredetreinada.Comoo algoritmodeextraçãoderegrasnãofoi implemen-

tado,a validaçãodasregrasextraídasnãofoi realizada.O principal objetivo da validação

dasregrasé verificarseasmesmasclassificampadrõesdesconhecidossemdiminuir a taxa
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deacertoalcançadapelarede.

A validaçãodaRedeNeuralfoi realizadacomo objetivo deverificarsea redetreinada

eracapazdereconhecerpadrõesdesconhecidos.Paraisto,apóso treinamento,um conjunto

dedadoseraapresentadoà redeea taxadeacertoeracalculada.

5.3 Dadosdo Campo EscoladeNamorado

A AgênciaNacionaldoPetróleo(ANP)disponibilizoudadosparapesquisadoCampoEscola

deNamorado- BaciadeCampos,RJ.Estesdadossãocompostosde:� Dadossísmicos2D e 3D, em formato SEGY [Segy, 2002; SEG, 2002], conforme

abaixo:

– LinhasSísmicas2D Migradas;

– ProgramaSísmico3D Migrado.� Arquivos em formatoLAS com a suitebásicade curvas(GR, ILD, RHOB, NPHI e

DT) de56poços;� Mapabaseearcabouçodeseçõesestruturaiseestratégias� OutrosDados:Aplicativo de visualizaçãoe busca(“DocReader”)paraacessoao ar-

quivo (“Namorado.docpro”)contendo:

– Descriçõesdostestemunhos- FormatoAnasete- de19poços;

– DadosPetrofísicos:Z 594medidasdeporosidadeepermeabilidadede15 poços;Z 10 medidasdepressãocapilare12 medidasdepermeabilidaderelativade2

poços;Z 10medidasdecompressibilidadederochade3 poços;

– Estudosdepropriedadesdefluidos(PVT): 8 análisesde7 poços;

– Históricodevazõesdeóleo,gáseágua;
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dadosdo CampodeNamorado(Sísmica,Poços,VérticesdoCampo);� Legislaçãoe regulaçãoconcernentesaosdados.

5.3.1 Dadosde Perfis

Os dadosde perfis se encontramno formato LAS, que é compostobasicamentepor um

cabeçalhocontendoinformaçõessobreopoço,sobreosperfismedidoseporcolunasnuméri-

cas,emquecadacolunarepresentaum perfil comexceçãodaprimeiraqueindicaa profun-

didadeem quea propriedadefoi medida,conformeilustradona Figura5.2. A Figura5.3

ilustraumexemplodascurvasproduzidasapartir dosdadosdeperfis.

As informaçõescontidasno cabeçalho,referentesao poço, sãoas seguintes: profun-

didadedo início da perfilagem(casoo poçosejamarítimo,a lâminad’águanãoentrano

cálculoda profundidade);profundidadefinal da perfilagem,intervalo de mediçãodo perfil

(emmetros),representaçãoparavaloresnulos,nomedacompanhia,nomedopoço,nomedo

campo,localização,estado,nomedacompanhiacontratadapararealizara perfilagem,data

em quea perfilagemfoi realizadae códigoAPI. Em seguida,o cabeçalhocontémo nome

dascolunasdedados,ou seja,aprofundidadeeosperfisqueforammedidos.

5.3.2 Dadosde Testemunhos

Os dadosde testemunhoestãono formatoANASETE,queconsistede umarepresentação

gráficacontendoasinformaçõesretiradasdo testemunho.A Figura5.4apresentaum exem-

plo dosdadosdetestemunho,ondeacoluna1 representaaprofundidadeemrelaçãoaoperfil,

a coluna2 representaa profundidadeemrelaçãoà ferramentadetestemunhagem,a coluna

3 representao númerodacaixadearmazenamentodo testemunho,a coluna4 representao

tamanhodascaixasem queo testemunhofoi armazenado,a coluna5 representaa granu-

lometria,a coluna6 representaasestruturasdasrochase, finalmente,a coluna7 representa

aslitofáciesencontradas.

Existem28 tipos de litofáciesnos testemunhosdospoçosselecionados.A Tabela5.1

apresentaosnomesdaslitofáciesutilizadasnosexperimentos.Osprincipaistiposderocha

no contexto da exploraçãode óleo sãoos arenitose os folhelhos. Os arenitossãorochas
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Figura5.2: Exemplodedadosdeperfisno formatoLAS.



5.3Dadosdo CampoEscoladeNamorado 62

Figura5.3: Curvasproduzidasapartir dosdadosdeperfis.
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Figura5.4: SegmentodeumtestemunhodoCampodeNamorado.

quepossuemalta porosidadee permeabilidade,ficandoevidentequeestestipos de rocha

podemconstituir os reservatóriospetrolíferos. Os folhelhossãorochasque oferecemas

condiçõesfísico-químicasnecessáriasparaageraçãodoóleo.Namaioriadasvezesasrochas

geradorasde óleo sãofolhelhos. Estetipo de rochatambémconstitui as rochasselantes,

rochasquegarantemo aprisionamentodoóleodevido asuabaixapermeabilidade,conforme

discutidono Capítulo2. Excepcionalmente,osfolhelhospodemreterpetróleoe osarenitos

não. No casodaTabela5.1, aslitofácies6, 7 e 8, por exemplo,podemapresentarindícios

dehidrocarbonetos,observadosa partir dostestemunhos.Comoexemplodosfolhelhosna

Tabela5.1temosaslitofácies14 e20.
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Litofácie Nome

1 InterlaminadoLamosoDeformado

2 ConglomeradoeBrechasCarbonáticas

3 DiamictitoArenoLamoso

4 ConglomeradosResiduais

5 ArenitocomIntraclastosArgilosos

6 ArenitoGrossoAmalgamado

7 Arenito MédioLaminado

8 ArenitoMédioMaciçoGradado

9 ArenitoMédioCimentado

10 Arenito / FolhelhoInterestratificado

11 Arenito / FolhelhoFinamenteInterestratificado

12 Siltito ArgilosoEstratificado

13 InterlaminadoSiltito ArgilosoeMarga

14 FolhelhoRadioativo

15 InterlaminadoArenosoBioturbado

16 InterlaminadoSiltito eFolhelhoBioturbado

17 MargaBioturbada

18 Ritmito

19 ArenitoGlauconítico

20 FolhelhocomNíveisdeMargaBioturbados

21 ArenitoCimentadocomIntraclastos

22 Siltito Argiloso/ ArenitoDeformado

23 ArenitoMédio / Fino LaminadoCimentado

24 InterestratificadoSiltito / FolhelhoIntensamenteBioturbados

25 FolhelhoCarbonoso

26 ArenitoMaciçomuitofino

27 Siltito Areno-Argiloso

28 InterlaminadoSiltito Folhelho

Tabela5.1: Litofáciesdisponíveispararealizaçãodosexperimentos.



5.4Sumário 65

5.3.3 DadosSelecionados

Como intuito deresolver o problemadereconhecimentode litofácies,foramselecionados

os arquivos de perfise descriçãodos testemunhosdo CampoEscolade Namorado.Nem

todosospoçosquepossuiamdadosdeperfis,possuiamdadosdetestemunho,mastodosos

poçosquepossuiamdadosdetestemunho,possuiamdadosdeperfis.Paraalgunspoçoscom

dadosdetestemunho,osdadosdeperfisestavamincompletos,portanto,foramselecionados

apenasos poçosque, além do testemunho,possuiamtodosos perfis. No final restaram

apenas9 poçoscom descriçõesdos testemunhos,alémdosseguintesperfis: RaiosGama

(GR), Sônico(DT), Indução(ILD), Densidade(RHOB) e PorosidadeNeutrônica(NPHI),

conformedescreveaTabela5.2.

POÇO INTERVALO DE PROFUNDIDADE(m)

3NA 0001ARJS 2950,0- 3200,0

3NA 0002RJS 2975,0- 3200,0

3NA 0004RJS 2950,0- 3150,0

7NA 0007RJS 3025,0- 3275,0

7NA 0011ARJS 3000,0- 3200,0

7NA 0012RJS 2970,0- 3175,0

7NA 0037DRJS 3170,0- 3400,0

4RJS0042RJ 3000,0- 3215,0

4RJS0234RJ 3150,0- 3352,2

Tabela5.2: Poçosselecionados.

5.4 Sumário

Nestecapítulo foi discutidaa importânciada identificaçãoautomáticade litofácies. Em

seguidafoi apresentadoo métodopropostonestetrabalhoparaidentificarlitofáciesdeforma

automáticaatravésde RedesNeuraisArtificiais, bemcomo,paramelhorara apresentação

dosresultados,comumabrevedescriçãodecadaetapadométodo.Tambémfoi apresentado

nestecapítuloaorigemdosdadosutilizadosparaexperimentaçãoequaisdestesdadosforam
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selecionados.

No próximo capítuloseráapresentadatodaa sequênciade experimentaçõesrealizadas,

com seusrespectivos resultados.Seráapresentadatambémumadiscussãodos resultados

obtidos.



Capítulo 6

Experimentose Resultados

Nestecapítuloserãoapresentadosexperimentose resultadosrelacionadosao métodopro-

postopararesolver o problemadeidentificaçãodelitofácies,discutidono capítuloanterior.

Primeiramente,serãoapresentadosexperimentosrealizadoscom dadosdo perfil Potencial

Espontâneo,obtidosemumcursodeGeologiadoPetróleo.Nestafase,éutilizadoumméto-

do dejanelamentoo qualconsisteemapresentarváriospadrõesdeumasóvezà rede,além

de um treinamentopadrão(apresentaçãode apenasum padrãoà rede). Em seguida,serão

apresentadososprimeirosexperimentoscomosdadosdo CampodeNamorado.Apósestes

experimentosdetectou-sediversosproblemascom relaçãoaosdados. Para resolver estes

problemas,umanovaabordagemdepré-processamentoé inserida,o agrupamentodelitofá-

cies,ou eletrofácies.Os experimentose resultadosdestafasesãoapresentadosna última

seçãodestecapítulo.

6.1 Experimentoscom Perfis dePotencialEspontâneo

Como objetivo devalidaro métodoproposto,iniciamosaetapadeexperimentaçãoutilizan-

do dadosde dois perfisqueforam analisadosmanualmentecom o auxílio de um geólogo,

semutilizar informaçõesde testemunhos.Os dadosutilizadosnestesexperimentosforam

do perfil PotencialEspontâneo(SP)- registro da diferençade potencialentreum eletrodo

móvel descidodentrodo poçoe outrofixo nasuperfície- e profundidadededoispoçosde

localizaçãodesconhecida.A Figura6.1 mostraum segmentodo perfil utilizadonestesex-

perimentos.O perfil estava impressoempapelmilimetrado. Osdadosforamdigitalizados

67
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levandoem consideraçãoa retaem negrito na figura (valoresà direita foram considerados

positivosevaloresà esquerdanegativo). Osvaloresdacurvacorrespondiamà distância,em

centímetros,atéa reta. Cadadivisãodo papeleravistacomoumaprofundidade.Osdados

foramdiscretizadosconformea Equação6.1.

Figura6.1: Exemplodeumperfil dePotencialEspontâneo.

� M���8@����80�0'
M���D��TM� �8� �80V � ��-�D¡��� � M���80��V � �T-�D�� I ' � &¢80��V � �T-�D��'
MRD¡8@��V � �T-£D¡� I ' � &�8@��V � �T-£D¡� (6.1)
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em que ' � &�8@��V � ��-�D¡� e '
MRD¡8@��V � ��-�D¡� representamo menore o maior valor do perfil em

todaabasededados,respectivamente.

Segundo[White et al., 1995], nãoé possível identificaraslitofáciesdeum reservatório

usandoapenasosperfisdospoços,portantoasinclinaçõesdascurvasnosgráficosdosperfis

comrelaçãoaopontoanterioreposterior(verFigura5.3naSeção5.3.1doCapítulo5) foram

adicionadasaosdados.Paracalcularasinclinaçõesanteriore posteriordascurvasfoi uti-

lizadaaderivadadiscretaemcadaponto,conformeasEquações6.2e6.3,respectivamente.

¤ &�����Dt&�M���ML8@e�& "+� ��D�80� 2 � � ML��8@��V � ��-�D¡� 2 I � M���80��V � ��-�D�� 2 ���Vl��8�-�¥�&¢ �D� �ML  � 2 I V	��8�-£¥£&¢ RD¡ �M�  � 2 ��� (6.2)

¤ &¢�¦�§Dt&�M��¦M�80Vp8�¨ "+� ��D�80� 2 � � M��m8@��V � ��-�D¡� 2 I � M���80��V � �T-�D�� 2�© �V	��8�-£¥£&¢ RD¡ �M�  � 2 I V	��8�-�¥�&� RD¡ �M�  � 2�© � (6.3)

emque
� ML��8@��V � ��-�D¡� 2 e V	��8�-�¥�&� RD¡ �M�  � 2 representamo D I ésimovalor do perfil e o D -ésimo

valordaprofundidade,respectivamente.

Paranormalizaros valoresdasinclinaçõesno intervalo [0, 1], foi utilizadaa Equação

6.4.

� M��m8@���ª8@��'
M��§D¡�TM� �80 LM ¤ &����§D�&¢ML��M�8 2 � � M���8@� ¤ &����§D�&¢ML��M�8 2 I ' � &�8@� ¤ &¢�¦�§Dt&�M��¦M�8'
MRD¡8@� ¤ &¢�¦�§D�&¢M��¦M�8 I ' � &�8@� ¤ &¢�¦�§Dt&�M��¦M�8 (6.4)

em que
� M���80� ¤ &�����Dt&�M���ML8 2 representao D -ésimo valor da inclinação anterior/posterior,' � &�8@� ¤ &����§D�&¢ML��M�8 e '
MRD¡8@� ¤ &����§D�&¢ML��M�8 representamo menore o maiorvalor da inclinacao

anterior/posteriordeum perfil emtodaabasededados,respectivamente.

Método da JaneladeTreinamento

Primeiramente,metadedosdadosdeumpoçofoi utilizadaparatreinamentoeaoutrametade

parateste.Nestesexperimentosfoi apresentadauma“janela” do perfil à rede. Umajanela

correspondea umasequênciade & padrõesa partir deumadeterminadaprofundidade.Ao

utilizar a técnicada janela,a RedeNeural seráalimentadacom um segmentodo gráfico

(perfil), ou seja,váriospontosdo perfil serãoapresentadossimultaneamenteà rede,o que

podecolaborarnatarefa dereconhecimentodaslitofácies.

Várias redesforam treinadasvariandoo tamanhoda janela. A Tabela6.1 mostraum

resumodosexperimentosrealizados(utilizandoapenasdadosdeumpoço).A coluna �v« de
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Neurônios indica o númerode neurôniosda camadaescondida(o quecorrespondeexata-

menteaonúmerodeneurôniosnacamadadeentrada),a colunaTamanhoda Janela indica

osvaloresassociadosaumasequênciadeprofundidadesapresentadasàrededeumasóveze

a colunaTaxa de Acerto indicaa taxadeacertomédiaparatodoo conjuntodeteste.Nesta

etapado trabalhonãohavia a preocupaçãoemdecidir umaarquiteturaidealparaasRedes

Neurais,por issooptou-sepor utilizar um númeroidênticodeneurôniosnasduascamadas

iniciais. � « deNeurônios Tamanhoda 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%

Tabela6.1: Resumodosexperimentosrealizadoscomo perfil SPdeapenasumpoço.

Nestesexperimentos,asaídapossuiadoisneurônios,umrepresentandoaclassedosare-

nitose o outro representandotudoquenãoeraarenito,codificadosnasaídada redecom0

1 e 1 0, respectivamente.Na Tabela6.1pode-seobservarqueconformeaumentao tamanho

da janela,a taxadeacertodiminui. Isto nosleva a acreditarquea nãoutilizaçãoda janela

podeproduzirumataxadeacertomaior.

Reta-base

Posteriormente,na tentativa de melhoraros resultadosda Tabela6.1, foram realizadosex-

perimentosincluindonosdadosumacolunaadicionalindicandosea curva do perfil estava

à direitaou à esquerdada reta-base.A reta-baseé umaretatraçadamanualmentesobreos

pontosquenãooscilam.Na análisemanualdeperfis,a reta-baseé muito importanteparaa

determinaçãodavariaçãodo perfil emrelaçãoà medidashomogêneas.Destaforma,junta-

mentecomoutrasinformações(comoaresistividade),épossível saberquaisosintervalosde

profundidadepossuemindíciosdehidrocarboneto.A Tabela6.2mostraosresultadosdestes
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experimentos.Comofoi inseridaumanova colunanosdadoso númerode neurôniosdas

camadasdeentradaeescondidaaumentou.�v« deNeurônios Tamanhoda 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%

Tabela6.2: Resumodosexperimentosrealizadoscomo perfil SPdeapenasumpoçoincluin-

doa indicaçãodaposiçãodo perfil emrelaçãoà reta-base.

Na Tabela6.2 pode-seobservar o mesmocomportamentodaTabela6, o queindicano-

vamentequea eliminaçãoda janelapodeproduzirmelhorestaxasde acerto. No entanto,

nestecaso,obteve-seumaumentosignificativo dastaxasdeacertoemtodosostamanhosde

janela.Percebe-se,portanto,quea inclusãodacolunaadicionalaosdadosdetreinamentoe

testepodeinfluenciarpositivamenteo processodereconhecimento.

Em seguida, investigamosse a remoçãoda janelateria algum efeito nastaxasde re-

conhecimentoobtidasanteriormente.Da mesmaforma anterior, a camadaescondidaera

compostapelomesmonúmerodeneurôniosdacamadadeentrada.Treinandoumaredecom

4 neurôniosnacamadaescondidasematécnicadajanelaesemacolunaindicandoaposição

da curva em relaçãoà reta-base,a taxade acertono conjuntode testefoi de apenas27 %.

No entanto,aoincluir a colunaindicandoa posiçãodo perfil comrelaçãoà reta-basea taxa

deacertono conjuntodetesteaumentoupara73%.

Ao contráriodoprevisto,eliminandoajanela,a taxadeacertodiminuiuquandoacoluna

indicandoaposiçãodoperfil emrelaçãoàreta-basenãoestavapresente.No entanto,quando

a colunaadicionalestava presentea taxade acertoaumentou.Isto mostraqueparadados

comapenasum perfil, a presençadacolunaindicandoa posiçãodo perfil emrelaçãoà reta-

basepodeaumentarconsideravelmentea taxadeacerto,tantono métodocomjanelacomo,

principalmente,no métodosemjanela.
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Incr ementandoosConjuntos de TreinamentoeTeste

Posteriormente,utilizamosdadosde dois poçosdiferentes,um paratreinamentoe o outro

parateste,cadaum contendo200padrões.Utilizamosprimeiroo métododajanelaparaum

conjuntode dadossema colunaindicandoa posiçãoda curva em relaçãoà reta-base.A

Tabela6.3mostraosresultadosdestesexperimentos.Comparandoestatabelacoma Tabela

6.1,pode-seobservarqueo incrementonoconjuntodetreinamentoetestecausouo aumento

dastaxasde acerto. Isto mostraqueo acréscimode dadosde novospoçospodemelhorar

consideravelmenteo desempenhodasRedesNeuraisnatarefadeidentificaçãodelitofácies.� « deNeurônios Tamanhoda 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%

Tabela6.3: Resumodosexperimentosrealizadoscomo perfil SPdedoispoços.

Em seguida,apresentamosà redeo conjuntocoma colunaindicandoa posiçãodacurva

em relaçãoà reta-base,tambémcom o métododa janela. Os resultadossãomostradosna

Tabela6.4.ComparandoestatabelacomaTabela6.2,confirma-sequeo acréscimodedados

de novos poçosmelhoraa taxa de acertona identificaçãode litofácies. Ao compararas

Tabelas6.3 e 6.4 confirma-sea idéia dequeo usodacolunaindicandoa posiçãoda curva

emrelaçãoà reta-basemelhoraosresultadosdeclassificação.

Porfim, oúltimo experimentocomosdadosdoperfil PotencialEspontâneofoi aremoção

dajanela,utilizandodadosdeum poçoparatreinamentoe do outroparateste,seme coma

colunaindicandoaposiçãodacurvaemrelaçãoàreta-base.Nestesexperimentos,a redeera

formadapor 4 neurôniosna camadade entradae 4 neurôniosna camadaescondidaparao

primeirocaso.No segundocaso,a redeeraformadapor 5 neurôniosnacamadadeentrada

e5 neurôniosnacamadaescondida.Paracadacaso,astaxasdeacertonoconjuntodetestes

foram de 71,5 % e 89 %, respectivamente.A eliminaçãoda janelacausouo aumentoda
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�v« deNeurônios Tamanhoda 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%

Tabela6.4: Resumodosexperimentosrealizadoscomo perfil SPdedoispoçosincluindoa

indicaçãodaposiçãodoperfil emrelaçãoà reta-base.

taxadeacertoparao conjuntosema colunadeindicaçãodaposiçãodacurva emrelaçãoà

reta-base.No entanto,parao conjuntocoma colunaadicionala taxadeacertonãoobteve

aumento.

Tantonosexperimentosem queos dadosde treinamentoe testepertenciamao mesmo

poço,quantonosexperimentosemqueosdadosdetreinamentoe testepertenciama poços

distintos,osresultadosdosconjuntoscomacolunaindicandoaposiçãodacurvaemrelação

àreta-basesemostrarammelhores.Isto indicaquea informaçãodareta-basepodesermuito

útil no aumentodastaxasde reconhecimentodasRedesNeurais. Entretanto,introduz-se

um elementocom processamentomanualao método,já quenãoexiste aindauma forma

automáticaparadeterminaçãoda reta-base.Esteé o motivo pelo qual a reta-basenãofoi

utilizadanosexperimentoscomdadosreaisapresentadosaseguir.

6.2 ExperimentosIniciais com Dadosdo Campo Escolade

Namorado

ConformediscutidonaSeção5.2doCapítulo5, o primeiropassodaetapadepreparaçãodos

dadosfoi associarostestemunhosaosperfisdeacordocomaprofundidade.Osdadosutiliza-

dosjá estavamcomo deslocamentodeprofundidadedostestemunhose perfisdevidamente

acertado.Pararealizarestaassociação,um novo conjuntodedadosfoi criadocontendoos

perfisdos9 poçosselecionados(semo cabeçalho)easlitofáciescorrespondentesacadapro-
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fundidade,obtidasmanualmentea partir dostestemunhos.Cincopoçosforamusadospara

treinamentoequatroselecionadosparateste.

Emboratodosos valoresdos perfis fossemnuméricos,foi necessáriofazeruma dis-

cretizaçãodosmesmosparaqueelesficassempadronizados,poiscadaperfil estava emum

intervalo diferente.Osvaloresforamnormalizadosparao intervalo [0, 1]. Paracolocaros

valoresdosperfisnesteintervalo,estesforamnormalizadosdamesmaformaqueantes(ver

Equação6.1). As inclinaçõesdascurvasnosgráficoscomrelaçãoaospontosanteriorepos-

terior tambémforamcalculadosenormalizadosdamesmaformaanterior(verEquações6.2,

6.3e6.4).

As litofácies foram discretizadasde forma que a saídada RedeNeural fossebinária.

Cadanúmero( representandoum tipo de litofácie foi convertido paraum númerobinário

emquetodasasposiçõessãonulas,excetoa ( -ésimaposiçãocujo valoré1. Porexemplo,aX ~�¬ litofácie foi representadapelocódigobinário: 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0

0 0 0 0 0 0.

Comofoi utilizadoum simuladordeRedesNeurais,o SNNS(StuttgartNeuralNetwork

Simulator)[SNNS,], paraa construçãoda arquiteturaneural,osconjuntosde treinamento

e testeforam transformadosparaum formatoespecial(.pat),conformeilustradona Figura

6.2. As duasprimeiraslinhasdesteformatocontéma versãodo SNNS,a datae a horaem

queo arquivo foi gerado. Em seguida,compondoo cabeçalhojuntamentecom as linhas

anteriores,existem três linhas indicandoo númerode padrõesdo conjunto,o númerode

neurôniosdeentradaeo númerodeneurôniosdesaída.Logoabaixodocabeçalhocomeçam

osdadospropriamenteditos. As linhasquecontémo símbolo# no início sãocomentários.

O conjuntoé intercaladopor padrões(entradadarede)esaídasdesejadas(saídadarede).

Nos experimentosiniciais, váriasRedesNeuraisforam construídasparaexplorar o es-

paçode combinaçõesde perfisem buscade umacombinaçãoqueproduzisseos melhores

resultados.Num estágioinicial dosexperimentosnãoutilizamostodasaspossíveiscombi-

nações,masapenasum subconjunto.Em cadarede,osparâmetrosdeentradaforammodi-

ficadosdaseguinteforma: umaredefoi treinadacomparâmetrosreferentesaosperfisILD

e RHOB,outracomGR, ILD e RHOB e assimpor diante.Paracadagrupodeperfisvárias

arquiteturasforamcriadas,comnúmerodiferentede neurôniosnacamadaescondida,com

o intuito de verificar a melhorarquiteturaparaaquelegrupo. A Tabela6.5 mostraum re-
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Figura6.2: Exemplodeum arquivo .pat.
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sumodosexperimentosrealizados.A colunaPerfis indicaa combinaçãodeperfisutilizada

naentradadarede,a coluna � « de Neurôniosna CamadaEscondidaindicao númerode

neurôniosdacamadaescondida,a colunaSSE/Número de Saídasindicamédiado errode

treinamentoeacolunaTaxadeAcertos representaaporcentagemdeacertosnoconjuntode

treinamento.O errofoi definidocomosendoamedidadasomadosquadradosdasdiferenças

entreassaídasreaisedesejadas(SSE- Sumof SquaredErrors), conformeaEquação6.5.Em

todasasredesforam realizados100.000passosde treinamento.Os númerosde neurônios

apresentadosnaTabela6.5foramosqueapresentarammelhorresultadoparaestesconjuntos.

Perfis
� « de Neurônios

na CamadaEscondida SSE/Número deSaídas Taxade 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%

Tabela6.5: Resumodosexperimentosrealizados.

jujO­ � �1 2�3 � : j c
2 I jO® 2 ? �

(6.5)

emque
j c 2 e ju® 2 representamassaídasreaisedesejadasdecadapadrãoD , respectivamente,

e & éo númerodepadrõesnoconjuntodetreinamento.

Nestesconjuntosforam selecionadoso mesmonúmerode padrõesem todosos poços,

deacordocomo poçoquepossuiao menornúmerode padrões.Destaforma,haviam 480

padrõesnosconjuntosdetreinamento.Paraosconjuntoscomdoisperfis,haviam7neurônios

na camadade entradae parao conjuntocom 3 perfishaviam 10 neurôniosna camadade

entrada.
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Para o mesmoconjuntode dadosfoi realizadoum experimentocontendosomenteos

perfise a profundidadecomodadosdeentrada,isto é, semasinclinaçõesdascurvas. Para

estecaso,o númerode neurôniosda camadade entradafoi 6 e na camadaescondida15.

A taxade acertono conjuntode treinamentofoi de 72,71%. Tambémfoi realizadoum

experimentocom apenasumaclasse,ou seja,umaclassepossuiao valor 1 e asdemais0.

Nestecaso,a taxadeacertonoconjuntodetreinamentofoi deapenas15 %.

Comestesexperimentos,observou-sequeo erromáximodetreinamentoesperado(daor-

demde0.1)nuncafoi alcançadoepor consequênciaosexperimentosdetestenãochegaram

aserrealizados.

Além disso,foramrealizadosexperimentoscomdadosdeapenasdoispoçosdo Campo

deNamorado(3NA 0001ARJSe 3NA 0004RJS).Primeiro,foramapresentadosà redeos

padrõesdeapenasdois tiposdelitofácies(8 - Arenito Médio MaciçoGradadoe 16 - Inter-

laminadoSiltito eFolhelhoBioturbado),depoisdetrêstipos(8, 16e10- Arenito / Folhelho

Interestratificado)e por fim dequatrotipos (8, 16, 10 e 12 - Siltito ArgilosoEstratificado).

Estaslitofáciesforamescolhidasporque,nestespoços,eramasquepossuiammaiornúmero

depadrões.Osresultadosmostraramquequantomaioro númerodelitofáciespioresastaxas

deacertodo conjuntodeteste,conformemostraa Tabela6.6.

Litofácies Taxa deAcerto

(8) vs (16) 90,91%

(8) vs (16)vs (10) 72,09%

(8) vs (16)vs (10)vs (12) 50,94%

Tabela6.6: Taxasdeacertoconformeo acréscimodelitofácies.vs = versus

Após uma consultaa um geólogoficou constatadoque isto ocorria devido ao grande

nível de detalhamentodos testemunhos. Para solucionaresteproblema,um novo pré-

processamentofoi realizado,queconsistiuemreduziro númerodelitofáciesapartirdeuma

análisede agrupamentos,umavez queacreditamosqueestasdificuldadesno treinamento

estãoassociadasaonúmeroexcessivo de litofácies. Estesexperimentosserãoapresentados

napróximaseção.

Os resultadosdos experimentosiniciais e dos experimentoscom perfis de Potencial

Espontâneoforamdescritose discutidosem um artigoe submetidoao WorkshopdeTeses
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e Dissertaçõesem InteligênciaArtificial, queé partedo SimpósioBrasileirode Inteligên-

cia Artificial. O artigo foi aceitoe serápublicadonosanaisdo eventoqueaconteceráem

novembrode2002emPortodeGalinhas- Recife/PE[CunhaandGomes,2002].

6.3 Experimentoscom Agrupamento deLitofácies

Os experimentosfinais da dissertaçãose caracterizamprincipalmentepela eliminaçãode

litofácies,peloagrupamentodelitofáciesepelotratamentodepadrõesproblemáticos.Nesta

fase,somente8 poçosfizerampartedosexperimentos,sendo5 paratreinamentoe 3 para

teste. Isto ocorreuporqueum dospoçosutilizadosna faseanterior, continhaapenasuma

pequenapartedosdadosdetestemunholegível. Coma diminuiçãodo númerodepoços,o

númerototal delitofáciesdisponíveisparaexperimentaçãotambémdiminuiu,poisalgumas

litofáciessóocorriamno poçoeliminado.Destaforma,restaram22 litofácies. Nosexperi-

mentosanterioresforamutilizadastodasas28litofácies.As litofácieseliminadasforam:23,

24,25,26,27 e28.

Primeiramente,todasas 22 litofácies foram utilizadas. A redeera compostapor 16

neurôniosnacamadadeentrada,16 neurôniosnacamadaescondidae 22 neurôniosnaca-

madadesaída.O conjuntodedadoseracompostopor 1354padrõesdetreinamentoe 740

padrõesdeteste.A Tabela6.7 mostraos resultadosdo treinamentoe testedaRedeNeural

paraesteconjuntodedados.A taxadeacertono conjuntodetreinamentonãofoi de100%

porquemesmoapósumgrandenúmerodeinteraçõesaredenãoconvergia. Observou-seque

o errohavia estabilizado,portanto,optou-sepor pararo treinamento.

Taxa de Acerto no Conjunto de Treinamento 67,65%

Taxade Acerto no Conjunto deTeste 11,08%

Tabela6.7: Resultadodo treinamentoe testecomtodasaslitofácies.

Esteresultadoinicial ocorreudevido aoalto nível dedetalhamentodaslitofácies,à im-

precisãodaassociaçãodostestemunhosaosperfiseaodiferentenúmerodepadrõesdecada

litofácie. Para resolver estesproblemas,decidiu-sefazerum agrupamentodas litofácies

relacionadas.O agrupamentorealizadoé justificável devido àspropriedadesdasrochasper-

tencentesaomesmogruposeremsemelhantes.Estesgrupossãoconhecidoscomoeletrofá-
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cies, termodiscutidona seção6.3 destecapítulo. Paraos experimentosqueseseguema

arquiteturada redetinha 16 neurôniosna camadade entrada,10 neurôniosna camadaes-

condidae foramrealizados100000passosdetreinamento.Utilizou-seumnúmeroarbitrário

de neurôniosna camadaescondidaporque,no momento,não estávamosinteressadosem

descobrirqual a melhor arquiteturada rede. Nossoprincipal objetivo era investigarseo

agrupamentodelitofáciesseriaumaboaestratégia.

Nestafase,além daslitofácies eliminadaspor consequênciada retiradade um poço,

outrasforam excluídaspor seremconsideradasprejudiciaisaosexperimentos(litofácies1,

2 e 18). As litofáciessãoconsideradasprejudiciaisquandoos valoresde seusperfisvari-

ammuito dentrodeum intervalo deprofundidadedamesmaclasse.Estaslitofáciesforam

excluídasporsugestãodeumgeólogo.Destaforma,das22 litofácies,restaram19.

BalanceandoosConjuntos de TreinamentoeTeste

Parainiciar osexperimentos,aslitofáciesforamescolhidasdeacordocomseusnúmerosde

ocorrências,ou seja,asprimeiraslitofáciesa fazerempartedosconjuntosdetreinamentoe

testeforamasqueocorriamcommaiorfrequência(litofácie8 versuslitofácie17). A Tabela

6.8mostrao númerototal deexemplosdecadalitofácienospoçosselecionados.

Parao conjuntodedadoscomapenasduaslitofácieshaviam509padrõesdetreinamento

e327padrõesdeteste.A camadadesaídadaredetinha2 neurônios,cadaumrepresentando

umaclasse.A Tabela6.9 mostraa médiada somadoserrosquadrados(SSE/Número de

NeurôniosdeSaída) apóso términodo treinamento,a taxadeacertonoconjuntodetreina-

mento(Acerto no Treinamento) e a taxadeacertono conjuntodeteste(Acerto no Teste)

emporcentagem.

PadrõesProblemáticos

Comoestratégiaparaa identificaçãodepadrõesproblemáticos,observamosa taxadeacerto

parao conjuntode treinamentoapósum númerofixo (tipicamente100000)de iterações.

Casoestataxanãofossede100%, ospadrõesnãotreinadoseramidentificados,sendoestes

candidatosa receberemumtratamentoespecial.

A taxade acertono conjuntode treinamentonãofoi de 100% porquea redenãocon-

seguiu treinar um padrão. Ao consultaros dadosoriginais, observou-seque estepadrão
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Litofácies Número deExemplos

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

Tabela6.8: Númerodeexemplosemcadalitofácie.

pertenciaa umazonadetransiçãodelitofácies.Quandoascamadasdaformaçãosãomuito

finas,estaspodemsofrerinterferênciadascamadasadjacentes,fazendocomquesuaspro-

priedadessejamsemelhantes.Estainterferênciatambémocorrenaszonasde transiçãode

umacamadaparaoutra. Comoestavamsendoutilizadasapenasduaslitofácies,a litofácie

adjacenteao padrãoproblemáticonãoestava no conjunto. Para resolver esteproblemao

padrãofoi removido earedefoi treinadanovamente.OsresultadossãomostradosnaTabela

6.10. Percebe-sequeapósa remoçãodo padrãoproblemático,o erromédiono treinamento

reduziudrasticamente,assimcomoastaxasdeacertoaumentaram(ver Tabelas6.9e 6.10).
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Litofácies (8) vs (17)

SSE/NeurôniosdeSaída 1,00053

Acerto no Treinamento 99,80%

Acerto no Teste 67,89%

Tabela6.9: Resultadodo treinamentocom2 litofácies.vs= versus

Isto indica queumafasede pré-processamentopararemover estestipos de padrõessefaz

necessária.Nospróximosexperimentosestetratamentosempresefarápresente.

Litofácies (8) vs (17)

SSE/NeurôniosdeSaída 0,00107

Acerto no Treinamento 100%

Acerto no Teste 70,03%

Tabela6.10: Resultadodo treinamentocom 2 litofácies apósa remoçãodo padrãopro-

blemático.vs= versus

Agrupamento Incr ementalde Litofácies

A partir destepontodiscutiremosumaestratégiaparaagruparlitofáciescombaseno treina-

mentode RNAs. Após a redeter treinadocom uma taxa de acertode 100 % utilizando

as litofácies (8) versus(17), a terceiraclassemais populosafoi incluída no conjuntode

treinamento(litofácie 13). Foramrealizadosdois treinamentos,um com as três litofácies

pertencendoàclassesdiferenteseoutrocomaterceiralitofácieagrupadacomalitofácie17.

A terceiralitofácie nãofoi treinadano mesmogrupoda litofácie 8 devido aofatoderepre-

sentaremtiposderochasmuito heterogêneas(litofácie 8 - Arenito Médio MaciçoGradado

e litofácie 13 - InterlaminadoSiltito Argiloso e Marga). Os resultadossãomostradosna

Tabela6.11.Esteconjuntodedadoseracompostopor613padrõesdetreinamentoepor421

padrõesdeteste.

Emboraaredenãotenhasidotreinadacom100% deacertonoconjuntodetreinamento,

podeobservar-sequearedeobtevemelhorresultadoquandoa terceiralitofácie foi agrupada

comalitofácie17. Parao conjuntodetreinamentocontendoo melhoragrupamentodelitofá-
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Litofácies (8) vs (17) vs (13) (8) vs (17 e13)

SSE/NeurôniosdeSaída 4,67121 9,00256

Acerto no Treinamento 97,88% 98,53%

Acerto no Teste 52,49% 78,38%

Tabela6.11: Resultadodo treinamentocom 3 litofácies,antesdo tratamentodospadrões

problemáticos.vs = versus

cies(conformeTabela6.11),constatou-sequealgunsdospadrõesproblemáticosouestavam

em umazonade transição,ou pertenciama umacamadamuito fina. Consequentemente,

decidiu-sealterara classeassociadaa essespadrõesproblemáticosdeformaquepassassem

apertenceràclasseadjacente,ouseja,incluímosummétodoadicionalparatratarospadrões

problemáticos(re-classificação),alémda purae simplesremoçãodo padrão. Os padrões

problemáticospossuindoclassesadjacentes(litofácies)quenãopertenciamaoconjuntode

treinamentoforamremovidos.A Tabela6.12mostrao resultadodo treinamentoapóso con-

junto detreinamentoter sofridoasalteraçõesnecessárias.

Litofácies (8) vs (17e 13)

SSE/NeurôniosdeSaída 0,00223

Acerto no Treinamento 100%

Acerto no Teste 79,10%

Tabela6.12: Resultadodo treinamentocom 3 litofácies agrupadasem 2 classes,apóso

tratamentodospadrõesproblemáticos.vs = versus

Após o tratamentode padrõesproblemáticospode-seobservar, atravésda comparação

entreasTabelas6.11e 6.12,queo erro médiono treinamentodiminui drasticamentee as

taxasdeacertoaumentaram,reforçandoa importânciado tratamentodepadrõesproblemáti-

cos.

Quandoa litofácie 12 (quartalitofácie maispopulosano conjuntodedados)foi inserida

noconjuntodetreinamento,passaramaexistir quatropossibilidadesdeagrupamento:formar

um novo grupoa partir da melhorcombinaçãoanterior((8) versus(17 e 13) versus(12)),

agruparas litofácies13 e 12 ((8) versus(17) versus(13 e 12)), agruparas litofácies17 e
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12 ((8) versus(17 e 12) versus(13)) ou agrupara litofácie 12 ao grupocom as litofácies

17 e 13 ((8) versus(17, 13 e 12)). A possibilidadeda litofácie 12 seragrupadaà litofácie

8 nãofoi consideradadevido ao fato de representaremtipos de rochasmuito heterogêneas

(litofácie 8 - Arenito Médio MaciçoGradadoe litofácie 12 - Siltito ArgilosoEstratificado).

O resultadodostreinamentosrealizadossãomostradosna Tabela6.13. Paraesteconjunto

dedados,haviam749padrõesdetreinamentoe428padrõesdeteste.

Litofácies
(8) vs (17,12)vs

(13)
(8) vs (17)vs

(13,12)
(8) vs (17,13)vs

(12)
(8) vs

(17,13,12)

SSE/Neurônios
deSaída 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%

Tabela6.13: Resultadodo treinamentocom 4 litofácies,antesdo tratamentodospadrões

problemáticos.vs = versus

O melhor resultadode treinamentofoi o quecontinhaa litofácie 8 em um grupoe as

demaisemoutrogrupo.Apóso tratamentodospadrõesproblemáticos,ou seja,remoçãode

padrõesou re-classificação,parao melhorconjuntodedadosa redefoi treinadanovamente

eosresultadossãoapresentadosnaTabela6.14.

Litofácies (8) vs (17,13e12)

SSE/Neurôniosde Saída 0,00204

Acerto no Treinamento 100%

Acerto no Teste 74,53%

Tabela6.14: Resultadodo treinamentocom 4 litofácies agrupadasem 2 classes,apóso

tratamentodospadrõesproblemáticos.vs = versus

Ao compararasTabelas6.13e 6.14com relaçãoao melhorresultadode agrupamento

(última colunadaTabela6.13observa-seque,nestecaso,emboraa taxadeacertono con-

junto detreinamentotenhaalcançado100% e o errotenhadiminuídodrasticamente,a taxa

de acertono conjuntode testediminuiu consideravelmenteapóso tratamentodospadrões

problemáticos.Provavelmenteisto ocorreudevido a um númeroinsuficientede neurônios
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nacamadaescondidapararepresentaragrandevariabilidadedasclasses.Decidiu-seinvesti-

garseo aumentodo númerodeneurôniosnacamadaescondidaalterariaastaxasdeacerto.

A Tabela6.15mostraa taxadeacertono conjuntodetesteapóso treinamentodeumarede

com16neurôniosnacamadaescondida(6,78% amaisdoquenoúltimo experimento)eapós

o tratamentodospadrõesproblemáticos(queforamosmesmosdo treinamentoanterior).

Litofácies (8) vs (17,13e12)

SSE/Neurôniosde Saída 0,00206

Acerto no Treinamento 100%

Acerto no Teste 81,31%

Tabela6.15: Resultadodo treinamentocom 4 litofácies agrupadasem 2 classes,apóso

tratamentodos padrõesproblemáticos,com 16 neurôniosna camadaescondidada Rede

Neural.vs= versus

Destaforma,aocompararasTabelas6.14e 6.15,confirma-sea hipóteseanteriormente

levantada.Ao acrescentarneurôniosna camadaescondidada RedeNeuralo poderde ge-

neralizaçãoaumentou,fazendocomquea taxadeacertoaumentassetambém.

Quandoa quintalitofácie foi inseridano conjuntode treinamento(litofácie 6), haviam

apenasduaspossibilidadesde agrupamento(considerandoo último melhoragrupamento):

formarumnovo grupocontendoapenasa nova litofácie ((8) versus(17,13 e12) versus(6))

ouagruparaslitofácies8e6 ((8e6)versus(17,13e12)). Osresultadosdestaspossibilidades

estãonaTabela6.16. Da mesmaformaquenosconjuntosanteriores,nãoforamrealizados

experimentoscomasoutraspossibilidadesdeagrupamentodevido aostiposderochamuito

heterogêneas.Paraestegrupo,haviam808padrõesdetreinamentoe502padrõesdeteste.

Litofácies (8) vs (17,13 e12) vs (6) (8 e6) vs (17,13 e12)

SSE/Neurôniosde
Saída 10,01730 7,00352

Acerto no Treinamento 97,77% 99,13%

Acerto no Teste 70,92% 82,07%

Tabela6.16: Resultadodo treinamentocom 5 litofácies,antesdo tratamentodospadrões

problemáticos.vs = versus
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O melhorresultadofoi agrupandoa litofácie 6 coma litofácie 8 e mantendoasdemais

emoutrogrupo.A Tabela6.17mostrao resultadodo treinamentodaredeapóso tratamento

dospadrõesproblemáticos.

Litofácies (8 e 6) vs (17,13e12)

SSE/Neurôniosde Saída 0,00337

Acerto no Treinamento 100%

Acerto no Teste 86,65%

Tabela6.17: Resultadodo treinamentocom 5 litofácies apóso tratamentodos padrões

problemáticos.vs = versus

NasTabelas6.16e 6.17pode-seobservar queapóso tratamentodepadrõesproblemáti-

coso erromédiodiminuiu drasticamentee astaxasdeacertoaumentaram,damesmaforma

queparaosagrupamentosanteriores.

Apósa inserçãodestaslitofáciesnoconjuntodetreinamento,maisduaslitofáciesforam

inseridas,destavezsemtentarváriascombinaçõesdeagrupamento.Isto foi feito combase

na experiênciaadquiridaduranteo agrupamentodasoutraslitofácies. As litofácies7 e 9

foram agregadasàslitofácies8 e 6. As taxasde acertono conjuntode treinamentoe teste

sãomostradosnaTabela6.18.

Litofácies (8, 6, 7 e9) vs (17,13 e12)

SSE/NeurôniosdeSaída 11,00139

Acerto no Treinamento 98,73%

Acerto no Teste 82,47%

Tabela6.18: Resultadodo treinamentocom 7 litofácies,antesdo tratamentodospadrões

problemáticos.vs = versus

A Tabela6.19 mostrao resultadodo treinamentodesteconjuntode litofácies apóso

tratamentodospadrõesproblemáticos.O erromáximodetreinamentotambémé mostrado.

O conjuntodetreinamentopossuia868padrõeseo conjuntodetestepossuia543padrões.

Da mesmaformaquenamaioriadosgrupos,o erromédiodiminuiu consideravelmente

e astaxasde acertono conjuntode treinamentoe testeaumentaram,conformeindicamas
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Litofácies (8, 6, 7 e9) vs (17,13 e12)

SSE/NeurôniosdeSaída 0,00362

Acerto no Treinamento 100%

Acerto no Teste 83,95%

Tabela6.19: Resultadodo treinamentocom 7 litofácies apóso tratamentodos padrões

problemáticos.vs = versus

Tabelas6.18e6.19.

A partir desteconjunto,quandooutralitofácie foi inserida(litofácie 3), o resultadonão

foi satisfatório,umavezqueataxadeacertodiminuiuparaabaixode50%,conformemostra

a Tabela6.20. Esteresultadoocorreuporqueo númerodepadrõesnosconjuntosformados

ficou muito grande,de forma quea redenãoconseguetreinara litofácie 3 devido à pouca

quantidadedepadrõesdisponíveis.Destaforma,devido aodesbalanceamentocausadopelos

poucosdadosdisponíveisparaaslitofáciesrestantesnabasededados,decidiu-senãoinserir

maislitofáciesnosconjuntos.

Litofácies (8, 6, 7 e9) vs (17,13e 12)vs (3)

SSE/Neurôniosde Saída 0,33474

Acerto no Treinamento 99,53%

Acerto no Teste 48,78%

Tabela6.20:Resultadodo treinamentocom8 litofácies.vs= versus

Eletrofácies

Os agrupamentosde litofáciesrealizadosduranteos experimentossãoconhecidosna lite-

raturacomoeletrofácies[Serra,1989]. As eletrofáciessãoumconjuntoderespostasdeperfis

quecaracterizamumacamadaepermitemqueelasejadistinguidadasoutras.A classificação

dosperfisdospoçosemeletrofáciesnãorequerqualquersubdivisãoartificial dapopulação

de dados,ou seja,acontecenaturalmentecom basenascaracterísticasúnicasdasmedidas

dosperfisdo poçoquerefletemmineraise litofáciesdentrodeum intervalo perfilado[Lee

andDatta-Gupta,1999].
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É possível verificara coerênciadosgruposformadosnosexperimentosatravésde uma

análisedaslitofáciesagrupadas.A Tabela5.1 (Subseção5.3.2do Capítulo5) apresentaos

nomesdaslitofáciesutilizadasnosexperimentos.Nestatabela,pode-seidentificarquefoi

criadaumaeletrofáciecompostaporarenitos(8, 6, 7 e9) eoutracompostapor interestratifi-

cadosdesiltito commarga(17,13 e12).

Estesagrupamentospodemserjustificadospelo fato de quealgunstipos de rochassão

permeáveis e porosaso suficienteparapermitir o acúmulode petróleoe outrasnão. A

rochaquepermiteo acúmulodepetróleoé chamadareservatório. Destaforma,osarenitos

ecalcarenitospodemseconstituirrochas-reservatório,alémdetodasasrochassedimentares

essencialmentedotadasdeporosidadeintergranularquesejampermeáveis.

Eliminando PadrõesProblemáticosdosConjuntos deTeste

A partir desteponto, levou-seem consideraçãoapenaso conjuntoqueobteve maior taxa

de acertono conjuntode teste,ou seja,o grupocom aslitofácies(8 e 6) versus(17, 13 e

12), comospadrõesproblemáticosdo conjuntodetreinamentotratados.Decidiu-sefazero

mesmotratamentorealizadono conjuntode treinamentoparaospadrõesproblemáticosdo

conjuntodeteste.Assim,a taxadeacertono conjuntodetestesofreuumpequenoaumento.

A Tabela6.21mostrao resultadodestetratamento.

Litofácies Acerto no Teste

(8 e6) vs (17,13e 12) 89,45%

Tabela6.21: Taxadeacertono conjuntode testedo grupocontendoaslitofácies(8 e 6) vs

(17,13 e12) apóso tratamentodospadrõesproblemáticosnoconjuntodeteste.vs= versus

Escolhendoa Melhor Ar quitetura Neural

Apósestesexperimentosdecidiu-seaumentaro númerodeneurôniosdacamadaescondida

paraverificarsea taxadeacertono conjuntode testesaumentaria.Nestesexperimentosas

camadasdeentradaeescondidaeramcompostaspor16 neurônioscadaeacamadadesaída

por 2 (nos experimentosanterioresa camadaescondidaera compostapor 10 neurônios).

Os agrupamentosforam mantidose os padrõesproblemáticosdo conjuntode treinamento

tratados.A Tabela6.22mostrao resultadodestesexperimentos.
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Litofácies Acerto no Teste

(8 e6) vs (17,13e 12) 85,66%

Tabela6.22:Taxadeacertonoconjuntodetesteapóso aumentodonúmerodeneurôniosna

camadaescondidae tratamentodospadrõesproblemáticos.vs= versus

Ao compararasTabelas6.21 e 6.22 percebe-seportantoqueum aumentona comple-

xidadeda RedeNeuralnãoproporcionouumamelhorana taxade classificaçãoe sim uma

redução.Isto provavelmentesedeve a um fenômenochamadodesuper-especialização(ou

overfiting), ouseja,arededeixadegeneralizarospadrõesepassaarepresentarinternamente

cadapadrãocomoumaclasse,devido aoalto númerodeneurônios.

O papel dasInclinaçõesdasCurvasnosGráficos dosPerfis

Emseguida,como objetivo deinvestigara importânciadasinclinaçõesnascurvasdosgráfi-

cosdosperfisnoprocessodereconhecimento,decidiu-seretirardo conjuntodetreinamento

e testeasinclinaçõesdascurvasnosgráficos.A Tabela6.23mostrao resultadosemasin-

clinaçõesdascurvas.As RedesNeuraisparaestesconjuntoseramformadaspor6 neurônios

nascamadasde entradae escondidae 2 neurôniosna camadade saída.Da mesmaforma

quenosexperimentosiniciais como perfil PotencialEspontâneo,decidiu-sequeo número

deneurôniosdacamadaescondidadeveriasero mesmodacamadadeentrada.

Litofácies Acerto no Treinamento Acerto no Teste

(8 e 6) vs (17,13e12) 99,25% 80,68%

Tabela6.23: Taxade acertono conjuntode testee treinamentoapósa remoçãodasincli-

naçõesdascurvas.vs= versus

A redenãoatingiu100% deacertoparao conjuntodetreinamentoporquenãotreinaram

algunspadrõesnãoproblemáticos(ou seja,quenãoestavam nemem zonasde transições

nememcamadasmuito finas). Nestecaso,ospadrõesforammantidose astaxasdeacerto

nãoalcançaramum valor satisfatório. Ao compararasTabelas6.21e 6.23observa-sequea

taxadeacertono conjuntodetestediminuiu considervelmenteaoretirarmosasinclinações

dascurvas,o quecomprovaa importânciadestasvariáveis.



6.3ExperimentoscomAgrupamentodeLitofácies 89

Comparaçãoentre TodasasTécnicas

Todosestesexperimentoscom os mesmosconjuntosde dadose com técnicasdiferentes

foramrealizadosparaverificarqual técnicaseaplicariamelhor. A título decomparação,a

Tabela6.24mostraastaxasdeacertonosconjuntosdetesteparatodasastécnicasutilizadas

comosdadosdo CampoEscoladeNamorado.

Litofácies (8) vs (17)
(8) vs

(17 e13)
(8) vs

(17,13 e12)
(8 e6) vs

(17,13e12)
(8, 6, 7 e9) vs
(17,13 e12)

com
inclinações 70,03% 79,10% 74,53% 86,65% 83,95%

com
maisneurônios 67,89% 78,15% 81,31% 85,66% 81,55%

sem
inclinações 67,89% 89,07% 79,91% 80,68% 80,26%

Tabela6.24:Taxasdeacertonosconjuntosdetesteparatodasastécnicas.vs = versus

Parao conjuntocom aslitofácies8 e 17, pode-seobservar atravésda Tabela6.24que

a melhortécnicaé utilizar asinclinaçõesdascurvasnosgráficos. Parao conjuntocom as

litofácies8, 17 e 13, a melhortécnicaé retirar asinclinaçõesdascurvasdosconjuntosde

treinamentoeteste.Parao conjuntocomaslitofácies8,17,13e12,amelhortécnicaéacres-

centarmaisneurôniosnacamadaescondidaedeixarasinclinaçõesdascurvasnosconjuntos

de treinamentoe teste. Para os dois últimos conjuntosa melhor técnicaé simplesmente

deixarasinclinaçõesdascurvasnosgráficos.

É possível identificarque,paraosagrupamentosmaioresdelitofácies(duasúltimasco-

lunasda Tabela6.24),a técnicaqueobteve melhoresresultadosfoi a queutilizou asincli-

naçõesdascurvasdosgráficosdosperfis. Portanto,acredita-sequeparaconjuntosmaiores

de eletrofácies,estatécnicasejaa maispromissora.Adicionalmente,quandoo númerode

padrõesé pequeno,por consequênciade um númeromenorde litofácies,a confiabilidade

dos resultadospodeserduvidosa,o que justifica a nãouniformidadedospercentuaisdas

váriastécnicasparaastrêsprimeirascolunasdaTabela6.24.

Algumascombinaçõesdelitofáciesplausíveisdo pontodevistageológicopodemgerar

taxasde reconhecimentoelevadascom o usode RNAs; o métodoproposto,com os níveis

dedesempenhoe reconhecimentoapresentadosnaTabela6.24,podeserusadonaindústria

do petróleocomoferramentade suporte/apoioà decisão.No entanto,na forma em queo

conhecimentoseencontradisponível (codificadonospesosdarede),aindanãoserve como
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ferramentapráticaparadescobertadenovosconhecimentos,portantoumtrabalhofuturoserá

aextraçãoderegrasdasredestreinadas.

6.4 Sumário

Nestecapítulofoi apresentadaa parteexperimentaldo trabalhoe seusresultados.Algu-

masdiferentestécnicasdetreinamentoforamutilizadase analisadas,sãoelas: treinamento

com inclinaçõesdascurvasnosgráficosdosperfisacrescidasao conjuntode treinamento;

treinamentopadrão,ou seja,semasinclinaçõesdascurvas;treinamentocomdiferentesar-

quiteturasdarede;apresentaçãodeumajaneladosdadosà redee agrupamentodeclasses.

No próximocapítuloserãodiscutidasasconclusõesfinaisdo trabalhoe perspectivasdetra-

balhosfuturos.



Capítulo 7

Conclusões

Estadissertaçãoapresentouapropostadeummétodoparaidentificaçãoautomáticadelitofá-

ciesdepoçosdepetróleoutilizandoumaabordagembaseadaemRedesNeurais.A identi-

ficaçãode litofáciesé umadasetapasfundamentaisdo processode caracterizaçãode um

reservatório. A caracterizaçãodereservatóriosé muito importanteno processodeavaliação

econômicadeum poço.Assim,fica evidentea necessidadedepesquisasrelacionadasaeste

tema.

O métodopropostofoi implementadoevalidadoconformeosexperimentosapresentados

ediscutidosnocapítuloanterior. Naspróximasseçõesserãoapresentadosumbrevesumário

dadissertação,algumasconsideraçõesgeraisdosresultadosobtidos,propostade trabalhos

futurosealgumasconsideraçõesfinais.

7.1 Sumário da Dissertação

O principal objetivo do primeiro capítulofoi o de apresentarao leitor, noçõesdo processo

deexploraçãodepetróleoe introduzira técnicadeRedesNeurais.Nestecapítulotambém

foram apresentadasalgumasáreasde pesquisade interesseda indústriapetrolífera. Vale

a penalembrarque as áreasque apresentamossãoapenasalgumasdentremuitasoutras.

Nestaintrodução,RedesNeuraisforamapresentadascomoumaabordagemconexionistada

InteligênciaArtificial. Além disto,osobjetivose relevânciado trabalhoforamexplicitados.

No Capítulo2 foramapresentadosconceitosfundamentaissobreaformaçãodeumreser-

vatório, os constituintesdo petróleoe dasetapasde perfuraçãoqueproduziramos dados

91
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utilizadosnestetrabalho: perfilageme testemunhagem.Estesconceitossão importantes

paraquesepossacompreendera necessidadede um processoautomáticode identificação

delitofácies.Porpossuirum custoelevado,a testemunhagemnãoé realizadaparatodosos

poços,emborasejamuito maisprecisanaidentificaçãodelitofáciesqueaperfilagem.Visto

quea perfilagemestádisponível paratodosos poçosé interessanterealizara identificação

de litofáciesa partir destesdados.Comoa análisemanualdeperfisconsomemuito tempo

e requerum conhecimentoespecífico,é interessanteter um processoautomáticode identi-

ficaçãode litofácies. Como problemadefinidoe comum embasamentosobreasvariáveis

queo compõem,partiu-separaaconceituaçãobásicadatécnicautilizada,RedesNeuraisem

descobertadeconhecimento.

O Capítulo4 apresentouumarevisãobibliográficaenglobandoosprincipaistópicosdo

trabalho. Nestecapítulo,foram apresentadastécnicasconvencionaisparaidentificaçãode

litofácies(abordagensestatísticas)e trabalhosutilizandoRedesNeuraisparaestaaplicação.

Este trabalhofoi inspiradoem um dos artigosapresentados[White et al., 1995]. Tam-

bémforamapresentadasasprincipaistécnicasdeextraçãoderegrasdeRedesNeurais,cuja

análisenoslevou a sugerira aplicaçãodo algoritmoFERNN(ApêndiceA) à saídadarede.

As váriasaplicaçõesdeRedesNeuraisna indústriado petróleoforamapresentadasaofinal

docapítulo.

O Capítulo5 enfocoua importânciadaidentificaçãoautomáticadelitofácies,bemcomo

propôsummétodoparaestaaplicação.O métodopropostoécompostopelasetapasdeasso-

ciaçãodosdadosdeperfisaosdadosdetestemunho,discretizaçãodosdados,agrupamento

de classes,treinamentoda RedeNeural,tratamentode padrõesproblemáticos,extraçãode

regrase validação.As trêsprimeirasetapascompõemo pré-processamento.Os dadosdo

campoEscolade Namoradoforam apresentadosnestecapítulo,dandodestaqueaosdados

selecionadosparaa fasedeexperimentação.

O Capítulo6 apresentoudetalhadamenteos experimentose resultadosnestetrabalho.

Nestecapítulo,procuramosmostraremordemcronológicaaevoluçãodosexperimentos.Na

próximaseçãoserãofeitasalgumasconsideraçõessobreadissertação.
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7.2 ConsideraçõesGerais

RedesNeuraisArtificiais sãoumatécnicapoucoutilizadaemdescobertadeconhecimento

devido a trêsfatoresprincipais:� As RedesNeuraisnecessitamdeváriospassossobreo conjuntode dadosparaobter

umaaltataxadeclassificação,consumindomuito tempono treinamento.� Como as informaçõessãorepresentadaspor pesosde múltiplas conexões,articular

regrascompreensíveissetornamumgrandeproblema.� Pelomesmomotivo anterior, émuito difícil incluir novosconhecimentosà rede.

No entanto,o principalmotivo quenoslevou a estudarestatécnicaé queasRedesNeu-

rais possuemmelhor desempenhoquandoestátratandodadoscom ruído do que outras

técnicas.Além disso,RNAs possuemalta capacidadede generalizaçãoe aprendizagema

partir deexemplos.

Existeumagrandediversidadede aplicaçõesde RedesNeuraisà indústriapetrolífera,

dentreelaso problemade identificaçãode litofáciesde reservatóriosde petróleo. Um dos

principaismotivosquenoslevouaescolheresteproblemaéqueostrabalhosrealizadosatéo

momentoutilizavampoucosdadosnafasedeexperimentação(tipicamente5 poços).Além

disso,nãoencontramosnenhumtrabalhosemelhanteutilizandodadosnacionais,o quetorna

o trabalhoaindamaisrelevante.

A escolhado algoritmo(FERNN)deextraçãoderegrasocorreuprincipalmentedevido

à suasimplicidadeem relaçãoaosoutrosalgoritmosestudados.Na maioriadoscasos,os

algoritmosrequeremum re-treinamentoda RedeNeural,o que leva a um consumoainda

maiornaetapadeaprendizagem.

As váriastécnicasdetreinamentodiscutidasnocapítulodeexperimentosmostraramque

há umagrandedificuldadeem automatizaro processode identificaçãode litofácies. Isto

ocorreprincipalmenteporqueháumaincertezanaassociaçãodosdadose um grandenível

de detalhamentodosmesmos.As taxasfinais de reconhecimentoforam consideradassa-

tisfatóriasdevido à complexidadedosdadose mostraramqueRedesNeuraissãotécnicas

promissoras.No entanto,paraum melhordesempenhodo métodooutrostrabalhosdevem

serrealizados,osquaissãoapresentadosnapróximaseção.
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Duranteo trabalho,todasasetapasdo métodoproposto,com exceçãoda extraçãode

regras,foramimplementadase validadas.A associaçãodosdadosé frequentementeutiliza-

dano processodeidentificaçãodelitofácies.A discretizaçãorealizadanosdadosé comum

em aplicaçõesque utilizam RedesNeurais. No entanto,o agrupamentode litofácies em

eletrofáciesvia técnicade treinamentoé nova, poisgeralmenteosagrupamentossãofeitos

por Box-plot. O tratamentode padrõesproblemáticostambémé novidade. A etapade ex-

traçãoderegraspodeserconsideradanova levandoemconsideraçãoquenuncafoi aplicada

na identificaçãode litofácies. Destaforma, o desenvolvimentode tal métodofoi umadas

contribuiçõesimportantesdadissertação.

7.3 TrabalhosFutur os

O escopodo trabalho,definido inicialmentecomoproporum métodode identificaçãoau-

tomáticade litofáciese estudarum algoritmode extraçãode regrasde RedesNeuraisfoi

concluídocom sucesso,pois as taxasde reconhecimentoda redeforam consideradassa-

tisfatórias. A etapade associaçãodosdadosfoi realizadamanualmente.A etapade dis-

cretização,por questõesde simplicidade,foi realizadaem uma planilha excel. Para me-

lhoraro método,poderiaserconstruídoum programadenormalizaçãodedados,emqueo

usuáriopossaescolhera formadeapresentaçãodepadrõesedenormalização.Porexemplo,

o usuáriopoderiaindicarquala funçãoe o intervalodenormalizaçãodosdadose o arquivo

deentradadaredeseriacriadoautomaticamentedeacordocomasespecificaçõesinformadas.

Além disso,algumassugestõesdetrabalhosfuturosparaseguir a linhadepesquisasão:� Realizar, com auxílio de um especialista,um tratamentomaisprecisonosdadosde

perfise testemunhosdeformaquenãohajampadrõesproblemáticosdesdea primeira

vezquea redetreina.� Extrapolaro númerodepadrõesdisponíveisparaaslitofáciescompoucosexemplos

utilizando,por exemplo,combinaçãolinear.� Utilizar AnálisedosComponentesPrincipais(PCA) ou outrométodoestatísticopara

agruparaslitofácies.� Implementarevalidaraetapadeextraçãoderegras.
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problema.

7.4 ConsideraçõesFinais

Conformediscutidonestadissertação,o trabalhodesenvolvido englobaduasáreasbemdis-

tintas: descobertade conhecimentoe engenhariado petróleo. Duranteo processode for-

mação,váriasdisciplinasrelacionadasà primeiraáreaforamcursadase várioscursosrela-

cionadosà exploraçãode petróleoforam realizados. As disciplinascursadasforam: In-

teligênciaArtificial, MineraçãodeDados,BancodeDados,TeoriadaComputação,Docu-

mentaçãoTécnico-Científica,SistemasdeInformaçõesGeo-referenciadaseMetodologiado

EnsinoSuperior. Oscursosextra-curricularesrealizadosforam:� GeologiadoPetróleo;� PerfuraçãodePoçosdePetróleo;� NoçõesdeEngenhariadeReservatóriose� ReservatóriosdePetróleo/ Gáseo Meio Ambiente.

Além dasdisciplinasecursosrealizados,foi apresentadoumsemináriono I Encontrodo

ProgramadePetróleoe GásdaANP/CCT/UFPB[CunhaandBarros,2000], realizadopelo

PRH25,sobretrabalhocolaborativo paraapoioàtomadadedecisõescombasesemsistemas

de informaçõesgeográficasaplicadosà indústriado petróleo.O problemade identificação

delitofáciesquesepropôsinvestigarutilizandoumaabordagemdeRedesNeurais,foi apre-

sentadoa doisgeólogosqueconfirmarama importânciado trabalhoe incentivarama busca

por novastécnicasnestalinha depesquisa.O resumodestadissertaçãofoi apresentadono

CongressoNacionaldePós-graduandosrealizadoemCampinaGrande[CunhaandGomes,

2001].
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ApêndiceA

Algoritmo deExtração deRegrasde

RedesNeurais

Esteapêndiceapresentao algoritmoparaextraçãoderegrasdeRedesNeuraispropostopor

Setionoe Leow [SetionoandLeow, 2000;SetionoandLeow, 1999]. O algoritmoconsiste

dosseguintespassos:

1. Treinara redetotalmenteconectada,tal queumafunçãode erro cross-entropy seja

minimizada.A funçãodeerrocross-entropyusualéaumentadaporumafunçãodepe-

nalizaçãodeformaqueasconexõesirrelevanteserelevantespossamserdiferenciadas

pelosseuspesosquandoo treinamentotermina;

2. Usar os ganhosde informaçãoparaidentificar as unidadesescondidasrelevantese

construirumaárvorededecisãoqueclassifiqueospadrõesemtermosdosvaloresde

ativaçãodarede;

3. Paracadaunidadeescondidacujosvaloresde ativaçãosãousadoscomonodo“pai”

na árvore de decisão,remover asconexõesirrelevantesda entradaparaestaunidade

escondida.As conexõessãoirrelevantessesuaremoçãonãoafetao desempenhode

classificaçãodaárvorededecisão;

4. Paraconjuntosde dadoscom atributosdiscretos,substituircadanodo“pai” por um

conjuntoequivalentederegrassimbólicas.
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O algoritmodeextraçãoderegrasdeRedesNeuraisexige algunscuidadosno momento

do treinamentodarede,poisa minimizaçãodafunçãodeerrocross-entropygarantequeas

conexõesdeentradasirrelevantestenhampesosmuito pequenos.Estasconexõespodemser

removidassemafetara precisãodeclassificaçãodarede.

A funçãodeerrocross-entropyaumentadaédadapor:´¶µ�·¹¸wº!»½¼.¾¿µm·p¸wº!»ÁÀ ÂÃ Ä�Å�ÆÈÇÃ � Å�Æ�É Ê
Ä �@Ë�Ì�Í¶Î Ä �,Ï µ+ÐFÀ Ê Ä � » ËmÌ�Í µ+ÐFÀ Î Ä � »�ÑtÒ (A.1)¾Óµ�·¹¸wº!»

éum termodepenalidade

¾Óµ�·¹¸wº!»½¼>Ô ÆÖÕÃ ×�Å�ÆÙØ ÂÃ Ä�Å�Æ Ú º �ÄÛ×Ð Ï Ú º �ÄÜ× Ï ÝÃ Þ Å�Æ Ú · �× ÞÐ Ï Ú · �× ÞLß Ï Ô � ÕÃ ×�Å�Æ<Ø ÂÃ Ä�Å�Æ º �ÄÜ× Ï ÝÃ Þ Å�Æ · �× Þ ß (A.2)

onde
Ô Æ

,
Ô � e Ú sãoparâmetrospositivos. A funçãode erro cross-entropy tem mostrado

ser melhor na convergênciado treinamentoda redeque as funçõesde erro least-squares

padrão.A funçãodepenalidadeéadicionadaparaencorajaro decréscimodospesos[Setiono

andLeow, 2000]. Atravésda minimizaçãoda funçãode erroaumentada,espera-sequeas

conexõesinúteisparaaclassificaçãodospadrõestenhampesospequenosequeestaspossam

serremovidassemdiminuir aqualidadedeclassificação.

IdentificaçãodasUnidadesRelevantes

Depoisdaredetersidotreinada,suasunidadesrelevantessãoidentificadasatravésdométodo

deganhodeinformação.Paraisto, o algoritmoC4.5é aplicado[Quinlan,1993]. O C4.5é

umalgoritmodeclassificaçãobaseadoemárvoresdedecisão.Sejaà umconjuntodedados

e asclassesá0â Æ ¸ â,� ¸�Ò�Ò�Ò�¸ â Þ0ã , a árvorededecisãoé geradarecursivamentepeloC4.5através

dosseguintespassos:

1. Se à contémumoumaisexemplos,todospertencentesaumaúnicaclasseâ × , entãoa

árvorededecisãoparaà éuma“folha” identificandoaclasseâ × ;
2. Se à é vazio,entãoa árvore dedecisãoé uma“folha”, ondea classemaisfrequente

no “pai” destenodoéescolhidacomoaclasse;
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3. Se à contémexemplosquepertencemaváriasclasses,entãoo ganhodeinformaçãoé

usadocomoumaheurísticaparadividir à empartiçõesbaseadasnosvaloresdeuma

únicacaracterística.

A árvore de decisãoé construídausandoos valoresde ativaçãodospadrõesde treina-

mentoqueforamclassificadoscorretamentepelarede,portanto,o númerodepadrõesem à ,

poderásermenorqueo númerode padrõesä do conjuntode treinamento.Os valoresde

ativaçãosãocontínuosno intervalo
É�å ¸�Ð#Ñ

devido aofatodeter sidousadaa funçãosigmóide

dospesosdeentradaparacomputá-los.

Seja ä o númerode padrõescorretamenteclassificados.Paraa unidadeescondidaæ ,
seusvaloresde ativação ç × � em respostaao padrãoè , è ¼ ÐT¸9éL¸�Ò�Ò�Ò�¸ ä , sãoordenadosde

formacrescente.Osvaloresdeativaçãosãodivididosemdois2 gruposà Æ ¼l¼ á0ç ×iÆ%êÛëÛëÛëÛê ìHí�î ã
e à�� ¼l¼ á0ç ×�ï¡ð�Æ ¸�Ò�Ò�Ò�¸ ç ×+ê Ç ã , onde ç ×+ïÓñ ç ×�ï%ð�Æ e o ganhode informaçãocom a divisãoé

calculado.Esteganhodeinformaçãoécalculadoparatodasaspossíveisdivisõesdosvalores

deativação,istoé,paraò variandode1 até ä . O ganhomáximoseráo ganhodeinformação

daunidadeescondidaæ .
Suponhaquecadapadrãono conjuntode dadosà pertençaa umasdas â classese ó¢ô

sejao númerodepadrõesnaclasseâ,ô . A informaçãoesperadaparaclassificaçãoé:

õ ó<ö�Ì µ à »O¼rÀ ÂÃ ô Å�Æ ó¢ô÷�Ë�Ì�Í�� ó�ô÷ (A.3)

ondeo númerodepadrõesno conjunto à é
÷ ¼Èø Âô Å�Æ ó¢ô . Quandoaplicadoa um conjunto

detreinamento,Info(T) medea quantidademédiadeinformaçãonecessáriaparaidentificar

a classedeum casodeT (estaquantidadetambémé conhecidacomoentropiado conjunto

T). Paraosdoissubconjuntosde à , a informaçãoesperadaécomputadasemelhantemente:

õ µ à Æ »u¼YÀ ÂÃ ô Å�Æ ó¢ô
Æ÷ Æ Ë�Ì@Í�� ó�ô Æ÷ Æ (A.4)

õ µ à¢� »u¼YÀ ÂÃ ô Å�Æ ó¢ô��÷ � Ë�Ì@Í�� ó�ôm�÷ � (A.5)

onde ó�ô × é o númerode exemplosem à × , æ ¼ ÐT¸9é
que pertencema classeâ,ô e

÷ × ¼ø ÂÄ�Å�Æ ó¢ô × . O ganhodeinformaçãopeladivisãode à em à Æ e à�� é
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ùpúRû ó µ ç ×+ï »u¼ õ ó<ö�Ì µ à »ÁÀ É õ ó<ö�Ì µ à Æ Ï õ ó�ö¢Ì µ à¢� Ñ (A.6)

eo ganhonormalizadoé

÷ ù	úRû ó µ ç ×�ï »ü¼>ùpúRû ó µ ç ×+ïiý É À �Ã ×�Å�Æ µ ÷ ×¦ý ÷ » ËmÌ�Í�� µ ÷ ×¦ý ÷ »�Ñ (A.7)

O nodoraiz daárvorededecisãocontémumacondiçãodetestequeenvolve a unidade

escondidacujovalortemo maiorganhonormalizado.A árvorededecisãocompletaégerada

aplicandoo mesmoprocedimentoparaos subconjuntosde dadosdos dois galhosde um

nododedecisão.Depoisqueaárvorededecisãofoi construída,a identificaçãodasunidades

escondidasrelevantesétrivial. As unidadesescondidascujasativaçõessãousadasemumou

maisnodosdaárvorededecisãosãoasunidadesrelevantes.

IdentificaçãodasConexõesde Entrada Relevantes

Devido à redeter sidotreinadacoma minimizaçãodeumafunçãodeerroquefoi aumenta-

dapor um termodepenalidade,espera-sequeasconexõesdasentradasirrelevantestenham

pesospequenos.Paracadaunidadeescondidaæ , umoumaisdospesosdesuasconexões
· × Þ

dasunidadesdeentradadevemsuficientementepequenosdeformaquepossamserremovi-

dossemafetara precisãodeclassificaçãoglobal. O critério pararemoçãodestasconexões

irrelevantesépelasproposições1 e2.

Proposição1 - Sejaa condiçãode testeparaum nodo da árvore de decisãoigual aç × � ñ ¼ ç ×+þ paraalgum
Ê
. Defina ÿ ¼l¼ ç ×+þ , � ¼	¼ ç ×+ê þ�ð�Æ (o menorvalor deativaçãoque

émaiorqueL), ��� ¼l¼ á��	��� ç × � ¼	�uµ�
 × �	� » ñ ¼ ÿ ã e �
� ¼	¼ á��	���Ûç × � ¼	�uµ�
 × �	� »���¼
�
ã
. Seja Î o conjuntode unidadesde entradacujasconexõesparaa unidadeescondidaæ

satisfazemaseguintecondição: Ã Þ
��� �

· × Þ � ñ é¶µ � À ÿ » (A.8)

eseja Î�� o complementode Î . Então,mudandoacondiçãodetestepara

ç × � ñ ¼ µ ÿªÏ�� » ý éL¸ (A.9)
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asconexõesdasunidadesem Î paraaunidadeescondidaæ podemserremovidassemmudar

oscomponentesde ��� e ��� .

Proposição2 - Sejaa condiçãode testeparaum nodo da árvore de decisãoigual aç × � � ç ×+þ paraalgum
Ê
. Defina ÿ ¼	¼ ç ×+þ , � ¼l¼ ç ×�ê þ�ð�Æ (o menorvalor deativaçãoqueé

maiorqueL), ��� ¼	¼ á��p���Ûç × � ¼��uµ�
 × �	� » ñ ¼ ÿ ã e �
� ¼l¼ á��	���Ûç × � ¼��uµ�
 × �	� »���¼
�
ã
. Seja Î o conjuntode unidadesde entradacujasconexõesparaa unidadeescondidaæ

satisfazemaseguintecondição: Ã Þ
��� �

· × Þ � ñ ¼.é¶µ � À ÿ » (A.10)

eseja Î � o complementode Î . Então,mudandoacondiçãodetestepara

ç × � �Yµ ÿ Ï�� » ý é!¸ (A.11)

asconexõesdasunidadesem Î paraa unidadeescondidaæ podemserremovidassem

mudaroscomponentesde ��� e ��� .

Apósaremoçãodasconexõesredundantes,osnodosquesãocondiçãodetestenaárvore

dedecisãodevemserescritosemformaderegrasemtermosdospesosdarede.


