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Resumo

O principalobjetivo desterabalhoé propot implementake avaliarum métodoparaiden-
tificar automaticamentétofacies (unidadeditoldgicas) a partir de dadosde perfise teste-
munhosde pocosde petréleo. A identificacdode litofacies € importanteparaajudarna
determinacaadacaracterizacdde um resenatorioe naanalisedaviabilidadeeconémicale
um pogo.Um perfil de pogocontéminformag¢desobreasrochassedimentarequeocorrem
aolongodeumintervalo de profundidadeusandaumaresolucédabaixode um metro,além
deinformac6esieporosidades permeabilidadeA identificacdananualdelitofaciesa partir
deperfisde pogos.geralmenteconsomenuito tempo,envolve aanalisede grandes/olumes
dedadose requerconheciment@specificdalgumasvezesheuristico).Umadescricaaleta-
Ihadadasunidadeditolégicaspodeserobtidaatrasésdeumaanalisedetestemunhgamostra
realdarocha),masesteprocess@ muito caroe érealizadocapenaparaalgunsgpo¢os.Assim,
a necessidadde um métodocomputacionapararesoler esteproblemasetornadbvia. O
meétodopropostoconsisteem utilizar umaabordagenbasead&m RedesNeuraisparades-
cobrir conheciment@m umabasede dadosde perfise testemunhosA basede dadosfoi
fornecidapela AgénciaNacionaldo Petroleo(ANP) e contémdadosdo CampoEscolade
Namoradono Rio de Janeiro.Tentatvasanterioresleresoler esteproblemausanddRedes
Neuraisutilizaramum conjuntomuito limitado e genéricode litofaciese usaramdadosde
apenas pocos. Nestetrabalho,foram utilizados8 pocos. As principaisetapasio método
propostoforamimplementadas validadasa partir do conjuntode dadosreais. A taxame-
dia deidentificacaade litofaciesficou emtornode 80 %. Umasolucéoparao problemaso
foi possiel apdsa incorporacaale umaestratégigparaagrupament@reévio daslitofacies
e tratamentade padroegproblematicogregidesde conhecimentancerto nos conjuntosde

treinamentae deteste).



Abstract

Themainobjective of thiswork is to proposejmplementandevaluatea methodto auto-
matically identify lictofacies(lithological units) from well log andcoredataof anolil field.
Thisis importantsinceit canhelpdeterminevhetherawell is economicallyviableor not. A
typical well log containsrockssedimentarynformationoccurringalonga wide depthrange
usinga resolutionof undera meter beyond porosityandpermeabilityinformations.Manu-
al lictofaciesidentificationfrom well logsis usuallytime consumingjnvolvesthe analysis
of large amountsof dataandreliesuponvery specific(sometimeseuristic)knowledge. A
detaileddescriptionof the lithological units canbe obtainedby a core sampleanalysis but
thisis avery expensve processandis madeavailablejust to a few wells. Thus,the needof
a computationamethodto solve the abore problembecome®bvious. Our methodconsists
of usinga neuralnetwork approachto performknowledgeacquisitionfrom a databasef
well logsandcoredata.The databas@vasprovided by the Brazilian Oil Ageng/ (ANP) and
containgdatafrom theNamoradail field in Rio deJaneiro. A previousattemptto solve this
problemusingneuralnetworks useddatafrom only 5 wells. In this work, we usedatafrom
8 wells. The main modulesof the proposednethodwereimplementecandvalidatedfrom
arealdataset. The averageidentificationratewasaround80 %. A solutionto the problem
wasonly possibleaftertheincorporatiorof alictofaciesgroupingstratgiesandafterdealing
with someproblematicgpatterngregionsof uncertainrknowledgewithin thetrainingandtest

sets).
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Capitulo 1

Intr oducao

Estetrabalhode dissertacaae mestraddoi desemolvido no contexto do Programanter-
departamentatie Tecnologiaem Petréleoe Gas- PRH (25), um programade formacao
de profissionaisespecializadogm petréleoe gasque faz partedo Programade Recursos
Humanosda Agéncia Nacional do Petréleo(ANP) parao setor Petréleoe Gas, (PRH-
ANP/MCT).

O PRH-ANP/MCT, voltado parao nivel superior € umaparceriaentreo Ministério da
Ciénciae Tecnologiae universidadedrasileirascujo objetivo é viabilizar e incentvar a
criacaode programagspecificoparaformacaode pessoahaareade petroleoe gasnatural
nos niveis de graduacdomestradoe doutorado. Paratanto, 0 PRH-ANP/MCT concede
apoiofinanceiro(taxade bancadapsinstituicdesde ensinoe bolsasde estudosaosalunos
previamenteselecionados.

A Universidadd-ederadaParaibaatraszésdo PRH(25), recebewnosultimos2 anoscer
cade56bolsadistribuidaspelosmaisvariadoscursosdentreosquaisdestacamos cursode
Pés-graduacaem Informatica,no qual estetrabalhofoi desemolvido. De acordocomcada
cursoexistemdiferentesespecializacdegsteprojetoseencontraassociad@especializacao
intituladaEngenhariado Conhecimentogujo principal objetivo é o de formar profissionais
especializadoso setordepetrélece gas,buscandsuprirdeficiénciagxistentenessesetor
comopor exemplo,o deserolvimentode ferramentasvancadasle informaticaparainferir
informagbesescondidas’hosmaisdiversoshancosde dados.

Diante desteconteto, estadissertacdanvestigaum métodoautomaticoparaidentifi-

cacaodetiposderochadeum resenatériode petréleoa partir de dadosde perfiselétricose
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testemunhosParatal, sdoutilizadasRedesNeuraisArtificiais, maquinasie aprendizagem
biologicamentenspiradas.

O presenteapituloprocuradescrger brevementeasareasle pesquis&mpetrolece gas
contectualizandoa dissertacamo ambitodestasireas Naproximasecacé apresentadama
breve descricdalasareasde pesquisa&mpetroleoe gas.Porsimplicidadeno decorrerdesta
dissertacédoa expressadpetroleo e gas” serasubstituidgoor umaexpressaamais concisa
emqueapenas palavra petrolecaparece Em seguida,sdodiscutidosos processosle des-
cobertae exploracdode petroleo. Nestecapitulotambémé introduzidaa técnicade Redes
Neuraisno contexto da InteligénciaArtificial e sdodiscutidosos objetivos e relevanciado

trabalho.Estecapituloé concluidocomaapresentacadaestruturadadissertacéo.

1.1 Areasde Pesquisaem Petréleo

Existem atividadesde pesquisasem diversasareastecnologicasligadasa industria do
petroleo.Algunsexemplosdestasareassao: exploracédoresenase resenatorios,producao,
guimicae avaliagdodo petroleo,meio ambienteetc. A seguir, € apresentadom breve co-
mentariosobreasareasitadasacima,ndoesquecendqueexistemoutrasareasle pesquisa
deigual importancia.Estesexemplosforamescolhidosomo principal objetivo deilustrar
a abrangénciaapesquiseemrelacdoao setorpetroliferoe situaro presentdrabalhoneste

conteto.

Exploracéo

A buscapor novastecnologiasde explorag&ovisa reduzir o risco exploratorio e otimizar
a explotacad de petréleo. Estasmetaspodemser alcancadastrasés do desemolvimento
de: métodogaraa avaliacaode sistemagpetroliferostecnologiasplicadasgeoquimicale
resenatorios,métodosle prospeccadiretadehidrocarbonetodécnicaslequantificacaale
processogeoldgicostécnicasavancadaslesismicaetc. A titulo deilustracdoapresentamos
asguir doisexemplosdetrabalhoglesemolvidosno Brasilnadreadeexploracdo:l) andlise
do processale migracdode petréleoutilizandoum simuladornumérico[Filho, 1994; 2)

modelagene solugdoparao problemada otimizacdoda locacdode pocosoffshoe [Souza

1Explotar: extrair (proveito econdmico)le algumaarea principalmenteno tocanteaosrecursosaturais.
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etal., 2001]. Assimcomoestesjnimerograbalhosembuscade um melhordesempenhna

exploracaade petréleopodemserencontrados.

Resewvase Resewatorios

A pesquisaecnoldgicana areade resenas e resenatériosestarelacionadaa Geologiae
Engenhariade Reseratorios. O principal objetivo € aumentara recuperacaale hidrocar
bonetos. Paraisso, diferentesareasde pesquisasdo envolvidas, tais como: geofisicade
resenatorios,processosle recuperacacsimulacdanumeéricade reseratdriosdentreoutras.
O presentdrabalhode dissertacdse situana areade resenase resenatorios, visto queo
principalobjetivo faz partedacaracterizacaderesenatorios,porémutilizandoumatécnica

basead@m RededNeuraisaoinvésde abordagensstatisticas.

Producéo

As pesquisasia areade producacbuscaminovar e otimizar etapasie processosgjue cons-
tituem as atividadesde perfuragcédo,completacdoestimulacaoglevacédoe producao. Um
exemplo de pesquisanestaareapode serencontradcem [Bloch et al., 2001 em que sdo
estudadométodogaraestimatvadaduracaalaperfuracde completacdadepocosoffshore
e em|[Silvaetal., 2001], ondefoi feito um estudodaspropriedadesie um novo fluido de

perfuracao.

Quimica e Avaliacaode Petrdleo

A pesquisanaareadequimicae avaliacdode petroleo procurarealizaranalisegjuimicasdo
petréleoe de seusresiduos Em [Spinellietal., 2001 podeserencontradaim estudosobre

acaracterizacadaspropriedadesisico-quimicaglossistemagpetroleo/agua.

Meio Ambiente

Estaareade pesquisabuscapor tecnologiasque contribtuam paraa preseracdodo meio
ambiente Em [Macédo,2001], por exemplo,podeserencontradaim sistemade prevencao
contraincidentescom incéndioe danosao meio ambienteem areaindustrial do setorde

petroleo.Comoumsegundoexemplo,no Departamentde Sistemag ComputacadaUFPB
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estasendodesemolvido umabibliotecadigital multimidiaparagestaade meioambientena

areade petréleo[MirandaandBaptista,2001]

1.2 Descobertae Exploracao de Petroleo

Estasecagrocuradescreer brevementeos principaismétodosie prospeccéaale petréleoe

etapasiaperfuracaale um poco[Thomas2001].

1.2.1 Prospeccéo

A descobertale petréleoé umatarefa que envolve um estudodo comportamentaasdi-
versascamadagio subsoloatrasés de métodosgeoldgicose geofisicosque, em conjunto,
consguemindicar o local mais adequadgaraa perfuragdo. Em nenhummomentoda
prospeccagode-seprever ondeexiste petréleo,o que ocorreé a indicacaodo local mais
favorawel a suaexisténcia. Estafaseforneceumagrandequantidadede informacg6edécni-
cas. A sguir serdoapresentadogs principaismétodosde prospeccaale petrdleo,a sabey

métodogyeoldgicosmétodogyeofisicosee métodossismicos.

Métodos Geologicos

Como apoiodeaerofotogrametridptogeologiae trabalhosle campo osgedlogoslaboram
mapagyeoldgicode superficiee inferemageologiade subsuperficia partir destesnapase
dedadosdepoc¢os.Além disso,0sgedlogosanalisanminformacdesie caratempaleontoldgico
egeoquimicoDestaforma,consgue-seeconstituimscondicdesleformacaceacumulacao
de hidrocarbonetosmumadeterminadaegido.

Osmapageologicode superficiesdocontinuamenteonstruidoe analisadosA aero-
fotogrametriaconsisteem fotografar o terrenoutilizando-seavidesdevidamentesquipados,
voandocom altitude, velocidadee direcdoconstantesA fotogeologiaconsistenadetermi-
nacaode feicbesgeoldgicasa partir de fotos aéreaspndedobras falhase outrascaracteris-

ticasgeoldgicasaovisiveis.
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Métodos Geofisicos

Aposo esgotamentdosrecursogliretosdeinvestigacagmétodogyeoldgicos)sadoadotados
métodosindiretos (geofisicos)paraprospec¢daem areaspotencialmentgromissoras. A
geofisicgpodeservistacomoo estudadaterrausandamedidasie suagpropriedadesisicas.
O objetivo deusarestemétodoé obterinformagcdesobreaestruturae composicaalasrochas
emsubsuperficie.

A gravimetria e a magnetometriatambémchamadasnétodospotenciais foram muito
importantesno inicio da prospeccéaale petroleopor métodosndiretos,permitindoo reco-
nhecimente mapeamentdasgrandesestruturageologicagjuendoaparecianmasuperfi-
cie. A prospeccagravimétricaparapetroleoestudaasvariacfesie densidademsubsuper
ficie. A prospeccaanagnéticgparapetrdleotem comoobjetvo medir pequenavariacdes

naintensidadalo campomagnéticaerrestre.

Métodos Sismicos

Existemessencialmentgoismétodossismicosderefracéoe dereflexdo. O métodasismico
de refracdofoi muito utilizado na &reade petréleona décadade 50, masatualmentesua
aplicacacé bastanteestrita.Atualmentep métodode prospeccamaisutilizadonaindustria
do petréleoé o métodosismicode reflexdo. Estemétodofornecealta definicdodasfeicbes
geolégicasemsubsuperficigpropiciasaoacumulode hidrocarbonetos.

O levantamentcsismicoinicia-secom a geragdode ondaselasticas através de fontes
artificiais, que se propaganpelo interior da Terra,ondesaorefletidase refratamnasinter-
facesgueseparanasrochasde diferentesconstituicdepetrofisicasEstasondasretornama
superficiee sdocaptadapor sofisticadogquipamentoderegistro.

Tanto em terraquantono mar, a aquisicdode dadossismicosconsistena geragdode
uma perturbacdamecanicaem um ponto da superficiee nosregistrosdasreflexdespelos
receptoresNa sismica2-D osregistrosdasreflexdesséorealizadogpor centenasle canais
derecepcamolongodeumalinhareta. Geralmentea distanciaentreos canaisreceptores
€ de 20 metros. Na sismica3-D o levantamentalosdadossismicosé executadoem linhas
paralelasafastadagntresi dedistanciaigual a distanciaentreos canaisreceptores.

O processamentdosdadosseguebasicamente mesmaoteirotantoem2-D quantoem
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3-D. No entanto,na sismica3-D o algoritmode migracaopossuia flexibilidade de migrar
eventosparaa terceiradimenséo permitindoque eventoslateraispresentenassecoe-
D sejammigradosparasuasrespectras posi¢cdesverdadeiraem 3-D. Na sismica2-D, o
conjuntode tracossismicosé como uma matriz de dadosenquantona sismica3-D € um
cubode dados3-D. A interpretacaale dados3-D é muito mais precisae facilitadapelo

detalhedasinformacgoes.

1.2.2 Perfuragédo deum Pocode Petréleo

A perfuracadaleum pocgode petrélecé a etapamaiscarado processale exploragéoe é onde
hamaiorriscoecondmico A perfuracace realizadaatrasrésde umasondarotativa composta
por diversosequipamentossadaum responsa®l por umadeterminadduncao.

As rochassaoperfuradagpelaacaodarotagéoe pesoaplicadosa umabrocaexistentena
extremidadedeumacolunadeperfuracdoA colunadeperfuracdc formadapelosseguintes
componentegrincipais: comandogtubosde paredesespessasjubosde perfuracaqtubos
deparededinas)e tubospesadogpromosremumatransicdaderigidez entreoscomando®
ostubosde perfuracéo)As brocassaoequipamentoguetémfuncédode promoveraruptura
e desagrgacaodasrochasou formacdes.

Osfragmentosiarochasaoremaovidoscontinuamentatravésdeumfluido deperfuracao
ou lama. O fluido é injetadopor bombasparao interior dacolunade perfuracématrasésda
cabecaleinjecdo,ou swivel e retornaa superficieatrasésdo espacaanularformadopelas
paredeslo pocoe pelacoluna.Osfluidosde perfuracdsaomisturascomplecasde solidos,
liquidos, produtosquimicose, algumasvezes,até gases. Os fluidos sdoclassificadogem
fluidosabasede agua fluidosabasede 6leoe fluidosa basedear ou degas.

Ao atingir determinadgrofundidadea colunade perfuracaceé retiradado pogcoe uma
colunaderevestimentadeaco,dediametroinferior aodabroca,é descidano poco. O reves-
timentoé realizadoparaprotegerasparedesiospoc¢os. O anularentreos tubosdo revesti-
mentoe asparedesio pocoé cimentadocom afinalidadede isolar asrochasatravessadas,
permitindoentdoo avangoda perfuracdacom seguranca.Apos a operacaale cimentacao,
a colunade perfuragédcé novamentedescidano pogo,tendona suaextremidadeumanova
brocade diametromenordo quea do revestimentgarao prossguimentodaperfuracao.

O pocoé perfuradcemdiversagasescujonumerodependelascaracteristicadasrochas
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aseremperfuradas daprofundidaddinal prevista. Geralmentep nimerodasfasesdeum
poco € de trésou quatro,podendochegar a oito, em determinadosasos. Cadaumadas
fasese caracterizadpelosdiferentesdiametrosdasbrocase é concluidacom a descidade
umacolunade revestimentce suacimentacaoO objetivo dacimentacac fixar atubulacao
e evitar que hajamigracaode fluidos entreas diversaszonaspermeaeis atravessadapelo
poco,portrasdo revestimento.

Durantea perfuracaade um po¢o,podemocorrervariasoperacoegspeciaistais como:
controledekicks operacfesdepescariaetestemunhagenkick é aperdade controledoflui-
dodeperfuracdoEventualmentealgumobjetopodecair no pogo,serpartidoou ficar preso
no poco,impedindoo prossguimentodasoperacdesormaisde perfuracdoNaindustriado
petréleo,esteobjetoé chamadd'peixe”, portanto,o termo“pescaria’é aplicadoa todasas
operacOeselativasa recuperacdou liberacdodo “peixe”. A operagdale testemunhagem
€ 0 processale obtencaade umaamostraealdarochade subsuperficie seraabordadana
Sec¢ad?.4do Capitulo2.

Apédsa perfuracaale umafasedo poco,geralmentesdodescidavariasferramentagom
afinalidadede mediralgumaspropriedadeslasrochas fundamentaiparacaracterizacae
avaliacdoecondmicaEsteprocediment@ denominadgerfilageme seraabordadmaSecao
2.5do Capitulo2.

1.2.3 AvaliacdodasFormacoes

A avaliacdodasformacdesdiz respeitoas atividadese estudosgue buscamdefinir a ca-
pacidadeprodutiva e a valoracdodasresenasde 6leo ou gasde umajazidapetrolifera. A
avaliacdodasformagbedaseia-s@rincipalmentenaperfilagema pogoaberto,nostestesle
presséa pocorevestidoe naperfilagemde producaoalémdetodasasinformagfesbtidas,
antesda perfilagem referentesao intervalo de perfuracaale interesse Por setratarde um
dosobjetosde estudodestetrabalho,a perfilagema pocoabertoserdabordadaa Secad?.5
do Capitulo2.

Os principaisobjetivos dostestesde pressaasao: identificaros fluidos contidosna for-
macao;verificar a pressacestéatica(periodoem que o pocoestafechado)e a existénciade
deplecddquedade pressaalo resenatorio); determinara produtvidadedaformacgéo,dos

parametrosiaformacéoe do danodaformacéao;e fazeramostragende fluidos paraPVT
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(Pressé@oyolume e Temperatura) A perfilagemde producéaoé feita através de perfis cor
ridos apdsa descidado revestimentode produgédoe completagaanicial do poco, visando

determinaia efetvidadede umacompletacd@u ascondi¢cdesie produtvidadede um poco.

1.2.4 Completacao

Completacdc o conjuntode operagBesiestinadas equiparo poc¢o paraproduzir 6leo
ou gas(ou aindainjetar fluidos nosresenatorios),de forma que a operacacsejasegurae
econdmica.Por atingir todaa vida produtva de um pogoe ervolver altos custos,deve-se
fazerum planejamentariteriosodasoperacdesie completacdae umaanaliseeconémica

cuidadosa.

1.3 RedesNeurais e Inteligéncia Artificial

N&o existe um consensaa literaturasobrea definicdode InteligénciaAtrtificial. Segun-
do Russelle Norvig, asdefinicbesdalA variamem duasdimensdegrincipais. As quatro
primeirasdefinicbesdizemrespeitoao raciocinioe asrestantegstdorelacionadaso com-
portamento As definicbesl, 2, 5 e 6 medemo sucess@mtermosdo desempenhbumano
e asdemaisdizemrespeitoao conceitoideal de inteligéncia,conhecidoccomoracionalidade

[RussellandNorvig, 1995.

1. “O novo esforcoemocionantale fazeros computadorepensarem.. maquinascom

mentesno sentidocompletoe literal”

2. "A automacadale atividadesque associamogom 0 pensamentdiumano,tais como

tomadasiedecisdestesolucaale problemasaprendizagem.”
3. “O estudodasfaculdadesnentaiscomo usode modeloscomputacionais”
4. "O estudode processosomputacionaisapazesle perceberraciocinare agir”

5. “A artedecriar maquinagjuedesempenharuncdesquerequereninteligénciaquan-

dorealizadagpor pessoas”
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6. “O estudodecomofazeroscomputadoresealizarentaresemaque,no momentoas

pessoasdomelhores”

7. "Um campode estudogueprocuraexplicar e emularcomportamentomteligentesem

termosde processosomputacionais”

8. “A é&readaciénciadacomputacaaueestipreocupadaomaautomacaae compor

tamentosnteligentes’(DefinicGesobtidasde [RussellandNorvig, 1995).

Um sistemade IA deve sercapazde fazertréscoisas:1) armazenaconhecimento?)
aplicaro conheciment@armazenad@araresoher problemase 3) adquirir novos conheci-
mentosatrasésdaexperiénciaUmadasprincipaisfungdesdalA € exploraro conhecimento
guedeve serrepresentaddetal formaqueseja:capazlerealizargeneralizacbegsompreen-
sivel, facilmentemodificawel e Gtil emmuitassituacoes.

As técnicagde InteligénciaAtrtificial sGousadagpararesolher problemagjueastécnicas
cornvencionaisndoconsguemsolucionar A aplicacaade técnicasde A aum determinado
problemandogarantequeseradencontrada melhorsolugéoe sim umasolugéoaceitael.

A 1A podeserdivididaemduasabordagendA simbolistae A con&ionista. Estasabor
dagengpodemsercomparadakevando-seemconsideracatrésaspectoprincipais:nivel de

explicacao estilode processamenteestruturaepresentacional.

Nivel de explicagdo- nalA simbolista,a énfaseestana construcaale repre-
sentacdesimbolicas. Do pontode vistacognitivo, a IA supdea existénciade
representacoasmentaise de seusmodeloscognitivos comoum processamento
sequenciatle representacfesimbolicas. Na IA con«ionistaa énfaseestano
desemolvimentode modelosde processamentdistribuido paraleloinspirados

no processamentealizadopor neuréniodentrodo cérebro.

Estilo de processamento nalA simbolista,0 processamenté sequencial.
Mesmoquandondao existe uma ordem pré-determinadaas operagfesaore-
alizadagasso-a-pass@m contrastenalA con«ionista,o paralelismanaoso
€ essenciatonceitualment@arao processamentdainformacaomastambém

é afontedasuaflexibilidade.
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Estrutura Representacional nalA simbolistaarepresentacésimbolicapos-
suiumaestruturaguasdinguistica.ParaalA con&ionistaa naturezae a estru-

turadasrepresentacfesioproblemasruciais.

A |IA simbolistapode ser descritacomo a manipulacddormal de uma linguagemde
algoritmose representacfede dadosde forma top-down ou seja, parteda generalizacéo
emdirecaoaosdadosespecificosA IA con&ionistapodeserdescritacomoprocessadores
distribuidosparaleloscom umahabilidadenaturalparaaprendere gue geralmenteoperam
deformabottom-up ou seja,dosdadosemdirecédoa generalizacaéHaykin, 1999.

Um dos maioresatratvos dos sistemasconeionistasé que elesemprgam represen-
tacBesdo conhecimentaue parecenmsermaisfaceisde seremaprendidogjue os sistemas
simbolicos. Quasetodosos sistemason&ionistastém um componentale aprendizagem
forte. No entanto,geralmenteps algoritmosde aprendizagende RedesNeurais,principal
representantdalA con&ionista,envolvemum grandenimerode exemplosdetreinamento
e gastanmaistempono treinamentajueastécnicassimboélicag Rich andKnight, 1991].

Umadasprincipaisdes\antagenslasRedesNeuraiseé queo resultadade aprendizagem
podeserde dificil compreensaparaum serhumano. Uma vantagendos modeloscone-
xionistassobreos sistemasimbdlicosé queos conceitossimilarespossuenrepresentacoes
similares. Nos modelossimbolicosos conceitossimilarespodempossuirrepresentacdes
diferentes.

NestetrabalhcatécnicadeRededNeuraist utilizadadevido assuaslevadasapacidades
de aprendizagena partir de exemplos,e de generalizacdoMaioresdetalhessobreRedes
Neuraispoderdoser encontradosia Se¢ao3.1.3do Capitulo2. Além disto, é realizada
umarevisao bibliograficade possieis técnicasparaextracdode regrasde RedesNeurais.
Contudo,devido aotempodisponiel parao desemolvimentodestadissertagdodecidimos
naoincluir a implementacae testede algoritmosparaextragdode regrasno escopodos

objetvosdadissertacao.

1.4 Objetivose Relevancia

O principalobjetivo destetrabalhoé descobripadréegembasesie dadogelacionadas ex-

ploracaade petroleomaisespecificamentearacterizacadasunidadesitologicasde pogos
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e resenatérios. O escopadestetrabalhoserestringea identificagdodaslitofaciesde pogos
de petroleo,um problemaimportanteque podeajudarna caracterizacado resenatorio e
verificacdodaviabilidadeecon6micade um poco.

A determinacaaonanualde litofacies € um processdntensivo que ervolve o gastode
umagquantidadeonsiderael detempopor partede um especialistaxperiente.O problema
setornamuito maisdificil a medidaque aumentao nimerode perfissimultaneogqueséo
medidagde determinadapropriedadeslaformacéo)a seremanalisados.

Uma descricdodetalhadada estruturalitologica de um resenatorio pode ser obtida
atravésdaandlisede testemunhdamostrarealdarocha).No entanto gsteprocessa@ muito
caroe é realizadoapenagaraalgunspocosescolhidosestratgicamente Destaforma, fica
evidentea necessidadde um métodoautomaticgararesoler o problemaacima.

O métodopropostaestetrabalhopararesoher o problemadedeterminacadelitofacies
€ baseadem RedesNeuraisArtificiais, visandoadquirir conhecimentos partir de dados
de perfise testemunhosComoas RedesNeuraisndo oferecemumarepresentacado co-
nhecimentdacilmentecompreensiel, temoscomoatividadecomplementaa estetrabalho
arealizacaaleumarevisaobibliograficasobreextracdode conhecimentmaformaderegras
apartirdasrededtreinadas.

Pararealizaro treinamentala RedeNeuralsaoutilizadosdadosde perfise testemunhos
de pocosde petroleodo CampoEscolade Namorado- Baciade Campos,Rio de Janeiro,
fornecidospelaAgénciaNacionaldo PetroleoANP), financiadoralesteprojeto.

Comrespeitoa aplicacdmo setorpetrolifero,é degrandeimportanciaquesejamdesen-

volvidossistemagjuefornecamconhecimentaitil paraauxilio atomadade deciséo.

1.5 Estrutura da Dissertacao

Estadissertacaestadividida em setecapitulos. O Capitulo2 apresentalgunsconceitos
fundamentaigie Engenhariade Petréleo. O principal objetivo destecapituloé descrger

conceitosconsideradogsecessarioparaa compreensado trabalho. As secbesabrangem
um breve histdrico,os constituintesdo petroleo,o processale acumulode petréleoe duas
técnicasutilizadasnasetapasde perfuracéoe caracterizacaae pocosde petroleo: teste-

munhagene perfilagem.
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O Capitulo3 descree o processala descobertale conheciment@em basesde dadose
suaspeculiaridades;omorepresentacado conheciment@ técnicaslemineragdaledados,
dandoénfaseatécnicade Reded\euraisArtificiais.

O Capitulo4 é compostgor umarevisaobibliografica.O objetivo € descrger asprinci-
paistécnicadutilizadasparaidentificacdade litofacies,extracdode regrasde RedesNeurais
Artificiais, bemcomomostraroutrasaplicacdesleRededNeuraisalndustriado Petréleo As
secOempresentanecnicasestatisticaamplamenteitilizadase técnicadhaseadasmRedes
Neuraisparao reconhecimentdelitofacies. Em seguida,sdoapresentadegumasaborda-
gensparaextracaode regrasde Redes\euraisArtificiais, comopor exemplo: podadarede
treinada Algoritmos Genéticose redesbaseadasm conhecimento A secaoque descrge
asaplicacbegde RedesNeuraisna industriado petrdleocontribtuiu paraa etapainicial de
definicdodo problema.

Os Capitulos5 e 6 sdoos capituloscentraisda dissertacédo.O Capitulo5 apresenta
problemade reconhecimentalaslitofacies de um resenatorio de petréleo. E apresentada
aimportanciado reconhecimentautomaticade litofacies,bemcomoum métodoproposto
paraestatarefh. Em segguida,sdoapresentadossdadoautilizadosnafasedeexperimentacéo
dométodo.

O Capitulo6 é compostopor umadescricaode todos os experimentosdesernolvidos
duranteo trabalhopratico. O capituloé dividido emsec¢fesujasequénciaefleteo processo
evolutivo dosexperimentosTambémé apresentado pré-processamentealizadoemcada
etapa.Porfim, o Capitulo7 mostraasprincipaisconclusdeslotrabalhoe possiweistrabalhos

futuros.

1.6 Sumario

Nestecapituloapresentamos conteto geraldo trabalhoe algumasdasareasde pesquisa
no setorpetrolifero, situandoo trabalhona areade reseras e reseratorios. Em seguida,
foi descritoo processasequenciatie perfuracdade um pocode petroleo. Foi apresentado
tambémo contecto do trabalhodo pontode vista computacionalseguido pelosobjetivos e
relevancia.Porfim, foi apresentadaestruturadadissertacao.

No proximocapitulo,serdcabordadosigunsconceitosundamentaisiadreadepetroleo,
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importantegparaa compreensado problemaa serresolvido.



Capitulo 2

Intr oducaoa Engenhariade Petroleo

Estetrabalhotem caraterinterdisciplinare integra conhecimentosle dois dominiosdife-
rentes: Engenhariade Petréleoe a descobertaautomaticade conhecimento.Assim, para
um melhorentendimentalo conteto destetrabalhoé necessariconhecealgunsconceitos
importantesialndustriado Petr6leccomo,por exemplo,asetapasnvolvidasnaperfuragdo
de pocos,alémdo processale descobertale conhecimentem basesde dados,que sera
abordadao préximo capitulo.

A Engenhariade Petrdleoervolve o desemolvimento dasacumulagfesie 6leo e gas
descobertaduranteafasede exploracdode um campopetrolifero,sendcassociadgyrimor-
dialmente,a areade explotacéo. Os processogjue envolvem a transformacaalo petréleo
desdesuadescobertatéseuconsumaecebeintervencaadeinimerosespecialistasi En-
genhariade Petrélecenvolve gedlogospaleontélogosestratigrafossedimentologogquimi-
cos,geodésicoggeoquimicosgeofisicosengenheirosnecanicoselétricos,engenheirosle
manutenc¢aoge minas,de perfuracdode completacéoge resenatdrios,de produgéoce ou-
tros, cadaum responsa®l por umaetapaespecificaApesarda suamultidisciplinaridadea
Engenhariale Petrolegpodeserdivididaemquatroareasasicasresenatorios,perfuracao,
completacae producédo Estetrabalhoervolve dadosdeperfisetestemunhosjueestaaela-
cionadosa caracterizacade resenatérios. Nasproximasse¢Oeserdoapresentadoslguns

conceitofundamentaislo petroleoe de algumasetapasiafasede perfuracéo.

14
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2.1 BreveHistorico

O processale exploracdocomercialde petréleocomegouem 1859,naPensilvaniaEstados
Unidos,logo ap6sa descobertalo Cel. Edwin L. Drake, comum pocodeapenafl metros
deprofundidadeDescobriu-sguea destilacaalo petroleoresultara emprodutosquesubs-
tituiam o querosen@btido do carvéoe do 6leo de baleia,muito utilizadosparailuminacao
naépocd Thomas2001].

Como passadosanosa praticadabuscapor petréleocrescetemtodo o mundo.Novas
técnicaexploratoriagpossibilitarama perfuracaaepocoscomprofundidadesnaiorespem
comoo desemolvimentodeestruturagnaritimas.

No Brasil, aspesquisaselacionadaso petroleocomecaranem Alagoasem 1891. No
entanto,o primeiro pogobrasileirocom o objetivo de encontrampetroleo,foi perfuradoso-
menteem 1897, por EugénioFerreiraCamago, no estadade SdoPaulo. Estepogoatingiu
a profundidaddinal de 488 metros. Alguns anosdepoisvarios pogosforam perfuradosem
diferentesestadostodossemsucess¢Thomas2001].

Em 1941, foi descobertam primeiro campocomercial,em CandeiasBA. Em 1953,
foi criadaa Petrobrasgueiniciou a partidadecisva naspesquisaglo petréleobrasileiro
[Thomas,2001]. Atualmentea maior &reamaritimaprodutorade petréleoencontra-seo

Rio deJaneirce aterrestreno Rio Grandedo Norte.

2.2 O Petrdleo

Petréleoé o nomegenéricodadoas misturasnaturaisde hidrocarbonetosQuimicamente,
gualquemetrdleoé umamisturaextremamenteomplexa de hidrocarbonetosputroscom-
postosde carbonoe maisalgumasmpurezasomooxigénio,nitrogénio,enxofree metais.

Dependenddatemperatura dapressaa queestasubmetidop petrdleopodeseapre-
sentamo estadosolido, liquido ou gasoso.Geralmentep petréleoé encontradano estado
liquido, conhecidacomodleooudleocru, ouno estadaasosogonhecidaomogasnatural,
ouemambosos estadogparteno estaddiquido e parteno estadayasoso)emequilibrio.

O petréleono estadaliquido é umasubstancialeosa,inflamawel, menosdensaque a

agua,comcheirocaracteristice cor variandode acordocom suaorigem,oscilandoentreo
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negro e o ambar[Popp,1989. Ele é constituidopor umamisturade compostosjuimicos

organicos.A Tabela2.1 mostraa andliseelementado 6leo.

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

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

Metais até0,3%

Tabela2.1: Analiseelementado dleocru tipico (% em peso).Obtidaa partir de [ Thomas,
2001.

A alta porcentagentde carbonoe hidrogénioexistenteno petréleomostraque os seus
principais constituintesséo os hidrocarbonetogcompostosquimicosorganicosformados
por carbonoe hidrogénio).

Independentdaorigem,todosos petroleoscontémsubstancialmentes mesmosidro-
carbonetoemdiferentegjuantidadesy queresultaemdiferentecaracteristicadostiposde
petréleo.A variacdodo petréleode acordocom seusconstituintesndicao tipo de derivado

produzido:querosenele aviacao,diesel lubrificantes gasolinasolvente,astlto etc.

2.3 Geologiado Petroéleo

O petréleotemorigema partir da matériaorganicadepositadgunto comos sedimentosA
interacdadosfatores matériaorganica,sedimentog condicdesermoquimicagpropriadas
- éfundamentaparao inicio dacadeiade processosjueleva a formacaado petréleo[ Popp,
1984.

Apds o processale geracaog necessari@ue ocorraa migracaoe que estatenhaseu
caminhointerrompidopelaexisténciade algumtipo de armadilhageoldgicaou trapa,para
teraacumulacaalo petréleo.A rochaondeo petroleoe geradoé chamadaeradoraufonte
e ondeseacumularesenatério. Paraque umarochaseconstituaemum resenatorio, esta
deve apresentagspacosaziosno seuinterior (porosidadejjuedevemestarnterconectados,

conferindo-lhea caracteristicale permeabilidadéPopp,1989.
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Uma rocha-resertorio, de uma maneirageral, € compostade graosligadosuns aos
outrospor um material,querecebeo nomede cimento. Tambémexiste entreos graosoutro
materialmuito fino chamadamatriz. Paraqueocorraaacumulacaalo petréleo € necessario
gue algumabarreirase interponhano seucaminho. Estabarreiraé produzidapelarocha
selantecujacaracteristic@rincipal € suabaixapermeabilidadeA descobertaleumajazida
de petréleoem umanova areaé umatarefa que ervolve um longo e dispendioscestudoe

analisede dadosgeofisicos geoldgicosdasbhaciassedimentarefPopp,1989.

2.4 Testemunhagem

A testemunhagem®umadasoperacdegspeciaigiuepodemocorrerdurantea perfuracaale
umpoco.A testemunhagemo processale obtencdale umaamostraealderochade sub-
superficiechamadaestemunhogomalteracdesninimasnaspropriedadesaturaisdarocha
estudadaCom a analisedestetestemunhambtém-sanformacdesraliosassobrea geologia
daformacao(tais comolitologia, textura, porosidadepermeabilidadesaturacaale 6leo e
aguaetc), que seraoutilizadaspelaengenhariale reseratorios,completacadconjuntode
operacdeslestinadas equiparo poco paraproduzir 6leo ou gas)e perfuracdd Thomas,
2001].

Quandoo gedlogoquer obter uma amostrada formagdoque estasendoperfurada,a
equipe de sondacoloca uma coroa de testemunhagemmo barrilete. A coroade teste-
munhagen& umabrocacomum furo no meio quepermitequea brocacorteo testemunho.

O barrilete de testemunhagen® um tubo especialque geralmentemede9, 18 ou 27
metros. O barrilete,que € ondeira sealojar o testemunhog colocadona parteinternada
colunade perfuracdoDurantea operacdoa medidaquea coroaavanca,o cilindro derocha
ndoperfuradoé encamisad@elobarrileteinternoe posteriormentérazidoa superficie.

Ostestemunhogermitemque os gedlogosanalisemumaamostrareal do resenatorio.
A partirdessaamostraelesmuitasvezespodemsaberseo pocoseraprodutivo ou nao.

Natestemunhagemom barriletecorvencional aofinal de cadacortede um testemunho
€ necessaridrazera colunaa superficieatraszés de umamanobra,o queaumentao tempo
e o0 custoda operacédo.Assim, foi desermolvida a testemunhagera cabo,ondeo barrilete

internopodeserremovido atéa superficiesemanecessidadde seretirara coluna[ Thomas,
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20011.

Algumasvezesgpodehaver a necessidadde setestemunhaalgumaformacagé perfura-
da. Nestescasos,emprga-seo métodode testemunhagertateral. Nestecaso,cilindros
ocos,presospor cabosde agcoa um canhdosaoarremessadosontraa parededaformacao
pararetirar amostragda rocha. Ao seretirar o canhaoaté a superficie,sdoarrastado®s

cilindroscontendoasamostrasetiradasdaformacéd Thomas 20011

2.5 Perfilagem

Apos a perfuraciade umafasedo pogo, geralmentesdodescidas/ariasferramentasom
afinalidadede mediralgumaspropriedadeslasrochas fundamentaiparacaracterizacae
avaliagdoecondmicaEsteprocess@ conhecidacomoperfilagem.

A perfilagempermiteobterinformacfesmportantesa respeitodasformacfesatraves-
sadagelo poco,taiscomolitologia (tipo de rocha),espessuraporosidadeprovaveisflui-
dos existentesnos porose suassaturacéesA maior limitacéo da perfilagemé a pequena
extensaode seuraio de investigacadateral, de modo que apenasa vizinhancado poco é
analisadaelaperfilagem Thomas2001].

A perfilagempoderevelar a existénciade 6leo e gassuficientegarajustificar os gastos
de completacaalo poco. Estaoperacdgeralmenteé feita por servicosterceirizados.Nas
sondagderrestres companhiacontratadarnvia umaunidadede perfilagemmontadeemum
caminh&oenquantono mar a unidadeé fixa na sonda,instaladanum pequenaabrigo. A
unidadede perfilagemé equipadacom computadoresjuinchose controlesgque executama
operacao.

O perfil de um poco é a imagemvisual, em relacadoa profundidade de umaou mais
caracteristicasu propriedadesgasrochasperfuradagresistvidadeelétrica,potencialeletro-
guimiconatural,tempode transitode ondasmecéanicasradioatvidadenaturalou induzida
etc). Taisperfis,obtidosatravésdo deslocamentocontinuode um sensode perfilagem(son-
da)dentrodo poc¢o,sdodenominadogenericamentde perfiselétricos,independentemente
do processdisico de medic&autilizado[ Thomas 2001].

A ferramentale perfilagemé descidano pocoemum cabocondutoratéa profundidade

desejada.A unidadepuxaa ferramentague sobepelo poco detectanda@ertosaspectosia
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formacaopor ondeela passa. A informagéoé erviada a superficiepelo cabocondutore

registradapeloscomputadoresO registro é impressgaraposterioranalise.

Tipos de perfis

Existemvériostiposde perfisutilizadosparaasmaisdiversasaplicagdestodoscomo obje-
tivo deavaliar melhorasformacdegeoldgicagjuantoa ocorrénciade umajazidacomercial
de hidrocarbonetosOs perfismaiscomunsséao: PotencialEspontaneoRaiosGama,Neu-

tronico,Inducdo,Sonico,Densidades Caliper

e Potencial Espontaneo(SP) € o registro dadiferencade potencialentreum eletrodo
movel descidadentrodo pogoe outrofixo nasuperficie Esteperfil permitedeterminar
ascamadagpermoporosas;alculara amgilosidadedasrochas,determinara resistvi-

dadedadguadaformacace auxiliarnacorrelagcaaeinformagdesompogosvizinhos.

e Raios Gama (GR): permitedetectare avaliar a radioatvidadetotal daformacaoge-
oldgica. Utilizado naidentificagadadalitologia, identificacdade mineraisradioatvose
parao calculodo volumede amilas ou agilosidade.Tambémpodesertil parainter-
pretacdaleambientegleposicionai® nainvestigacaaasubidado contatodleo-agua

emresenatoriosfraturados.

e Neutronico (NPHI): os perfis mais antigopsmedema quantidadede raios gamade
capturaapésexcitagaoartificial atraszésde bombardeiadirigido de néutronsrgpidos.
Osmaismodernosnedema quantidadele néutronsepitermaise/outermaisdarocha
aposo bombardeio.Saoutilizadosparaestimatvasde porosidadedeterminacaao
volumedeamila, podeauxiliar naidentificacaadalitologia e dosfluidosdaformacéo

e deteccaale hidrocarbonetokevesou gas.

e Inducdo (ILD) : forneceleitura aproximadada resistvidade,através da medigdode
camposelétricose magnéticosnduzidosnasrochas.A resistvidadeé a propriedade

darochapermitir ou ndoa passagende umacorrenteelétrica.

e SOnico(DT): medea diferencanostemposde transitode umaondamecanicatravés
dasrochas.E utilizado paraestimatia de porosidadeidentificacéode litologia, cor-

relacdopoco a pogo, estimatvas do grau de compactagcaalasrochasou estimatva
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dasconstante®lasticasdeteccaale fraturase apoioa sismicaparaa elaboracaalo

sismogramaintético.

e Densidade(RHOB): detectaos raiosgamadefletidospeloselétronsorbitaisdosele-
mentoscomponenteslasrochas,aposteremsido emitidospor umafonte colimada
situadadentrodo poco.Além dadensidadelascamadaspermiteo calculodaporosi-
dadee aidentificacdalaszonasdegas.E utilizadotambénmcomoapoioa sismicapara

o célculodo sismogramaintético.

e Caliper: forneceo diametrodo pogo. E aplicadono calculodo volumede cimento
paratampdesu cimentacaalo revestimentoapoioa operagdesletestedeformacao,
controledequalidadedeperfiseindica¢cbeslascondicbeslopocoemumdeterminado

intervalo.

Em [Doveton,1994 podemserencontradosnaisdetalhesobreostiposde perfismen-

cionadosacima.

2.6 ConsideracOed-inais

NestecapituloforamdiscutidosconceitofundamentaislaEngenhariale Petroleopsquais
sdoimportantesparao acompanhamentdo restanteda dissertacdo.Foi dadaénfaseas
etapasletestemunhagemperfilagempcorridasdurantee aposa perfuragdaleum pocode
petréleo respectramente.

Visto que o principal objetivo destetrabalhoé descobrirconhecimenta partir de da-
dos de perfis e testemunhosno préximo capituloserdoapresentadoalgunsconceitosde
descobertale conhecimente@m basesde dadose técnicasde mineracédode dados,dando

énfaseatécnicade RededNeuraisArtificiais.



Capitulo 3

Descobertade Conhecimentoem Bases
de Dados

Devido a rapidaevolugédotecnoldgicados ltimos anos,o0 volume de dadosarmazenados
em meiosmagnéticosrem aumentandsubstancialmenteCom tantosdadosdisponieis,
ficaevidentea possibilidadaelariguezadeinforma¢des<ontidanosmesmogeventualmente,
mesmocom muitos dados,pode ndo haver informag¢desmplicitas que sejamuteis). No
entantomuitasvezesfica dificil extrair todoo conhecimentamplicito nosdados.Parare-
solveristo € necessariattilizar um sistemaguesejacapazde extrair conhecimentamplicito
embasedle dadose quepossaauxiliar natomadade decisdo.Esteprocessale extragcaode
conheciment@ conhecidaomoDescobertae ConhecimentemBasesde Dados(Knowle-

dge Discoveryin Databases KDD) e serdapresentadoo decorrerdestecapitulo.

3.1 O Processale KDD

O termode Descobertade Conheciment@m Basesde Dadosfoi propostoem 1989 para
referirseasetapaglo process@omputacionatjueobjetiva produzirconhecimentos partir
dosdadose, principalmentea etapade mineracdale dadoseminformacdeqFayyadetal.,
1994. O processale KDD é dividido emvariasetapasconformeilustradonaFigura3.1.

A primeirafaseno processale KDD ¢ a definicdodo problemaa serresolvido.Aposa
definicdodo problemaparte-separaa selecdadosdadosapropriadogparaa andlise.Nesta

faseocorrea selecaade atributosrelevantes,a discretizacaale valoresde atributose a re-

21
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Interpretacéo e Avaliagio

Conhecimento
Padroes

Mineragao de Dados

1
Transformagéo WH
A
-

Pré—processamento Q

|
Selegio QéO

Dados

Figura3.1: Fasegdo processale KDD.

mocéaode inconsisténciasA faseseguinteé o pré-processamenttosdados,ondeocorrem
varios passogaraa construcdade umabasede dadosconsistentetais como eliminacao
deruidose erros,estabelecimentde procedimentogparaverificacdoda falta de dadose o
estabelecimentde corvengbeparanomeacaoA proximafaseé a transformacaquetem
por objetivo transformaros dadospreparadogle acordocom o tipo de entradaespecifica
do algoritmode mineracaade dadosescolhidoparaa faseseguinte. Na fasede mineragao
de dados,¢é aplicadoo algoritmo paradescobertale padroesnosdados. Estafaseenvolve
a selecdode métodos/técnicas modelosque melhor se enquadrarmo cumprimentodas
metasestabelecidasaidentificacdodo problema] Fayyadetal., 1994. Ao final destafase,
os padréegjeradoslevem seranalisado® interpretadogparaaveriguarse o conhecimento
geradce relevantee valida-loparao seuusoemtomadagie decis6esEstafaseé denomina-
dainterpretacdoCasoo resultadmndosejasatishtorio, podesernecessarioepetirparteou
todoo processale KDD.

A fasede mineracaale dadosé umadasmaisimportantedo processale KDD [Fayyad

etal.,1994. Estafaseé aresponsael pelaextracdode conhecimentoanplicitos, potencial-
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mentelteise ndodbvios dosdados.A tecnologiade mineracaale dadospossuiavantagem
de extrair informacaoque ndoseriapossiel de serobtidaatraszésde consultagradicionais
embasesledados As ferramentasradicionaissdolimitadasa simplesquestdegeitaspelos
usuariosassim,amineracaale dadosgextraindopreciosasnformacdeslasbasesledados,
pode auxiliar o usuarioa tomar deciséesmelhorandoo seudesempenhmos negociose

aumentanda qualidadedosseusservicos.

A tecnologiade mineracaale dadospodeseraplicadaa diversasareasdentreasquais
podemoscitar: marketing, medicina,economiaengenharia administracdo A mineragao
de dadospodeseraplicadano ramode alimentos,na sggmentacéae mercadosno plane-
jamentodaproducaadndustrial,naprevisdodo volumede vendasnaprevisdode mercados
financeirosetc[de Canalho,2001].

Estatecnologiatambémencontraalgumasbarreiraso seuuso. Algumasdelasséo: ne-
cessidade&le grandessolumesde dadosarmazenadosm poderososervidores, complexi-
dadedasferramentasgesafiosnapreparacaaosdadosparamineracaogdificuldadede re-
alizarumaanalisecusto/beneficialo projetodedescoberta disponibilidadedasferramentas
[OWG, 2004.

No conteto de mineracdode dados,conheceras diferencasentredado, informacéoe
conheciment@ muito importante. Dado € um conjuntode simbolosque tomadoisolada-
mentendocontémnenhunsignificadoclaro. Informacace tododadotrabalhadgor pessoas
ou por recursocomputacionaissomvalor significatvo agregadoa elee comsentidolégico
paraguemusaa informacéo.SegundoNascimentalr. e Yonegama[JuniorandYoneyama,
2004, conhecimenta@ um conjuntode informacgdesjue permitearticular os conceitos 0s
juizose o raciocinio,usualmentelisponiveisemum dominioparticularde atuagéo.

Descobririnformacdes o0 mesmoqueencontrapadroesiosdadosguegeralmentesao
estruturadospor exemplo, em forma de arvoresde deciséoe regrasSE-ENTAO. Na sub-
secacsguinteserdodescritaslgumadormasderepresentao conheciment@omopadrdes

estruturados.

1Técnicasleamostragenpodemserusadagaraminimizaresteproblema.
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3.1.1 Representacaalo Conhecimento

Existemdiversadormasderepresentans padroesiescobertopeloalgoritmode mineracao
de dados. As representacoanais utilizadasséo: regrasde classificagdoregrasde associ-
acao,arwresde decisdoe agrupamentosParaum melhorentendimentalestesconceitos

serautilizado o exemploilustratvo daTabela3.1.

Estado | Temperatura | Umidade Vento Jogo
ensolaradg guente alta falso nao
ensolaradg guente alta verdadeiro| nao
nublado guente alta falso sim
chuwoso amena alta falso sim
chuwoso fria normal falso sim
chuwoso fria normal | verdadeiro| néo
nublado fria normal | verdadeiro| sim
ensolaradg amena alta falso nao
ensolaradg fria normal falso sim
chuwoso amena normal falso sim
ensolaradg amena normal | verdadeiro| sim
nublado amena alta verdadeiro| sim
nublado quente normal falso sim
chuvoso amena alta verdadeiro] nao

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

Regrasde Classificagéo

As regrasde classificacd®aoconstruidagem funcdodosatributog de um conjuntode da-
dosde acordocom o atributo de classificacaaspecificado.O conjuntode regrasgerado
peloalgoritmodeve serinterpretademsequéncia podeserutilizado paraclassificamovos
conjuntosde dadoqWitten andFrank,1999. Na Tabela3.1temos4 atributos: estadotem-

peraturahumidadee vento. O atributo de classificaca@ jogo, ondeseuspossieisvalores

2Cadacolunaemumatabelade dadosrepresentaim atributo.
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sédoasclasses.Comoexemplode um conjuntode regrasde classificagcagaraessesiados

temos:

SE estado= ensolaradde umidade= altaENTAO jogo = néo
SE estado= chuvosoE vento= verdadeirdENTAO jogo = ndo
SE estado= nubladoENTAO jogo = sim

SE umidade= normalENTAO jogo = sim

SENAO jogo = sim

Existemvarios algoritmosque produzemregras de classificacdo. O métodoPRISM
[Cendravska, 1987, por exemplo, € uma abordagentue selecionacadaclassedo con-
junto detreinamentce procurapor regrasque“cobrem” asinstanciaglestaclassecovering
algorithm). Estaabordagen® bottom-up ou seja,comecand@elasclasses chegandoas

regras.

Regrasde Associacao

As regrasde associacaalefinemassociagoesntrediferentesvaloresde atributos. Geral-
mente paraum mesmoconjuntode dados,0 conjuntode regrasde associacédé bemmaior
gueo conjuntoderegrasde classificagcéolsto ocorreporqueasregrasde associacapodem
prever qualqueratributo e ndosomenteaquelequefoi especificada@omoatributo de classi-
ficacdo.Além disso,asregrasde associacapodemprever maisde umasituagdmamesma

regra[Witten andFrank,1999, conformeo exemploabaixo.

SE temperatura fria ENTAO umidade= normal

SE umidade= normalE vento= falsoENTAO jogo = sim

SE estado= ensolaradd jogo = nA0ENTAO umidade= alta

SE vento= falsoE jogo = nA0ENTAO estado= ensolaraddE umidade= alta
Varios algoritmosforam desewolvidos paradescobriregrasde associacadoO maisuti-

lizadoé o Algoritmo Apriori [Agrawal andSrikant,1994. Estealgoritmofazumavarredura

no arquivo contendoos dadoscoma finalidadede gerartodosos conjuntosde combinacdes
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de valoresde atributos que aparecenmo arquvo, com suasfrequéncias.Saoconsiderados
somentesconjuntoscomfrequéncianaiorqueum determinadwalor minimo,gerandaum
conjuntoL degrandesonjuntos Aposageracaalo conjuntoL, asregrasdeassociacdedo

extraidagparacadaelementade L.

Arvoresde Decisdo

As arworesde decisdosdorepresentacdesmplesdo conhecimenta classificamexemplos
em um namerofinito de classes.Os ndsda arvore representanos atributos, os arcosre-
presentanos valoresparaos atributos e asfolhasrepresentanas classes.Uma arvore de
decisécé geralmenteconstruidade maneiratop-down utilizandoum algoritmobaseadma
aproximacaddividir paraconquistar{Quinlan,1993. A Figura3.2 mostraum exemplode

umaanwore dedecisagaraosdadosdaTabela3.1.

Estado

ensolarado chuvoso

nublado

Umidade .
sim

alta normal falso verdadeiro

nao sim nao sim

Figura3.2: Exemplode arvorededecisao.

O C4.5[Quinlan,1993 é um bomexemplodealgoritmoqueproduzarvoresde decisao.
Estealgoritmoutiliza o ganhaodeinformagéagparaconstruiraarvoree é descritocommaiores
detalhesio ApéndiceA porfazerpartedo algoritmode extracaode regrasinvestigadmeste

trabalho.
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Agrupamento

O agrupamento/ggnentacaparticionao bancodedadosdeformaqueoselementoslecada
particioou gruposejamsimilaresde acordocomalgumcritério ou métricae queoselemen-
tos de gruposdistintos sejamdiferentes. Isto pode ser criado estatisticamenteu através
da utilizacdode métodosde inducaonao-supervisionadosieuraisou simbolicos. O agru-
pamento/sgmentacdem bancode dadosé o processale separaio conjuntode dadosem
componentegjue refletemum padraoconsistentale comportamentoNestetipo de repre-
sentacao,im registropodepertencea maisde um grupo(intersecaale grupos) Witten and
Frank,1999. Na Figura3.3 (a) e (b) € mostradoum exemplode agrupament@eme com

intersecaale grupos respectramente.

(@)

Figura3.3: Exemplode agrupamentga) semintersecae (b) comintersecéao.

Em [Alsabti et al., 1999 podemserencontradaseferénciagaravariosalgoritmosde
agrupamentoO métodosK-meanstem mostradobonsresultadosia produgéode agrupa-
mentos.Nestemétodo,0s objetossdocolocadosem K gruposaleatoriamenteEm seguida,
aposicaccentraldos K grupose o valordamétricaa serminimizadasaodeterminadasJm
métodode otimizag&oglobal é usadoparare-arranjaralgunsdos objetosparagruposdife-
rentes.Novoscentrose anovamétricaaserminimizadasaodeterminadoskEsteprocedimen-
to é repetidoatéqueo agrupament@dtimo de objetossejaencontraddAlsabti et al., 1998;

Luke, 2004.
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ComparacaodasFormas de Representacaalo Conhecimento

Geralmenteasregrasde classificacdsaomais compactagjue as arvoresde decisdo.No
entanto,possuena des\antagemde teremque ser interpretadagsm ordemsequencial o
gueinviabiliza a possibilidadede modularizacdoAs regrasde associacanaoprecisanser
interpretadagm ordem,mascomopossuenvariascombinacdesle atributosno seuconse-
qguente o numerode regrasproduzidas muito maiorqueo deregrasde classificacdoo que
podeserum incorveniente. Frequentementay agrupament@ seguido por um estagioem
gueumaarwrededecisdmu um conjuntoderegraseé inferido parafacilitar ainterpretacéo,
demonstrandclaramentaimades\antagento agrupamentdwitten andFrank,1999.

Emtermosde clarezadarepresentacagodehaver diferencaentreregrase arvores.Em
algunscasosa arvore podesermuito maior queum conjuntode regrasequialentes.Outra
diferencag quenoscasossommultiplasclassesa divisdodaarvore levaem contatodasas
classestentandanaximizara purezadadivisdo,enquanta métodode geracaaleregrasse
concentreemumaclassede cadavez,ndolevandoem consideragcdo queaconteceeomas
outrasclassegWitten andFrank,1999. Enquantoqueasformasde representacédo con-
hecimentdiscutidasacimaséoinerentementsimbolicasarepresentacado conhecimento
emRededNeurais(técnicade mineracdale dadosadotadanestadissertacde discutidaem
maioresdetalhesna proximasecao)é de naturezanumerica,em que 0 conhecimentdica
codificadonospesosdasconexdesentreneurdnios.

Apesardo principal objetivo de Mineragéode Dadossera geracaale conhecimentam-
plicito nosdadosde formaclarae defacil interpretacddHolsheimerandSiebes 1994, em
algunscasosesteconhecimentondo precisaser representadaxplicitamente. Por exem-
plo, parao problemadeidentificacaade litofacies,é muito util que,mesmosemconhecer
relacaocentreos atributosdo problema sejaconstruidaum sistemaautomaticgpararealizar
estataref, visto queestetipo detrabalhorequemuito tempodeum profissionakspecializa-
do. Nestecaso,0 usode RededNeuraispodesermaisrecomendadgqueasdemaigécnicas,
pois os dadosrelativos a esteproblemageralmentgpossuenmuito ruido e asRedesNeu-
rais tém geralmenteapresentadelevadatoleranciaa ruidosquandocomparadas técnicas
simbélicascorvencionaidHaykin, 1999.

Existemvariastécnicagjuepodemseremprggadasiafasede mineracdaledadoscomo

por exemplo: Inducdode Reyras, Algoritmos Genéticose RedesNeuraisArtificiais. Na
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subsecaseuinteseraapresentadamavisdogeraldetaistécnicas.

3.1.2 Teécnicasde Mineracao de Dados

Existem muitastécnicasque podemser usadasem mineracaode dadose que devem ser
escolhidagle acordocom os objetivos do problemaa serresolvido. A Indugdode Regras
€ umatécnicaque sereferea deteccaae tendénciaslentrode gruposde dados,ou seja,
deteccaale regrassobreos dados{OWG, 200d. Osalgoritmosde Indugdode Regraspro-
duzemregrasde classificagdmu de associa¢doOs algoritmosdestatécnicafazemparteda
IA simbolista.

Algoritmos Genéticos(AG) sédo modelos estocasticose probabilisticosde busca e
otimizacao,inspiradosna evolugcdonaturale na genética,aplicadosa problemascomple-
xo0s de otimizac&do[Mitchell, 1999. Em mineracdade dados,0s AG tém sido empreados
paratarefasde classificacde@ descricaale registrosde umabasede dados alémdaselegéo
de atributos de basesde dadosque melhorcaracterizeno objetivo datarefa de KDD pro-
posta.Em [Fidelis et al., 200d podemserencontradasnaioresinformacdessobreAG em
mineracaode dados. Na classificagcaale registros, os modelosde AG geramregrasque
exprimemumarealidadedo dominiode aplicacdo.Essagegrasséode facil interpretacéo,
0 queincentiva o usodessaécnica[Aurélio et al., 1999. Os AG podemservistoscomo
umatécnicasub-simbolicapois utilizam umaabordagenibaseadaaevolucdohumanamas
o conhecimentgeradoé representademformaderegras.

RededNeuraissdoumasolucdocomputacionatjueernvolve o desermolvimentode estru-
turasmatematicagom a habilidadede aprendizagem Conformecitado anteriormenteas
Reded\euraispossuenrepresentacaouméricado conhecimentoEstatécnicafaz parteda
IA coneionista.Porsetratardo métodoadotadmestetrabalho,atécnicade RededNeurais
seraabordadaommaioresdetalhesaproximasecéo Além dasabordagensitadasacima,

existemoutrasquepodemseremprgadagparamineracaale dados.

3.1.3 RedesNeurais Artificiais

RedesNeuraisAtrtificiais (RNAs) saotécnicascomputacionaigjue propdemum modelo

matematicabaseadma estruturaneuralde organismosnteligentes,mais especificamente
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o cérebrohumano,e tem como principaiscaracteristicascapacidad&e aprendergenera-
lizacdo,associacde abstragdoUmaRNA procurapor relacionamentog;onstréimodelos
automaticamente os corrigede modoa diminuir seupréprio erro[Tafneretal., 1995. A
seyuir serdocapresentadoss seguintesaspectoselacionadosomRededNeuraisArtificiais:

neurdniosarquiteturaaprendizagenparadigmasaplicacbe® extragaoderegrasde RNAs.

Neurbdnios

O primeiromodelode um neurénioartificial foi propostopeloneurofisiologistaMarren Mc-
Culloch e pelomatematicoAalter Pitts emartigospublicadoso anode 1943[ Tafneretal.,
1993.

O cérebrohumanoé compostopor aproximadament&0 bilhdesde neurbniosque se
comunicamatravésde sinapses Sinapses a regido ondedois neurbniosentramem conta-
to e atravésda qual os impulsosnenososséaotransmitidos. Juntos,os heuréniosformam

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

bioldgico.
\ Dendritos
U\ Axobnio
l
I
—
Sinapse -

Figura3.4: NeuronioBioldgico.

Osprincipaiscomponentego neurdniobiol6gico sao:dendritos responsawis por rece-

berosestimulogransmitidogelosoutrosneuréniosgorpoou somatyesponsasl por coletar
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e combinarinformac¢desvindasde outrosneurdnios;axdnio, responséasl pelatransmisséo
deestimulogparaosoutrosneurdnios.

A transmissaalo sinal de umaceélulaparaoutraé um compleo processajuimico, no
gualsubstanciasspecificasaoliberadagpeloneurdniotransmissarO efeito€ umaumento
ou umaquedano potencialelétricono corpodacélulareceptora Seestepotencialalcancar
o limite de ativacdoda célula,um pulsoou umaacéaopotencialde poténciae duracadixa é
ernviadaatrasésdo axonio. Nestecasoo neurdnioestaativo [Tafneret al., 1995;Bealeand
Jackson199d.

O neurdniaartificial foi projetadgparaimitar ascaracteristicadeumneurdniobiolégico.
O neurdnioartificial (ver Figura3.5) possuivariasentradag X, Xs, ..., X,), quepodemser
estimulosdo sistemaou saidasde outrosneurénios. Cadaentradaé multiplicadapor um
pesocorrespondent@Vy, Wa, ..., W), gerandoentradagponderadasLogo apos,todasas
entradaponderadasdosomadag o valor resultantelasomaseracomparada@omum valor
limite paraativacaodo neurénio(funcaode ativacéo).Casoo valor dasomaalcanceo valor
limite paraativacdodo neurénio,ele se ativara, casocontrério, ficarainativo. A saidano

neurdnio(Y) é o valor processadpelafuncéode ativagéao.

Pesos Funcéo de Ativacao
X1 — W1 \Propagagéo
X2 —» W2 > Z > —
Xp —> Wp

Figura3.5: Esquemaimplificadode um neurdnioartificial.

Ar quitetura

Combinandadiversosneuréniospodemosformar o que é chamadade rede de neurénios,
ou simplesmenteimaredeneural. Os neurdniosde umaRedeNeural estaoligadosentre

si por conx8esquecomparadasomo sistemabioldgico, representany contatodo axénio
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de um neurdniocom o dendritode outro, formandoassima sinapse A Figura3.6 mostraa

arquiteturadeumaRedeNeuralAtrtificial.

Camadas
Intermediarias

Camada de
Entrada
Camada de
Saida

Conexdes

Figura3.6: ArquiteturadeumaRedeNeuralAtrtificial.

As topologiasmaiscomunsde RNAs sdoasredesrecorrente® asredesndo-recorrentes
(feedforwad). As RNAs recorrentesdoredesque contémrealimentacadalassaidaspara
asentradas.Suasestruturasido sdoorganizada®brigatoriamentem camadas As RNAs
ndo-recorrentesdoaquelasgue ndo possuenrealimentacaale suassaidasparasuasen-
tradas.Suaestruturaé emcamadaspodendoserformadaspor umaou maiscamadagBeale
andJackson]199d. A Figura3.7 (a) e (b) mostraum exemplode redesndo-recorrentes

recorrentesr,especti'amente.

| (b)ﬁ

Figura3.7: Exemplodeuma(a) redenao-recorrente deuma(b) rederecorrente.

As Reded\euraiscom maisde umacamadgossuenum conjuntode neuréniosde en-
trada,umacamadalesaidae umaou maiscamadagscondidasA entradandoé considerada
umacamadalarede,pois suaunicafungcédoé receberms padréede entradae repassa-los

camadasayuinte. Nascamadasntermediariagnormalmenteim nimerode 1 a 2), ocorrea
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maior partedo processamentesdoconsideradasxtratorasde caracteristicasA camadale

saidaforneceo resultadadarede.

Aprendizagem

A caracteristicanaisimportantedasRedesNeuraisé a capacidadele aprendeia partir de
exemplos,e degradualmentenelhorarseudesempenhde classificacdoOs procedimentos
detreinamentajuelevamasRNAs a aprendedeterminadatarefaispodemserclassificados
emduascategyorias: aprendizagensupervisionada aprendizagemmao-supervisionaddNa
primeira,um agenteexternoé utilizado paraindicar a redequal a respostalesejadgarao
padracdeentradaNasegundandoexisteagentesxternoindicandoarespostalesejadgpara
ospadrdesieentradd BealeandJackson199d.

As RedesNeuraisPerceptrorsdoredesde umaunicacamadapor isso elassaomuito
limitadase ndosenempararepresentaproblemasomplexos. Pararesoler tais problemas
foi criadoumacombinacaale perceptronschamadoMultilayer Perception, que € o mo-
deloutilizado nestetrabalho.Pararealizaro treinamentala redeserautilizado o algoritmo

Badkpropagation[BealeandJackson199d mostradaabaixo.

1. Inicializar ospesos oslimiarescomvaloresranddomicogequenos;

2. Apresentara entrada X, = xg,21,%,..,7,1 € a saida desejada’l, =
to, t1, 1o, ---, t,n 1 €MQuen € o nimerode neurdniosde entradae m é o nUmerode

neurbniodesaida;

3. Calcularasaidareal. Neuréniosemcadacamadag computam:

n—1
=[S wia] @)
=0
e passanessevalor comoentradgparaa proximacamadaQ valor final dacamadale
saidae o;;

4. Adaptaros pesos. A adaptacaale pesoscomecada Ultima camadaem direcaoas

camadasinteriores:

wij(t + 1) = w”(t) + népjopj (32)
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w;;(t) represent@s pesosdasconexdesdo neurdnioi parao neurénioj notempot, n

€ umtermodeganhoe ¢,; € umtermodeerroparao padragp no nodoj.

Paraasunidadesiesaida

Opj = kopj (1 — 0pj) (tpj — 0;) (3.3)
Paraasunidadesscondidas

Opj = kop; (1 — 0 Zépkwjk (3.4)

emqueo somatoricé feito sobreos k£ neurdniosnacamadaacimado neurdnioy.

Paradigmas

Existemvariosmodelosde RedesNeuraisja publicadosemrevistasespecializadadentre
elespodemosdestacarcomo classicos: Hopfield, Kohonen,Perception, Boltzmane ART
[BealeandJackson]1990; Tafneretal., 1995. Osdiversostipos de RedesNeuraisdiferem
principalmenteno tipo de conexdo entreos neurdniosno numerode camada® no tipo de

treinamentautilizado.

Aplicacdes

Em mineracaade dados,RedesNeuraissaoaplicadasprincipalmenteparaclassificacace
agrupamentdAurélio etal., 1999. A Figura3.8 mostraum modelode umaRedeNeural
Artificial paramineracédade dados.Cadaentradadaredeé um registro® (tupla), ondecada
neurdniorecebeo valor de um atributo. A entradadarededeve sernumérica.Portanto,se
existirem atributosnominais,estesdeveraosercodificadosem umaformanumérica. Cada
neurbniode saidacorrespondex uma classe. Os circulosdo meio representana camada
intermediarigcamadascondida)As conexdesdarederepresentamsvaloresdospesos.
As taxasdeerrode RededNeuraissaoequivalentesastaxasde erroderegrasproduzidas
por métodosde aprendizagemsimbolicos.As RededNeuraispossuenum desempenhbem

melhorquandcestaddidandocomdadoscomruido[HolsheimerandSiebes1994.

3Cadalinhaemumatabelade dadosrepresentaim registro.
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Saida

Atributo 1

Processamento
Interno

ETTR

Camada de
Saida

Escondida

Camada de
Entrada

Figura3.8: ModelodeumaRedeNeuralAtrtificial paraMineracaode Dados.

Extracdo de Regras

A saidade algumasRNAs deve sertransformadam umaforma compreensigl humana-
menteapdso processale treinamento.No entanto,a identificagdodo conhecimentaue
relacionaentradas saidaglaredeé um dosproblemasncontradosia aplicacdode Redes
Neuraisem mineracaode dados. Um outro problemafreqiientementencontrada o alto
tempode aprendizagendasredes.Devido a estadificuldades aindaexistem poucasapli-
cacoegle RededNeuraisem mineracaale dados pois geralmentes projetistasoptampor
outrastécnicas.Jaexistemvarios estudossobrecomo corverteros pesosdasconedesde
umaRNA num conjuntode regras. Algumasabordagensle extracaode regrasde RNAs
serdacapresentadaso Capitulo4.

RededNeuraisndosdomuito usadagmmineracaaledadosdevido afaltadeexplicagao
de seusresultadospu seja,ndohacomointerpretaras suassaidagelacionando-asomas
suasentradas.Devido a isto resolvemosexplorar a aplicacdode RNAs em mineragcaode
dadosmesmosemresultadosompreensigis humanamentepois em algunscasosnao ha
necessidadde conhecerrelagéoentreosatributosdo problema.Mesmoassim,sugerimos

comotrabalhofuturo a implementacaale um algoritmo paraextrair regrasde RedesNeu-
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rais. Outrastécnicascomopor exemploarvoresde decisdopoderiamser utilizadasparao
problemadeidentificacdaelitofacies,no entantoosrelatossobreoutrasaplicagéesndicam

gueRNAs tratammelhordadoscomruidos,queé o casodosdadosutilizadosnestetrabalho.

3.2 ConsideracOed-inais

Nestecapituloforam discutidosconceitosfundamentaisio processale descobertale co-
nhecimente@mbasesledadospsquaissdoimportantegparao acompanhamentio restante
dadissertacaol-oi dadaénfaseatécnicade RedesNeurais.

Um dos principaismotivos da escolhada técnicade RedesNeuraisparaaplicacdono
problemade identificacdode litofacies é que ndo existem pesquisasiestadreautilizando-
se dadosde camposbrasileiros. Além disto, os trabalhosja realizadosutilizaram poucos
dadosemseusexperimentosDevido aisto, decidiu-seexploraro usode RededNeuraispara
identificacaade litofaciesutilizando-sedadosnacionaise um nimeromaior de pogospara
treinamentae teste.

Além de técnicasde extracdode regrasde RedesNeurais,no proximo capituloserao
apresentadaalgumastécnicasestatisticagmprgadasnaidentificacdode litofaciesde um
resenatério de petroleo. Tambémserdoapresentadagplicacoeespecificasie RedesNeu-

raisaindustriado petroleo.



Capitulo 4
RevisdoBibliografica

O principal objetivo destecapituloé apresentaumarevisaobibliograficado estadoda arte
dastécnicasutilizadasna identificacaode litofacies, que é o problemacentralinvestigado
por estadissertacao Considerandaue decidiu-seexplorar a técnicade RedesNeuraisna
resolucaadesteproblema,conformediscutidono Capitulo2 ondeficou evidentesuasca-
racteristicagnteressantedeaprendizagema partir deexemplosalto poderde generalizacao
etc, e queo conheciment@dquiridopor umaRedeNeuralnemsempreé facilmenteinter-
pretadopor um ser humano,tambémincluimosnestecapituloumarevisao dasprincipais
técnicasparaextracaode regrasde RedesNeuraisAtrtificiais aléemde outrasaplicacbegle

RededNeuraisa Induistriado Petroleo.

4.1 Teécnicaspara Identificacao de Litofacies

Existemdiversagécnicagparadeterminaiaslitofaciesde pocosde petroleo.Nassubsecdes

guesesgguemalgumasabordagenparaestatarefa serdoapresentadas.

4.1.1 AbordagensEstatisticas

Estasecadalescrge algumasabordagensstatisticaparadeterminacaale litofaciesa partir
detestemunhog perfisde pogos. Os dadosde perfise testemunhosarrggaminformacoes
diferentessobrea litologia, por issoa determinacaale litofaciesa partir destagluasfontes

dedadosé diferente.

37
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A Andlisede AgrupamentogClusterAnalysi9 é umadasprincipaisabordagensstatisti-
casparadeterminatitofaciesa partir detestemunhosO principal objetivo destaabordagem
€ agruparobjetossimilaresde acordocom algumamediapré-estabelecidaje forma que
objetosndosimilarespertencana gruposdistintos|[Mohn etal., 1987.

Osmétodogde projecadasaooutratécnicade determinacgaale litofaciesa partir deteste-
munhos.A idéiabasicaé projetaros dadosem dois ou tréssubespacodimensionaisNor-
malmentegstesubespacosioobtidosatravésdeumaAnalisedosComponenteRrincipais
(PCA) [Jolliffe, 198d. A representacagraficada projecdopodeserinspecionadaisual-
mente.

Ainda setratandode determinacaale litofaciesa partir de testemunhogemoso método
box Nestecaso,cadavariawel é dividida em um determinadonimerode intenalos, u-
sandoconheciment@eolbgicoe petrofisico. Osintervalosdefinemum conjuntode caixas
p-dimensionaisUmaanalisedo nimerode pontosemcadacaixapoderevelarestruturanos
dadogMohnetal., 1987.

Todosesteanétodogequerenqgueasclassesielitofaciessugeridasejamavaliadagpor
um gedblogo.A habilidadedestesnétodogparaformargruposde profundidadeguerefletem
alitologia do pogcodependalasvariaweisselecionadasA escolhadasvariaweis,geralmente,
é umresultadadetentativase erros[Mohnetal., 1987.

Na determinacaale litofaciesa partir de perfis,serdoapresentadaduasabordagensm
gue os perfissdousadogparaformar gruposde profundidadeque devem serinterpretados
comparando-osom os dadosdetestemunhe@ umaabordagenem queos perfissaodireta-
menterelacionadosslitofacies.

Nosmétodosndiretos,osperfispodemservirdeentradgparaumaanalisedeagrupamen-
to ou outratécnicamencionadanteriormenteOsgruposobtidossdochamadogletrofacies
[Serra,1989; Lee and Datta-Gupta,1999. A interpretaciadaseletrofaciese a suacor
respondénciaslitofaciesdeve serbaseadaosdadosdetestemunho.

A sggmentacae outraformadeobtergrupos.O principalobjetivo destaécnicae dividir
os perfisem sggmentoshomogéneosA segmentacaalifere daanalisede agrupament@m
dois pontos:a) elaleva emconsideracéda dependénciae profundidadedosdados;b) nao
levaemconsideracdsesegmentosiediferentegartesdo pogcopertencenao mesmogrupo
[Mohnetal.,1987.
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Na abordagenpreditiva € feito o calculoda probabilidadede cadalitofacie possiel de
ocorrerem uma determinadgrofundidade. As litofacies possiwis devem estarem uma
bibliotecae sdoestabelecidaa partir de testemunhoslo pog¢o de interesseou a partir de
outrospocosdo campo.O métodoescolhea litofacie commaiorprobabilidades € chamado
regrade Bayeq Dudaetal., 200d.

A Ultima abordagende determinacaale litofaciesa partir de perfisé chamadaegras
de classificacaaontetual. O principal objetivo destatécnicaé utilizar a dependénciae
profundidadesdjacentestanto nos perfis quantona ocorrénciade litofacies[Mohn et al.,
1987.

4.1.2 RedesNeurais Artificiais Aplicadasa Identificacdo de Litofacies

Comrelagéoaousode RNAs parao reconhecimentde litofacies,foram selecionadosois
trabalhosimportantes: um de White e colegas[White et al., 1995 e o outro de Siripi-
tayananore colegas[Siripitayananoretal., 2001].

White e colegas[White et al., 1995 investigarama viabilidadedo usode RNAs como
ferramentgparaidentificacdoe reconhecimentale zonasem umaformacgéoheterogénea
partir de perfisde pocos.A metodologisadotadaconsistiuemtréspassos:) coletade da-
dos,2) treinamentala RNA paraidentificacdadaszonase 3) verificacdo.Nafasede coleta
dedadodoramselecionadopocosguetinhamdadosieperfisderaiosgama,inducéoe den-
sidade bemcomoa descricédce anélisedostestemunhosCinco pogosforamidentificados
comotendotodosos dadosnecessariosendoquetrésforam utilizadosparatreinamentce
doisparateste.Nafasedetreinamentoaredefoi alimentadaomosdadosdeperfis(entrada
darede)e comasdefinicbesdaszonag(saidadarede).

Duranteo treinamentdoi constatadguearedendopoderiareconheceaszonasapenas
com dadosde perfiscomo entrada. Pararesoler esteproblema,paracadaprofundidade
foi incluido a inclinacdoda curva com relacdoao ponto anteriore posterior Na fasede
verificacdo foram apresentado& redeapenasos dadosde perfiscom suasinclinagbegpara
verificara precisaode predicdoda mesma.Osresultadosnostrarangue é possiel fazera
identificacdade zonasemresenatoriosheterogéneostilizandoRededNeurais,maspoderi-
amsermelhoresseosdadosndofossentéolimitados.

Com inspiracaonesteartigo, nos experimentosrealizadosnestadissertacaoas incli-
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nacdeslascurvascomrelacacaopontoanteriore posterior(profundidade)foramutilizadas
como objetivo deatingir bonsresultadosnaisrapidamenteOsresultadoslosexperimentos
descritosem [White et al., 1995 ndoestaammuito claros,portanto,ndofoi possiel fazer
umacomparaca@ntreos resultadoglo artigo e os obtidosnestetrabalho,alémdabasede

dadospor elesutilizadandoestardisponiel publicamente.

Em [Siripitayananoret al., 2001 é propostointegrar dadossismicos3-D e dadosde
pocosparafazera predicdode litofacies através de RNAs associadago métododos k-
vizinhos mais préximos. Foi utilizadauma RedeNeural feedforwad com aprendizagem
supervisionadaA camadade entradacontinhall nodos,sendo? valoresde atributossis-
micos,a localizacdodo tracosismico(coordenadasg ey), two waytime (TWT - tempode
viagemde umaondasismica)parao refletore um nodoadicionalparaaumentaio graude
liberdadedarede. A camadaescondidaracompostgyor 7 nodos,totalmenteconectados
entradee a saida.A camadade saidatinha4 nodosrepresentandd cateyoriasde litofacies
denotadapor um codigode4-bits.

A abordagenpropostaconsistiude cinco passos:1) preparacéale dadosparatreina-
mento, 2) treinamentoda rede usandoos dadospreparados3) predicaode litofacies, 4)
corvercaoTWT paraprofundidadee 5) impressaalaslitofaciesparaa areade estudo.Foi
emprgadoum algoritmo de classificagaalos k-vizinhos mais proximos, visandoobter a
melhorcombinacae@ntreosdadossismicos aslitofaciescorrespondentesptendoassim,
0 conjuntodetreinamento.

Foi utilizadaa técnicade validacaocruzada,ondede cinco pocos,foi excluidoum de
cadavezparatestee osrestanteforamusadogarao treinamentoA melhortaxaderecon-
hecimentaegistradafoi de81,46%.

Nestetrabalhode dissertacdoptou-sepelousodedadosde perfisaoinvésde dadossis-
micosdevido adificuldadedeinterpretaca® tratamentale dadossismicos Siripitayananon
e colegasmostrarangue é possiel estabelecenm relacionament@ntreatributossismicos

e litofacies,emboraestarelacdosejacomplicadae aparentementenpossiel.

4.1.3 Analise Critica

As abordagensstatisticasaoutilizadashamuito tempoparafazera predigdode litofacies.

No entanto,elasrequeremyue seusresultadosejamavaliadospor um especialistaDesta
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forma,a disponibilidadede um profissionalespecializadsetornaindispensagl. Um outro
problemadasabordagensstatisticag o nUmerodeparametroselecionadosjuegeralmente
resultamde um processaletentatvase erros.

Devido a estesproblemasresolvemosinvestigaro uso de RedesNeuraisparaidenti-
ficacdode litofacies ao invés de utilizar uma dasabordagengeralmenteadotadas. Este
trabalhoseinspirouem duaspesquisasealizadasestaarea,conformecitadona Subsecéo
4.1.2.A principaldiferengaentreestetrabalhoe osja existenteestanaquantidadeledados,
bemcomonaorigemdosmesmosNosexperimentosiestetrabalho foramutilizadosdados
nacionaisde 8 pocos. Com o usode RedesNeuraisparaa identificagéode litofacies,a in-
terpretacaaeum profissionakspecializadodosefaznecessaria osparametrositilizados

séosempra)s mesmos.

4.2 Técnicaspara Extracdo de Regras de RedesNeurais
Artificiais

Conformecitado na Se¢ao3.1.3, um dos principais problemasdo uso de RedesNeurais
em mineracaode dadoseé a dificuldadeem representaexplicitamentena forma de regras
o conheciment@eradopelasmesmasdificultandoassimsuainterpretacdoA seguir serao

descritasalgumasabordagengueprocuranmsolucionaresteproblema.

4.2.1 RedeNeural Baseadaem Conhecimento

Towell e Sha/lik [Towell and Shavlik, 1993 propuseramum algoritmo paraextracdode
regrasrefinadasde RedesNeuraishaseadasm conhecimento.O métodopropostoextrai
eficientementeegrassimbolicasde RedesNeuraistreinadas.O algoritmoé dividido, basi-
camentegmtréspassos.

O primeiropassc inserirconhecimentoguendoprecisasernemcorretonemcompleto,
em uma RedeNeural especialchamadade KBANN (Knowledg-BasedArtificial Neural
NetworR. Estepassanudaa representacade regrassimbolicagparaconionista,fazendo
comqueasregrassetornemrefinawis por métodosde aprendizagemeuraispadrao.

O KBANN é umarepresentagade conhecimentaimbdlicoemRededNeurais definin-
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do atopologiae os pesoslasconxdesdarede. Considerecomoexemploa basede conhe-
cimentodaFigura4.1(a),quedefineosmembrodacateyoriaA. A Figura4.1(b) representa
a estruturahierarquicadestagegras:linhassolidase pontilhadagepresentanasdependén-
ciasnecessariasu proibitérias,respectramente A Figura4.1 (c) representa RedeNeural
baseadamconhecimentqueresultadatraducaalestabasedeconhecimentemumaRede
Neural. As unidadesX e Y naFigura4.1 (c) sadointroduzidasna RedeNeural pararepre-
sentara disjuncaono conjuntode regras. Cadaumadasoutrasunidadesepresentanum
antecedenteu um consequentaabasede conhecimentoAs linhasgrossasepresentamas
ligacbescompesosaltos,quecorresponderasdependénciadis linhasfinasrepresentamas

ligagcbesadicionadas redeparapermitirumrefinamentadicionaldabasedeconhecimento.

A:-B,C. A
B:-notC. /<>\
B:-notF, G B C
c:-1J J%

O. “‘

F G H I J K

@ (b)

Figura4.1l: Traducdode umabasede conhecimentem umaRedeNeural baseadaem

conhecimentoAdaptadade[Towell andShavlik, 1993.

Esteprocedimentgarainicializar as RedesNeuraistem duasvantagengrincipais: o
algoritmoindica ascaracteristicade entradague ele julgaimportantegaraa classificacao
de exemplose especificaascaracteristicadervadasmportantegB e C naFigura4.1 (b)),
auxiliandoassima escolhado numerode unidadesscondidasarede.

O sgundopassaloalgoritmoétreinararedeusandaimconjuntodeexemplosdetreina-
mento classificadose um algoritmo de aprendizagenmeural padréo,badkpropagation ou
gualqueroutro métodoparaotimizacadode pesosde RedesNeuraisfeedforwad. O terceiro
e ultimo passcé extrair asregrasdaredetreinada.

O algoritmode extracaode regraspropostopor Towell e Shavlik chama-séviofN. Este

algoritmoproduzregrasdo tipo: Se(M dosN antecedentesaoverdadeins)entdo(decisao
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declassificacéo)

O algoritmoé compostade seispassosagruparasligacdescompesossimilares;ajustar
os pesosde todasas liga¢cbes,de cadagrupo, paraa médiados pesosdo grupo; eliminar
gualquemrupoquendosejasignificanteparaa classificaca@orretadosexemplos;otimizar
arede;formarasregras;e simplificarasregras.

Os principaisresultadoglostestesdestemétodomostraramque asregrasextraidasre-
produzemaproximadamenta precisdoda rededa qual elassaoextraidas;sdosuperiores
asregrasproduzidaspor métodosque refinamdiretamenteaegras simbélicas;sdosuperi-
oresaquelagproduzidagor técnicagnaisantigagparaextracdoderegrasde RedesdNeurais
treinadassao‘humanamenteompreensieis”. Esteé um métodoqueprocuraintegrarabor
dagensimbdlicase con«ionistas.

Estemétodotambémtem algumasdiimitacdes: 0 métodoMofN requerque a redeseja
baseadamconhecimentopu seja,queasredessejamcompreensigisinicialmente;grandes
mudanc¢a®o significadodasunidadescomoresultadado treinamentopodemproduzirre-

grasdedificil compreenséao.

4.2.2 PodadaRedeTreinada

Em/Lu etal.,1995;Lu etal., 1996 é propostoum algoritmo,denominaddr X, paraextrair

regrasde Reded\euraisqueconsistepasicamentesmtréspassos:

1. Treinamentoda rede: estafasevisa obter o melhor conjuntode pesosparaa rede,
permitindoguearedeclassifiqueasinstanciagie entradecomum nivel satisatériode

preciséo.

2. Podadarede:visaremorer asconeodese neurdniogedundantesemaumentaga taxa

deerrodeclassificagao.

3. Extracdoderegras:extrai regrasde classificacdalaredepodada.

No treinamentoda rede, 0 niumerode neurdniosde entradacorrespondea dimensio-
nalidadedasinstanciagle entradae o nUmerode neurdniosde saidaé igual ao nimerode
classesA abordagenadotadgaradeterminaio nimerode neurbniosdacamadascondida

€comecacommuitosneurdnios depoispodarasconexdese neurbniogedundantes-oram
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utilizadasduasfungbesde ativacdo: fungdotangentehiperbdlica,na camadaescondidag
funcdosigmoide hacamadalesaida.Visandominimizarospesosiasconedesirrelevantes,
facilitandoassima poda,foi utilizadaumafuncéode entropiacruzadag cross-entopy) como
funcdode erro. Em [Lu et al., 1995; Lu et al., 1994 o algoritmo de aprendizagenifoi
umavariacaodo métodoquasi-Nevton paraminimizacdode fungées. Em[SetionoandLiu,
1999 o mesmoalgoritmo de extracdode regrasé utilizado com um treinamentado tipo
badpropagation

O algoritmode podaquevisaremover algumasconexdessemafetara precisaade clas-
sificacdadaredepodeserencontrademdetalheem|[Lu etal., 1994.

O algoritmode extracaode regrasé compostgelosseguintespassos:

1. Discretizacdalosvaloresde ativagdodosneurdniosdacamadaescondidavia agrupa-
mento.Isto possibilitaestabelecanmadependénciantreosvaloresdosneurdniosla
camadascondida osvaloresdacamadale saidae umadependénciantreosvalores
deativacdodosneurdniosdacamadascondida osvaloresdacamadale entrada A

partir destadependénciagegraspodemsergeradas.

2. EnumeraosvaloresdeativacaodiscretizadosGerarregrasquerelacionanosvalores

deativacadodasunidadesscondidasosvaloresde saida.

3. Enumeransvaloresdeentradajueinfluenciamosvaloresdiscretizadoslosneurdnios
dacamadaescondidague aparecemnasregrasdo passaanterior Gerarregrascomo

no passaanterior

4. Gerarregrasque relacionamos valoresde entradae os valoresde saidaatrasés da

substituicdalasregras,baseadmos?2 passosnteriores.

As regrasgeradasaodo tipo “Se (a; 6 v1) e (az 0 v2) € ... e (a, 0 v,) entdo C,”,
emqueaq;’s sdoos atributos,v;'s sdoconstantes’s sdooperadoreselacionaig=, <=, >=,
<>) eC; éumaclasse.

Em [Setiono,200d é propostoo mesmoalgoritmo,com denominacddofN3, como
acrescimaleumpassaxtraaoalgoritmodeextracaoderegras.O ultimo passaloalgoritmo

MofN3 é substituirascondi¢cdeslasregrasgeradagor condicéesM-de-N (M-of-N). Neste
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casoasregrasfinais sdodo tipo: Se(M dosN antecedentesédoverdadeios) entdoC;;, em
queC; e umaclasse.

Em [SetionoandLeow, 2000; SetionoandLeow, 1999 é propostoum métodoparaex-
tracdoderegrassimbdlicasde RededNeuraisfeedforwad treinadascomumaunicacamada
escondidachamadd-ERNN. O métodondorequerpodadarede,portantondoé necessario
retreina-la. Assim, a velocidadedo processale extracdode regrasaumentaconsiderael-
mente tornandcasRededNeuraisumaferramentaatratva parageracaale regrasde classi-
ficacdosimbdlicas.

O FERNN consisteem dois componentegrincipais: um algoritmode treinamentada
redeque minimizaumafuncaode erro de entropiacruzada(cross-entopy) aumentadgor
umafuncaodepenalizacadisto garantequeasconedesirrelevantegenhanpesosnuitope-
guenosportantoestaonexdespodemserremovidassemafetara precisaade classificacédo
darede)eumalgoritmodegeracaale arvoresdedecisaaquegeraumaarvoreclassificadora
usandoos valoresde ativagdodos neuréniosescondidosiarede. O algoritmoFERNN se
encontrano ApéndiceA.

Apéds a arvore de decisdaer sido geradaos neurénioscujosvaloresde ativagcaofazem
parteda arvore sdoconsideradoselevantese os demaisirrelevantes. Foi deserolvido um
critériosimplespararemoverasconedesconsideradasrelevantesconectand@sneurdnios
de entradaaosda camadaescondidasemafetara precisdode classificacaaarede. Seas
conedessatishzemestecritério elassaoeliminadas Quantomaisconexdessaoremovidas,
maissimplesseracasregrasgeradas.

Depoisde remover asconxdesredundantesascondi¢cdesla arvore de decisdoséore-
escritasemtermosdasentradasiaredequenaoforamremovidas. As condicbegpodemser
reescritacomoregras DNF (Disjunctive Normal Form) ou regrasMofN. As regrasDNF
sdoexpressasomoumadisjuncaode conjungdesegnquantaasregrasMofN sdoexpressas

como:.

Se{pelo menos/gatamente/nonaximo} M dasN condi¢cdegC1,C2,...,CN)

sdosatisfeitasentdo...

O algoritmofoi testadoem 15 problemasdiferentese mostraramque o tamanhoe a

precisaalaarvoregeradasdocomparaeisasregrasextraidagporoutrosmétodogjuepodam
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eretreinamarede.

4.2.3 Algoritmos Genéticospara Extracdo de Regras

Algoritmos Genéticos(AG) sado metodosestocasticosle otimizacdode problemasque
derivam seucomportamentale umametaforado processavolutivo natural. As possieis
solu¢cdesde um problemasdocombinada® alteradasatraszésde mecanismognspiradosna
selecamatural,permutacagcrosswer) e mutacaogenética.Umadasprincipaiscaracteris-
ticasdos AG € que elesobtémum conjuntode solu¢desao invés de uma Unica solugao.
Cadapossiel solucaode problemaé representadaor um cromossomogue funcionade
modoa emulare modelarcromossomobiolégicos.Um conjuntode solu¢cdes chamadale
populacaade cromossomosA populacédnicial é geradaaleatoriamenteApos a geracao
da populacéanicial sdoaplicadasalgumasfungdesaoscromossomos.A funcaode “fit-
nes$ é umamedidade aptiddodoscromossomogparasolucionaro problemaem questao.
A populacaale cromossomog modificadaa cadageracaatravésde operadoregenéticos,
permutacde mutagcdo.Destaforma, suigira umanova populacaaue passargpelo mesmo
processoEsteciclo ocorrerdatéchegaraum resultadcsatisatorio [Mitchell, 1999.

Alguns pesquisadoreadotarama utilizacdode Algoritmos GenéticodAG) paraa ex-
tracdode regrasem RedesNeurais.[Nievolaetal., 1999 propuseranumaadaptacéalo al-
goritmoRX (algoritmopropostopor [Lu etal., 1999) emconjuntocomAlgoritmos Genéti-
cosparaa extracaode regrasde RedesNeurais. Os Algoritmos Genéticodoram utilizados
paraencontraumatopologiaapropriadgparaumaRedeNeuralquepermitisseaextracdode
um conjuntoderegrascommaiortaxade acertoe menorcompleidade.

As regrasextraidassdodotipo SE-ENTAO, emquea parteSE especificaim conjuntode
condi¢cBesobrevaloresdeatributosprevisorese aparteENTAO especificaim valor previsto
parao atributo classe.

O primeiro passado algoritmode extracdode regrase discretizaros valoresde ativagéo
dosneurdniosda camadaescondidavia agrupamentoO segundopasscé enumeraios va-
lores de ativacdode cadaneurbniona camadaescondidgparacomputara saidada rede
e gerarregrasonde o antecedenteontémvaloresda camadaescondidae o conseqlente
contémvaloresdacamadale saida.O terceiropasscé usarum processaimilaraosegundo

passoparaextrair regrasondeo antecedenteontémos valoresda camadade entradae o
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conseguenteontémos valoresda camadaescondida.O ultimo passoé combinaros dois
conjuntosde regras,geradosos passoslois e trés, criandoum conjuntode regrasondeo
antecedenteontémos valoresda camadale entradae o consequienteontémos valoresda
camadale saida Santosetal., 2004.

A diferengaentreestaabordagene o algoritmoRX é que na aplicacdode Algoritmos
Genéticomnaoé feitaa podadarede. Ao invésde avaliar regrasindividuais,os Algoritmos
Genéticosvaliama qualidadedo conjuntoderegrascomoumtodo, o queé vistocomouma
vantagendestaabordagem.As regrasséoavaliadasatravés de um conjuntode validacao
queé independenteo conjuntode treinamenta do conjuntode testes.O conjuntofinal de
regrasé avaliadocombasenosdadosdeteste.

Primeiramente,para testar esta abordagem,foram utilizadas duas basesde dados
disponieispublicamentecujastaxasde acertodo conjuntode regrasno conjuntode exem-
plos detesteforam de 89,28%e 78,94%. As basedle dadosutilizadasforam: Hayes-Roth
- basecom dadosde pessoagomo, por exemplo,idadee estadocivil, com o objetivo de
classificaras pessoagem catajorias; e Zoo - basecom dadosde animais,com o0 objetivo
de classificaro tipo do animal. A compreensibilidadelo conjuntode regrasfoi de0,92e
0,946numaescalade0 a 1. A medidade compreensibilidadéCP) € calculadaem funcéo
do numerode regrase do numerode condi¢cdesdasregras, conformea Equacédot.1. A
compreensibilidadaumentaa medidaqueo nimeroderegrase condicdesliminui [Nievola
etal., 1999.

R c
CP:l_Q*MAX_R+MAX_C 4.1)

3
emque R € o numeroderegras,C' € o numerode condicdesM AX R € o maior nimero

deregrasextraidasatéo momentoe M AX _C' é maiornimerode condi¢desxtraidasatéo
momento.

Posteriormentdpramutilizadasmaistrésbasegde dadosdisponieis publicamenteAs
baseautilizadasforam: Iris - basecom dadosde plantascom o objetivo de classificaros
tipo daplantairis; Wine - basecom dadosde analisesquimicasde vinhos com o objetivo
de determinara origemdasbebidasMonks1- basecom dadosde pessoaparadeterminar
sesaomongesou ndo. Paraestasbasede dadosfoi utilizadaa metodologiade validacao

cruzadacomum fatordevalidacéoigual a5, ou seja,o conjuntode dadosfoi particionado
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em5 subconjunto® o algoritmode extracaoderegrasfoi aplicadob vezescadaumadestas
vezesum subconjuntade dadosfoi usadocomotestee os 4 restantescomo treinamento.
Apoéso processalevalidacdocruzadaer sidorealizadoas5 particoedoramunidasemum
unico conjuntode dadosde forma a gerarasregrasfinais a seremapresentadago usuario
[Santosetal., 2004.

Um outrotrabalhdfoi deserolvido porpesquisadoredaUniversidadd-ederadoRio de
JaneirdHruschkaandEbeclen,200d, emqueondefoi propostoum algoritmogenéticode
agrupament@araextracdode regrasde RededNeuraisAtrtificiais treinadasA metodologia
utilizadafoi baseadano agrupamentale valoresde ativagdodasunidadesescondidas.O

algoritmode extracaode regrasconsistebasicamentem?2 passos:

1. Aplicar um algoritmo de agrupamentgaraencontrargruposde valoresde ativacao

dasunidadesscondidaparacadaclasse;

2. Enumerarparacadaunidadeescondidaps valoresde entradapredominantes gerar
um conjuntoderegrasparadescrger osvaloresdiscretizadoslasunidadesscondidas

emrelacaocasentradas.

O algoritmodesenolvido foi avaliadoexperimentalmenteaAustralian Credit Approval
Databaseumabasede dadosdisponiel publicamentejuetratade aplicacbesle cartdesde
crédito. VariasRededNeuraisbakpropagationforamtreinadas a queapresentoa menor
taxadeerrofoi escolhidgaraextracaoderegras.O conjuntoderegrasobtidoproduziuuma
taxade classificacaanédiaigual a 72,61%. Porum lado, os resultadosnostrarangue o
métodoé bastantgpromissore, por outro, mostraramgue é possiel obterresultadosne-
Ihoresaplicandadiferentesheuristicagparaajustara populagaaonicial do Algoritmo Genéti-
co. Além disso € possiel encontraumafungaodefitnes$ melhor assimcomoé necessario
encontramelhoresparametroparao algoritmogenéticode agrupamento[Hruschkaand
Ebeclen,200d.

Antesde proporestealgoritmo,[Hruschkaand Ebeclen, 1999 ja haviam propostoum

algoritmode extracdode regrasbaseadmo RX [Lu etal., 1999. Ao sercomparadaom

IFitnessé a heuristicaguedeterminemaquemedidaumasolucicé boaounfo,ouseja,o graudeadaptacio

deumindividuoaoproblemaPintoandMonteiro,1994.
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umaérwredeclassificacd@steapresentoumamedidade compleidadeinferior, masuma

taxade classificagdoelatvamentemenor

4.3 Outras Aplicagcdesde RedesNeurais na Industria de
Petréleo

RedesNeuraisAtrtificiais (RNAs) podemauxiliar engenheirosle petroleonaresolucaade
algunsproblemagundamentaislaindustria,comopor exemplopredicdodapermeabilidade
daformacao,bemcomo problemasespecificogjue ndopodemserresolvidospor métodos
corvencionaigMohaghgh andAmeri, 1995.

RNAs témsido usadagparareconhecimentde litologias e mineraisa partir de perfisde
pocos estimacaaleresenaminerale processamentedadossismicodHuangetal., 1994.
A permeabilidadé umadascaracteristicagaisimportantesiaformacéaodoshidrocarbone-
tos. A estimatva de permeabilidad& necessariparapredicdodosvolumese caminhosla
migracaodosfluidos,bemcomoparao sucessalo projetoe gerenciamentde processosio
desemolvimentode camposde 6leo e gas. Frequentementey permeabilidade medidaa
partir de testemunhosu avaliadaa partir de testesde formacao,ambosdisponieisapenas
paraalgunspoc¢osdevido ao custoexcessvo.

E muito comumtracargréaficosde porosidadeversuspermeabilidad@aravariospogose
geraracorrelacaentreestas/ariaweisparaestimarapermeabilidadeaformacdocemoutros
pocosquendoforamtestemunhadosnasisto é valido apenaparaformacdehomogéneas,
guesaorarasnamaioriadasaplicacdegpraticas.Quandoo resenatorio € heterogéneesta
técnicaperdea credibilidade[Mohaghgh et al., 1995. Apesarde compleo e dificil de
expressarexiste um relacionamententre a permeabilidade os perfis dos pocos[Huang
etal., 1994.

Huang e colaboradoregHuang et al., 1994 criaram uma Rede Neural para predi-
zer/estimampermeabilidadea partir de dadosde perfis, profundidadeque os dadosforam
medidose coordenadageograficaglos pocos. Elesutilizaramumavariagaodo algoritmo
Badpropagation, o Quick-Prop, que é maisrapidono processale treinamentce maisro-
bustono estagiode aprendizagem.

No projeto apresentaddéoram usadosdadosde 4 pocosparatreinamentoe de 1 pogo
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parateste. As variawis de entradada redeforam as coordenadageograficaglatitude e
longitude),profundidadedosdadosmedidos potencialespontaneaaiosgama,densidade,
sbnico,porosidadeneutronicae correcdoda densidade.Foram selecionado®213 casosde
treinamentoy3 casogarao conjuntode supervisionamente 253 casogarao conjuntode
teste. Todasasentradagoramlinearmentenormalizadagarao intervalo [0, 1]. Umatrans-
formacaologaritmicafoi aplicadaaosvaloresde permeabilidades estesresultadosoram
linearmentenormalizadosparao intervalo [-0.5, 0.5] que € o intervalo de saidada rede
[Huangetal., 1994 .

A arquiteturadaredeeraformadapor 9 neuréniosnacamadale entrada,l neuréniona
camadale saidae 12 neurbniosnacamadaescondidgestenumerofoi escolhidodepoisde
variostestede arquiteturadarede).O coeficientede correlagcdoqueindicaa dispersaofoi
de0.8. OsresultadosoramcomparadosommeétodosestatisticogorvencionaisRegressao
Linear Multipla e RegressaadNao-LinearMdltipla que apresentaransoeficientede corre-
lacdo0.65e 0.66 respectramente.No conjuntode testeo coeficientede correlagcadoi de
0.85. OsresultadoxomRNAs, portanto,semostraranmelhoresjndicandomaiorprecisao
queosmétodoscorvencionaidHuangetal., 1994 .

Outrotrabalhosobrepredicdode permeabilidad@odeserencontradem [Mohaghgh
etal., 1995. Nesteprojetofoi usadauma RedeNeural Bakpropagation que adotaum
treinamentasupervisionadoA redeeracompostgor 3 camadasom 15 neurdniosna ca-
madaescondidaForamselecionadodadosdeperfise testemunhodecincopog¢os.Haviam
151 exemplosde testemunhoslisponi\eis, 23 dos quaisforam separadoparateste(dados
detestemunhos perfiscombinadosg o restantdoi usadgparatreinamento.

Paratreinara redeforam utilizadosdadosde profundidadeyaios gama,densidadein-
ducéoespecificacadasubdvisdozonale permeabilidadenedidasa partir decadaexemplo
de testemunho.O coeficientede correlacdcalcancaddoi de 0.963,ondel é a correlagéao
perfeitalMohaghgh etal., 1995.

Em[Aminian etal., 200d é apresentado usode RedesNeuraisnapredicdode perme-
abilidadea partirdeperfisdepocosparaauxiliarasimulacaado desempenhdarecuperacéo
secundaria.

A porosidade umadaspropriedadefundamentaislasrochagesenatorio. Geralmente,

a porosidadeé obtida a partir de perfis e testemunhos.No entanto,o0 processade teste-
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munhagemé muito caro. Em [Al-Qahtani, 200J pode serencontradauma aplicacdode
RededNeuraisAtrtificiais paraa predicaodadistribuicdode porosidade.

Em [He etal., 2001;Yangetal., 200J podeserencontradaimaabordagente Redes
Neuraisparapredizero desempenhade producdode pocosde 6leo baseadosa variacdo
espaciaésériesdetempo,ouseja,ahistoriadosdadosle producaalospogcosmaispréximos
e dadosde producdesmnterioresiospocos.

Outra aplicacaopossiel € a geracaode perfis sintéticosde Imagensde Ressonancia
Magnética(MRI - Magnetic Resonanceémaging) usandodadosde perfis corvencionais.
MRI sdoperfisde pogcosque usamressonancianagnéticanuclearparamedir precisamente
fluido livre, aguairredutivel e porosidadesfetiva[Mohaghghetal., 1999.

Tambeémeé possiel aplicarRededNeuraisparapredizero desempenhde um pocoapos
o fraturamentaem camposde gasnaausénciale dadosdo resenatério[Mohaghgh et al.,
1994 e naidentificacdode parametrogjueinfluenciamnareagaodos pocosde armazena-
mentode gasem fraturamentosidraulicos,tambémna ausénciade dadossuficientesdo

resenatorio[McVey etal., 1994.

4.4 Sumario

Estecapituloapresentoumarevisdobibliograficadastécnicadeidentificacdalelitofacies,
dastécnicasde extracdode regrasde RedesNeuraisArtificiais e de outrasaplicacbesle
RededNeuraisnaindustriado petréleo temasfortementerelacionados estadissertacao.

Através destarevisao bibliogréaficaverificamosque RedesNeuraisapresenta-seomo
umatécnicapromissorgparaa resolucaade inumerosproblemasda Industriado Petroleo,
incluindo a identificacdoautomaticade litofacies a partir de dadosde perfis, temacentral
destadissertagao.

Adicionalmenteyerificamosa existénciadevariosalgoritmosdisponieisparasanamum
dos principaisproblemascom o uso de RedesNeuraiscomo ferramentade mineracaode
dados:adificuldadede seobterexplicacoesacercado conheciment@dquirido.

O proximo capitulodescreerao problemadereconhecimentde litofaciesdeum reser
vatorio de petroleo,apresentaré métodopropostonestetrabalhoe os dadosutilizadosna

resolucaalo problema.



Capitulo 5

O Problemade Identificacaodas

Litofacies deum Resewnatoério de Petrdleo

Durantea perfuracaade um poco de petréleo,as amostrade calhaque saemnalamade
perfuracadcsdocontinuamentenalisadassendoregistradasas profundidadesissociadas
cadatipo de rochaidentificada. ApoGs a perfuracacsao descidasvariasferramentagpara
medir algumaspropriedadesla formacé&o,os perfis, conformeexplicado na Sec¢ao2.5 do
Capitulo2.

Comosperfisregistradose combasenasobsenacbesdasamostrasle calha,realizadas
durantea perfuragdoascurvasde perfilagemsaointerpretadapor um gedlogoparasaber
guetipos de rochaexistemnaquelaformacgéoe a que profundidade.Destaforma pode-se
sabersehaou naoindiciosde hidrocarbonetosaqueldormagad Thomas2001].

Parapredizero desempenhdo resenratorio de formaconfiawel, € necessaridazeruma
descri¢caoprecisado mesmo. A testemunhageré umadastécnicasmais antigase ainda
praticadagparaextrair caracteristicade um resenatorio. No entanto testemunharodosos
pocosem um campomuito grandepodesereconomicamenteviavel, alémdisso,o tempo
consumidopode sermuito grande. Ja os perfis de pocos,estdodisponieis paratodosos
pOGoS.

Devido aosproblemagitadosacima,torna-sedegrandeutilidadefazero reconhecimen-
to automaticodaslitofacies (tipo de formacgéaoda rocha)de um resenatorio utilizando-se
perfisde pogos.Estecapitulovisamostrara importanciado reconhecimentautomaticade

litofaciesem um resenatorio e apresentaum metodopararesoher esteproblema. Neste

52
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capitulotambémséoapresentadoss dadosutilizadosna etapade experimentacddyemco-

mo oscritériosadotadogparaseleciona-los.

5.1 Identificacdo Automatica de Litofacies

A identificacdananualdelitofaciesde um resenatoriode petroleoé um processontensio
gueenvolve o gastode umaquantidadeconsiderael de tempopor partede um especialista
experiente. O problemase torna muito mais dificil a medidaque aumentao nUmerode
perfis(medidasde determinadagropriedadeslaformacéogeoldgica)simultaneosa serem
analisados.

A identificacdode litofacies podeser feita a partir de dadosde perfis ou de dadosde
testemunhos.Os dadosde perfis e testemunhogarrggam informagdesdiferentessobrea
litologia, por issoa determinacgaale litofacies a partir destasduasfontesé diferente. As
principaistécnicadeidentificacaalelitofaciesja foramapresentadasaSecéaot.1do Capi-
tulo 4.

A caracterizacaale resenatorios de petroleoé umatarefa muito complexa devido a
heterogeneidadéos mesmos.Osresenatoriosheterogéneosaoconhecidogpelasgrandes
mudan¢aem suaspropriedadeglentrode umapequenaarea. Estasmudancasocorrem,
principalmentedevido asidadesgeoldgicadlistintas,a naturezadarochae aosambientes
deposicionaisA caracterizacaderesenatoriostemum papelmuitoimportantenaindustria
do petréleo,particularmentgarao sucess@condmicado gerenciamente dosmeétodosle
producad Al-Qahtani,2004.

Conformecitadonaintroducaodestecapitulo,atestemunhagerm@realizadgparaapenas
algunspocosescolhidosestratgicamente gnquantoos perfis estdodisponieis paratodos
0s pocos. As informacdegletalhadaslaslitofaciesde pogostestemunhadosaramentesdo
extrapolada® incorporadasjuantitatvamenteduranteo estagiode modelagendeum reser
vatorio. Geralmentenos poc¢osnao testemunhadoss modelagengle litofacies sdocon-
struidasusandaasinterpretacéebaseadasmprocedimentode correlacagadraopndeséo
usadosapenagiadoslimitadosde perfilagemde baixaresolucdocomo por exemplo, raios
gama.Isto acontecgorque alémdadisponibilidadedestegperfis,seuscomportamentosao

muito bemconhecidogColl etal., 1999.
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A identificacdode litofacies a partir de dadosde perfisndo permiteum nivel de deta-
Ihamentaidénticoao do testemunholsto ocorreporque,nostestemunhosaslitofaciessao
identificadase classificadagom baseem caracteristicagmnedidasem pequenaescalae em
escalagmicroscopicagColl et al., 1999. No entanto,paraesteproblema,o alto nivel
de detalhamentalos testemunhoprejudicao processade aprendizagem.Outrosfatores
gueprejudicama aprendizagenmasquedizemrespeitcaosperfis,sdoa poucaquantidade
de sensorestuido presentenos dadose maior imprecisaodos perfisem relagédoaosteste-
munhos.

Um dosprincipaisproblemasda associacdaosdadosde perfise testemunhosliz res-
peitoalocalizacaalaslitofaciespresentesotestemunhmaprofundidadesorretanosperfis.
Isto ocorre porque,geralmente hd um pequenodeslocamentala profundidadedo teste-
munhocomrelacaca profundidadelo perfil. Emboraosdadosutilizadosja estvessentom
o deslocamentdevidamenteacertadopor tratarsedeum processaonanual estealinhamen-
to podeserimpreciso.

O métodopropostanesterabalhopararesoher o problemado reconhecimentdelitofa-
ciesé baseademumaabordagenie RedesNeurais. Os principaismotivos quelevarama
escolhado usodestatécnicaja foramdiscutidosna Se¢éad3.1.3do Capitulo2. Na proxima

secacseramostrada métodopropostonestetrabalho.

5.2 Método Proposto

O métodopropostonestetrabalhoparao problemade reconhecimentale litofacies, bem
como paramelhorara interpretacaalos resultado® compostopelasseguintesetapas:as-
sociacaaosdadosdiscretizacdaosdados,agrupamentale classestreinamentala Rede
Neural, tratamentodos padrdesprobleméaticosextracaode regrase validagéo. A idéia é
gue o métodosejagenérico,no entanto,a associacdaosdadosprecisaréserrealizadano-
vamente asredesprecisaracser retreinadase os padroesproblematicodratados,quando
utilizandodadosde outroscampos.Mesmosemapresentaum resultadocompreensiel, o
métodopropostopodeser muito Util comoferramentade apoioa tomadasie decisfes.A
Figura5.1 mostraa arquiteturageraldescrita.lmplementacbeforamdesemolvidase expe-

rimentosforamrealizado®nvolvendotodosasetapasio método excetoa etapade extracao
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deregrascujaimplementacadugiria aoescopalestadissertacdoO Capitulo6 detalhame-
Ihor aparteexperimentadotrabalho.A seguir cadaetapado métodopropostaseradiscutida

brevemente.

Dados de Perfis Dados de Testemunhos

PN ‘Amunhos

[ Associacédo dos Dados }

Dados de perfis associados
a dados de testemunhos

[ Discretizacéo dos Dados ]

Dados discretizados

Y

[ Agrupamento de Classes ]

Conjunto de dados tratados

Conjunto de treinamento -

[Treinamento da Rede Neural }

Rede treinada

100 % de acerto?

Tratamento de Padrdes
Problematicos

Sim | Rede treinada com
Y 100 % de acerto

[ Extragdo de Regras

-
|

Conjunto de Teste

Y Regras

[ Validagcéo ]

Desempenho da rede e
das regras

Figurab.1: Arquiteturageraldo métodoproposto.

5.2.1 AssociacaaosDados

Naetapadeassociacddosdadospsdadosdeperfisetestemunhodecadapocgoselecionado
foramassociadosle acordocom a profundidade Geralmentehaum pequenaleslocamen-
to da profundidadedo testemunhaom relagédoa profundidadedo perfil, pois a resolucao

dasferramentandoé exatamentaegual. Paraassociaios perfisaostestemunhoatrasésda



5.2 MétodoProposto 56

profundidadeé necessaricomparamlascunasderadioatvidadedeambose realizaro deslo-
camentmecessarioOsdetalhesle comoestaassociagafoi feitaseencontrarmo Capitulo
6.

5.2.2 DiscretizacdodosDados

A discretizagdalos dadosé necessarigarafacilitar a tarefa de identificacdode padrdes
nosdados.UmaRedeNeuralrequerquetodasassuasentradasejamnuméricasportanto,
os atributos nominais devem sertransformadogparaumarepresentacanumérica. Algu-
masvezesosatributosnuméricodambémprecisanserdiscretizadoparafacilitar asetapas
sqguintes. Na etapade discretizacaalos dados,foram aplicadagransformacdesde forma

gueosdadosficassermummesmaintervalo.

5.2.3 Agrupamento de Classes

A etapade agrupamentale classedoi incluidanaarquiteturaaposter sido constatadaue
a classificacaalaslitofacies utilizadasestaa muito detalhadae, por consequéncisgstaa
prejudicandaa tarefa de reconhecimento.Um determinaddipo de rochapodeter varias
subdvisdesde acordocom suaspropriedadesA classificacdgodeserconsideradanuito
detalhadaguando,dentrode um pequenaintenalo de profundidade existem varias sub-
divisBesde rochas. Estenivel de detalhament@eralmentesé € alcangadem laboratorio
comautilizacdode equipamentosspecificosAlgumaslitofaciespodemseragrupadasem
prejudicara consisténcialasclassespois pertencena um mesmotipo derochae o queas
diferenciamsédopequenasariacdesm suaspropriedadesgomopor exemplosuagranula-

ridade.

5.2.4 TreinamentodasRedesNeurais

Paratreinarasredesfoi utilizadoum simuladorde RedesNeurais,0 SNNS(StuttgartNeu-
ral NetworkSimulato) [SNNS,]. A arquiteturautilizadanosexperimentosoi Multilayer

Perception comalgoritmode treinamentdBadkpropagation (ver Se¢cad.1.3do Capitulo2).

1Atributosalfa-numeéricos.
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Sejaum padraode entradap, p = 1, 2, ..., P, osvaloresdasunidadesde saidadarede,

Sip, € 0svaloresde ativagdodasunidadesscondidasi{;, sao:
J
Sip = O'(Z Uz'jij> (51)
j=1

K
Hj,=o(W;X,) =0 <Z wjkm,cp) (5.2)

k=1
ondezy, € [0,1] é o valor da unidadede entradak dadoum padréop, w;; € o pesoda

conedo da unidadede entradak paraa unidadeescondidaj, v;; € 0 pesoda cone&éo da
unidadeescondidg paraa unidadede saidai e o(¢) € a fungdosigmoéidel/(1 + e~¢). J

e K sdoosnumerogde unidadesscondidag de entradarespectramente Cadapadraaz,,

pertenceaumadasC classepossieis: C1, Cy, ..., C.. O valor esperad@arao padréop na
unidadede saida; € chamada;,. O nimerode unidadesiesaidanarede¢ igualaonimero
declassesSeo padréop pertenceaclasser, entaot,, = 1 et;, = 0,Vi # c.

Véarias RedesNeuraisforam treinadascom os dadosdiscretizadose agrupados.Apos
estetreinamentoyerificou-seque asredesnao atingiama taxade aprendizagendesejada.
Obserou-seque asredesnédo aprendiampadroesque estavam em zonasde transicbesou
guepertenciama umacamadamuito finaemmeioa outrotipo derocha. Pararesoher este
problemafoi acrescentadaetapadetratamentale padrbegproblematicosCasoaredenao
atingisseataxade aprendizagenesperadaps padroesramtratadose a redetreinadanova-
mente.Quandosconjuntomnaopossuianmaispadroeprobleméticosasredesalcancaam
umataxade 100 % de acertono conjuntode treinamento.Cabelembrarque,assimcomo
ocorrecom regrasde classificacagerfeitas,redestreinadascom 100 % de acertonafase
detreinamentmemsempresaoconfiawis (por exemplo,quandoo tamanhado conjuntode

treinamentmaoé significatvo).

5.2.5 Tratamento de PadrdoesProblematicos

Nesta etapa, os padréesnao aprendidospela rede, foram analisadosmanualmentee
constatou-sgueelesesta’amem zonasde transi¢caade litofaciesou pertenciana camadas
muito finas,conformecitadonasecacanterior Estespadrdoesou migraramparaclassesle

camadasdjacentefre-classificacdojuforamremovidos. Casoacamadadjacent@aoes-



5.2 MétodoProposto 58

tivesseno conjuntodetreinamentop padraoceraeliminadodo conjunto.Estetratamentae
padréegproblematicomdoéideal, poisalgumascamadasnuito finassaoimportantegparaa
identificacdade resenatorios. Casoa existénciadestacamadasejaomitidadevido auma
re-classificacaou eliminacaado conjuntodetreinamentaorre-seo riscodacaracterizacao

doresenratorioficarincoerente.

5.2.6 Extracdo de Regras

Osresultadosotimizadosobtidosdo treinamentadasRedesNeurais,devem serapresenta-
doscomoentradaparaum algoritmode extracaode regras,de forma que o conhecimento
adquiridosejahumanamentenaiscompreensigl. O algoritmode extracdoderegrasde Re-
desNeuraisescolhidgoaraa aplicacaaestetrabalhofoi o desemolvido por Setionoe Leow
[SetionoandLeow, 2000; SetionoandLeow, 1999, descritono ApéndiceA, comalgumas
alteragbes.Estealgoritmofoi selecionadalevido a suasimplicidadeem relagédoaosou-
tros. Geralmenteasunidades asconedesredundantes irrelevantesde umaRedeNeural
treinadasdoremovidos por um algoritmode podaantesgueasregrassejamextraidas Estes
algoritmosrequerenguearedesejaretreinadaconsumindanuito tempode processamento.
O algoritmoutilizado nestetrabalhondonecessitgpodae portantonenhumretreinamente
necessario.

A diferencaentreo algoritmoFERNN e o algoritmoestudadmestetrabalhoé que,no
primeiro é utilizadaumafuncaode erro cross-entopy aumentadgor umafuncéode pena-
lizacdo,deformaqueascondesirrelevantegenhampesodaixos,enquantaueno segun-
dofoi utilizadaa funcdode erropadradodo Badpropagation[BealeandJackson1994.

Osdadoautilizadosnosexperimentogoramselecionadodeumasuitededadosdo Cam-

po Escolade Namoradoa qual seradetalhadanapréximasecao.

5.2.7 Validacao

A etapadevalidacaofoi dividida emduasfases:validagdoda RedeNeurale validagaodas
regrasextraidasdaredetreinada.Comoo algoritmodeextracdoderegrasnaofoi implemen-
tado, a validacdodasregrasextraidasndofoi realizada.O principal objetivo da validacao

dasregrasé verificar seasmesmaslassificampadrdeslesconhecidosemdiminuir a taxa
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deacertoalcancadaelarede.
A validacdoda RedeNeuralfoi realizadacom o objetivo de verificar searedetreinada
eracapazdereconhecepadrdoesiesconhecidofaraisto, apdso treinamentoum conjunto

dedadoseraapresentadaredee ataxadeacertoeracalculada.

5.3 Dadosdo Campo Escolade Namorado

A AgénciaNacionaldo Petroled ANP) disponibilizoudadogarapesquisalo CampoEscola

deNamorado Baciade CamposRJ.Estesdadossdocompostosie:

e Dadossismicos2D e 3D, em formato SEGY [Segy, 2002; SEG, 2004, conforme
abaixo:
— LinhasSismicagD Migradas;
— Programé&Sismico3D Migrado.

e Arquivos emformatoLAS com a suite basicade curvas(GR, ILD, RHOB, NPHI e
DT) de56 pocos;

e Mapabase arcaboucale secOe®struturaie estratégias

¢ OutrosDados: Aplicativo de visualizagéce busca(“DocReader”)paraacessa@o ar-
quivo (“Namorado.docpro”rontendo:
— Descricfeslostestemunhos FormatoAnasete de 19 pocos;
— DadosPetrofisicos:

x 594 medidasde porosidades permeabilidadele 15 pocos;

x 10 medidagde pressaa@apilare 12 medidasde permeabilidadeelativade 2
POCOS;

x 10 medidasde compressibilidadeerochade 3 pocos;

— Estudogde propriedadeslefluidos(PVT): 8 analisesle 7 pocos;

— Histéricodevazdesledleo,gase agua;
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e Mapas(posicionamentsismico2D e 3D, posicionamentale pogos)e Listagensde

dadosdo Campode NamoradgSismicaPocosVérticesdo Campo);

e Legislacaoe regulacdoconcernenteaosdados.

5.3.1 Dadosde Perfis

Os dadosde perfis se encontramno formato LAS, que é compostobasicamentgor um
cabecalh@ontendanformacdesobreo poco,sobreosperfismedidose porcolunasnumeéri-
cas,emquecadacolunarepresentaim perfil comexcecaodaprimeiraqueindicaa profun-
didadeem que a propriedaddoi medida,conformeilustradona Figura5.2. A Figura5.3
ilustraum exemplodascurnvasproduzidasa partir dosdadosde perfis.

As informagdescontidasno cabecalhoyeferentesao pogo, sdoas seguintes: profun-
didadedo inicio da perfilagem(casoo poc¢o sejamaritimo, a laminad’aguanéo entrano
calculoda profundidade)profundidaddinal da perfilagem,intervalo de medi¢aodo perfil
(emmetros) representacdparavaloresnulos,nomedacompanhianomedo po¢o,nomedo
campo,localizacdoestadonomeda companhiecontratadgararealizara perfilagem data
em que a perfilagemfoi realizadae codigo APl. Em seguida, o cabecalhaontémo nome

dascolunasdedadospu seja,aprofundidadee os perfisqueforammedidos.

5.3.2 Dadosde Testemunhos

Os dadosde testemunhaestédono formato ANASETE, que consistede umarepresentacao
gréficacontendoasinformacdegetiradasio testemunhoA Figura5.4 apresentaim exem-
plo dosdadogdetestemunhopndeacolunal representaprofundidademrelacacaoperfil,
acoluna?2 representa profundidadeem relacéoa ferramentade testemunhagena coluna
3 represent@ numeroda caixade armazenamentdo testemunhoa coluna4 representa
tamanhodascaixasem que o testemunhdoi armazenadoa coluna5 representa granu-
lometria,a coluna6 representasestruturaglasrochase, finalmente a coluna? representa
aslitofaciesencontradas.

Existem 28 tipos de litofacies nos testemunhoslos pogosselecionadosA Tabela5.1
apresenta@s nomesdaslitofaciesutilizadasnosexperimentos.Os principaistiposderocha

no conteto da exploracdode 6leo sdoos arenitose os folhelhos. Os arenitossdorochas



5.3Dadosdo CampoEscolade Namordo

61

F?ERSION INFORMATION

VERS.
TRAF,
~WELL

ATLT
ARVC
DATE
1P

INFo

LJONIT

2.0: CUL3 Log A3CII 3tandard - Version 2.0

NO: One Line per Depth Step

RMLTICH

DATL

2975.000
JZ00.000
d.z00

-995933.0
PETROLEQ BRASILEIRC 5/4

JNL 0002 RIS
NAMORADO

RIO DE JINEIRD

742510010100

~CURVE INFORMATICH

DEFT.
LT,
R,
ILD.
IPHI.
RHOE.
~L3CII

£975,
2975,
29745,
2975,
9745,
2974,
2976,
976,
2974,
24976,
2977,
2977,
2977,
2977,

il

LOG
aoo
200
400
o0
§00
ooo
200
400
o0
800
aoo
Z00
400
600

“or Help, press F1

DATA
91.2695
30.3393
90,3281
g§7.7031
85.2031
86,5234
91.1875
24,4570
35.6133
27.0078
27.0391
96.2578
96.0453
95.9258

o
a
a

Ba.
1=
=
67,
67,
a7,
=
=
70.
7.
1=
Ba.
85,
64,

4531
4645
0938
7368
19392
8570
0273
8730
5117
3398
6406
5038
2070
8535

H = 1 e 1 L L L b L L

DESCRIPTICN OF MNEMONIC

i3tart Depth
13top  Depth
(3tep

(Hull Value
s Company
tell

(Field
:Location
1atate
sdervice Company
:Log Date
tAPT Code

:Heasured Depth
(01
(02
103
104
(05

L3425 £1.7996
LTeET 21.8086
L7114 23.1387
LB6E1 £4.6211
3940 £5.5234
3305 26,3086
912 26,2773
L3514 £5.7148
L3237 25.15682
L3192 24.58650
L2385 £5.0002
L3331 £5.1091
L4400 25.0427
L3238 25.1250

o ot R e T S R e N ot N o N R N e I R i R et ]

Figura5.2: Exemplode dadosde perfisno formatoLAS.
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Figura5.3: Curvasproduzidasa partirdosdadosde perfis.
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Figura5.4: Sggmentode um testemunhalo Campode Namorado.

gue possuenalta porosidadee permeabilidadeficandoevidente que estestipos de rocha
podemeconstituir os resenatorios petroliferos. Os folhelhos sdorochasque oferecemas
condi¢bedisico-quimicanecessarigsaraageracaao 6leo. Namaioriadasvezesasrochas
geradoragie Oleo sdofolhelhos. Estetipo de rochatambémconstitui asrochasselantes,
rochasguegaranteno aprisionamentdo 6leodevido asuabaixapermeabilidade;onforme
discutidono Capitulo2. Excepcionalmentegs folhelhospodemreterpetrdleoe osarenitos
nao. No casoda Tabela5.1, aslitofacies6, 7 e 8, por exemplo,podemapresentamndicios
de hidrocarbonetospbsenadosa partir dostestemunhosComoexemplodosfolhelhosna

Tabela5.1temosaslitofacies14 e 20.



5.3Dadosdo CampoEscolade Namordo

Litofacie Nome
1 Interlaminadd_-amosoDeformado
2 Conglomerad@ BrechasCarbonaticas
3 Diamictito ArenoLamoso
4 Conglomerado&esiduais
5 Arenito comIntraclastosArgilosos
6 Arenito GrossocAmalgamado
7 Arenito Médio Laminado
8 Arenito Médio Macico Gradado
9 Arenito Médio Cimentado
10 Arenito/ Folhelholnterestratificado
11 Arenito/ FolhelhoFinamentdnterestratificado
12 Siltito Argiloso Estratificado
13 InterlaminaddSiltito Argilosoe Marga
14 FolhelhoRadioatvo
15 InterlaminadoArenosoBioturbado
16 InterlaminaddSiltito e FolhelhoBioturbado
17 MargaBioturbada
18 Ritmito
19 Arenito Glauconitico
20 Folhelhocom Niveisde MargaBioturbados
21 Arenito Cimentadacom Intraclastos
22 Siltito Argiloso/ Arenito Deformado
23 Arenito Médio/ Fino LaminadoCimentado
24 Interestratificad&iltito / Folhelholntensament&ioturbados
25 FolhelhoCarbonoso
26 Arenito Macigomuito fino
27 Siltito Areno-Amgiloso
28 InterlaminaddSiltito Folhelho

Tabelab.1: Litofaciesdisponi\eispararealizacaalosexperimentos.
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5.3.3 DadosSelecionados

Como intuito deresoler o problemade reconhecimentale litofacies,foram selecionados
os arquios de perfis e descricdodos testemunhoslo CampoEscolade Namorado. Nem
todosos pogosque possuiandadosde perfis,possuiandadosde testemunhomastodosos
pocosquepossuiandadosdetestemunhaopossuiandadosde perfis. Paraalgunspogoscom
dadosdetestemunhopsdadosde perfisestasamincompletosportanto foramselecionados
apenasos pogosque, além do testemunhopossuiamtodos os perfis. No final restaram
apena® pocoscom descri¢cdeslos testemunhosalém dos seguintesperfis: RaiosGama
(GR), S6nico(DT), Inducao(ILD), Densidadg RHOB) e PorosidadeNeutrénica(NPHI),

conformedescree a Tabelab.2.

POCO 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: Pogosselecionados.

5.4 Sumario

Nestecapitulofoi discutidaa importanciada identificacdoautomaticade litofacies. Em
seguidafoi apresentado métodopropostanesterabalhoparaidentificarlitofaciesdeforma
automaticaatravés de RedesNeuraisArtificiais, bemcomo, paramelhorara apresentacao
dosresultadoscomumabreve descricaale cadaetapado método.Tambéntoi apresentado

nestecapituloaorigemdosdadosutilizadosparaexperimentacae quaisdestesiadosoram
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selecionados.
No préximo capituloseraapresentadeéodaa sequénciale experimentagcfesealizadas,
com seusrespectios resultados. Seraapresentadéeambémuma discussaalos resultados

obtidos.



Capitulo 6

Experimentose Resultados

Nestecapituloseraoapresentadoexperimentose resultadogelacionadoso métodopro-
postopararesolher o problemadeidentificacaade litofacies,discutidono capituloanterior
Primeiramenteserédoapresentadoexperimentosealizadoscom dadosdo perfil Potencial
Espontanembtidosemum cursode Geologiado Petroleo Nestafase £ utilizadoum méto-
do de janelamenta qual consisteem apresentavariospadroesle umasovezarede,além
de um treinamentgadrao(apresentacade apenasim padraoa rede). Em seguida, serdo
apresentadogs primeirosexperimentosom osdadosdo Campode Namorado Apés estes
experimentosdetectou-saliversosproblemascom relacdoaosdados. Pararesoler estes
problemasumanova abordagente pré-processamentoinserida,o agrupamentale litofa-
cies, ou eletrofacies. Os experimentose resultadoslestafasesaoapresentadosa Ultima

secaalestecapitulo.

6.1 Experimentoscom Perfis de Potencial Espontaneo

Como objetivo devalidaro métodopropostojniciamosa etapade experimentacaatilizan-
do dadosde dois perfis que foram analisadosnanualmenteom o auxilio de um gedlogo,
semutilizar informagdesde testemunhos Os dadosutilizadosnestesexperimentosoram
do perfil PotencialEspontanedSP) - registro da diferencade potencialentreum eletrodo
movel descidodentrodo pocoe outro fixo nasuperficie- e profundidadede dois pocosde
localizagdodesconhecidaA Figura6.1 mostraum seggmentodo perfil utilizado nestesex-

perimentos.O perfil estara impressoem papelmilimetrado. Os dadosforam digitalizados

67
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levandoem consideracda retaem negrito nafigura (valoresa direita foram considerados
positivose valoresa esquerdaegativo). Osvaloresdacurva correspondiana distanciaem
centimetrosatéa reta. Cadadivisdodo papeleravistacomoumaprofundidade Os dados

foramdiscretizadogonformea Equacadb. 1.

Figura6.1: Exemplode um perfil de PotenciaEspontaneo.

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

Valor NormalizadodoPer fil = (6.1)



6.1 ExperimentogomPerfisde Potencial Espontaneo 69

em que menor Per fil € maior Per fil representano menore o maior valor do perfil em
todaa basededadosyespectramente.

Segundo[White et al., 1995, ndoé possiel identificaraslitofaciesde um reseratoério
usandapena®sperfisdospocos portantoasinclinagdesdascurvasnosgraficosdosperfis
comrelacdcaopontoanteriore posterion(ver Figura5.3naSecad.3.1do Capitulo5) foram
adicionadasosdados. Paracalcularasinclinagdesanteriore posteriordascurvasfoi uti-

lizadaa derivadadiscretaem cadaponto,conformeasEquacoe$.2 e 6.3, respectramente.

ValorPer fil; — Valor Per fil; 4

6.2
Profundidade; — Profundidade; (6.2)

InclinacaoAnterior; =

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

emqueValor Per fil; € Profundidade; representam i—ésimovalor do perfil e 0 i-ésimo

(6.3)

InclinacaoPosterior; =

valor daprofundidaderespecttamente.
Paranormalizaros valoresdasinclinagdesno intenalo [0, 1], foi utilizadaa Equacéo

6.4.

ValorInclinacao; — menorInclinacao

Valor Normalizadodalnclinacao; = (6.4)

mazor Inclinacao — menorInclinacao
em que ValorInclinacao; representao i-ésimo valor da inclinagdo anterior/posteriqr
menorlInclinacao € maior Inclinacao representand menore o maior valor dainclinacao

anterior/posteriode um perfil emtodaa basede dadosyespectramente.

Método da Janelade Treinamento

Primeiramentemetadedosdadosdeum pogofoi utilizadaparatreinamente aoutrametade
parateste. Nestesexperimentodoi apresentadama“janela” do perfil a rede. Umajanela
corresponde umasequénciale n padroesa partir de umadeterminadarofundidade.Ao
utilizar a técnicada janela,a RedeNeural serdalimentadacom um segmentodo gréafico
(perfil), ou seja,varios pontosdo perfil serdoapresentadosimultaneamenta rede,o que
podecolaboramatarefa dereconhecimentdaslitofacies.

Vériasredesforam treinadasvariandoo tamanhoda janela. A Tabela6.1 mostraum

resumadosexperimentogealizadogutilizandoapenasiadosdeum pog¢o).A colunaN° de
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Neurdniosindica o numerode neurdniosda camadaescondidgo que correspondexata-
menteao nimerode neurdniomacamadale entrada)a colunaTamanhoda Janelaindica
osvaloresassociadoaumasequénciaeprofundidadespresentadasrededeumaséveze
acolunaTaxade Acerto indicaataxade acertomédiaparatodo o conjuntodeteste.Nesta
etapado trabalhon&ohavia a preocupacaem decidirumaarquiteturadeal paraasRedes

Neurais,por issooptou-sepor utilizar um nimeroidénticode neuréniosnasduascamadas

iniciais.
N° de Neurdnios | Tamanhoda Janela | Taxade 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: Resumadosexperimentosealizadosomo perfil SPdeapenasim poco.

Nestesxperimentosa saidgpossuiadois neuréniosum representanda classedosare-
nitos e o outro representandtudo que ndoeraarenito,codificadosna saidadaredecom0
1 e 10, respectramente Na Tabela6.1 pode-seobsenar queconformeaumenta tamanho
dajanela,ataxade acertodiminui. Isto nosleva a acreditarquea naoutilizagdodajanela

podeproduzirumataxade acertomaior.

Reta-base

Posteriormentena tentativa de melhoraros resultadosla Tabela6.1, foram realizadosex-
perimentosncluindo nosdadosumacolunaadicionalindicandosea curva do perfil estara
adireitaou a esquerdalareta-baseA reta-base® umaretatragadamanualmentesobreos
pontosquendooscilam.Na analisemanualde perfis,a reta-base muito importanteparaa
determinacaalavariacaodo perfil emrelacdocd medidashomogéneasDestaforma, junta-
mentecomoutrasinformacfegcomoaresistvidade),é possiel sabemuaisosintervalosde

profundidadgpossuenindiciosde hidrocarbonetoA Tabela6.2 mostraosresultadoglestes
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experimentos.Comofoi inseridaumanova colunanos dadoso nimerode neurdniosdas

camadasieentradae escondidaumentou.

N° deNeuronios | Tamanhoda Janela | Taxade 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: Resumalosexperimentogealizadosomo perfil SPdeapenasim pogoincluin-

doaindicacaadaposicaado perfilemrelacéoareta-base.

Na Tabela6.2 pode-seobsenar o mesmocomportamentala Tabela6, o queindicano-
vamenteque a eliminagcédoda janelapode produzirmelhorestaxasde acerto. No entanto,
nestecasoobteve-seum aumentasignificativo dastaxasde acertoemtodosostamanhosgle
janela.Percebe-sqortanto,queainclusdodacolunaadicionalaosdadosde treinamentce
testepodeinfluenciarpositvamente processalereconhecimento.

Em seguida, investigamosse a remocaoda janelateria algum efeito nastaxasde re-
conhecimentmbtidasanteriormente.Da mesmaforma anterior a camadaescondidaera
compostgelomesmanimerodeneurbniodacamadaleentradaTreinandaumaredecom
4 neurbniosnacamadascondidaematécnicadajanelae semacolunaindicandoa posicao
dacurva emrelagdoa reta-basea taxade acertono conjuntode testefoi de apena7 %.
No entantoaoincluir a colunaindicandoa posi¢aodo perfil comrelacdoa reta-base taxa
deacertono conjuntodetesteaumentopara7 3 %.

Ao contrariodo previsto, eliminandoa janela,ataxadeacertodiminuiu quandaoacoluna
indicandoa posicaado perfilemrelacacareta-basemdoestaa presenteNo entantogquando
a colunaadicionalestaa presentea taxade acertoaumentou.lsto mostraque paradados
comapenasum perfil, a presencalacolunaindicandoa posicaodo perfil emrelacaoa reta-
basepodeaumentarconsideraelmentea taxade acerto,tantono métodocomjanelacomo,

principalmenteno métodosemjanela.
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Incrementandoos Conjuntos de Treinamentoe Teste

Posteriormenteytilizamosdadosde dois pogosdiferentes,um paratreinamentce o outro
parateste cadaum contendd@00 padrdesUtilizamosprimeiroo métododajanelaparaum
conjuntode dadossema colunaindicandoa posi¢aoda curva em relacdoa reta-base.A
Tabela6.3 mostraosresultadoglestesexperimentos Comparand@statabelacoma Tabela
6.1,pode-sebsenarqueo incrementaio conjuntodetreinamentce testecausow aumento
dastaxasde acerto. Isto mostraque o acréscimade dadosde novos pocospodemelhorar

considergelmenteo desempenhdasRededNeuraisnatarefdeidentificacaadelitofacies.

N° de Neuronios | Tamanhoda Janela| Taxade 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: Resumalosexperimentogealizadosomo perfil SPde doispocgos.

Em sgyuida,apresentamo&redeo conjuntocoma colunaindicandoa posicdodacurva
emrelacdoa reta-basetambémcom o métododajanela. Os resultados@domostradosia
Tabela6.4. Comparandestatabelacoma Tabela6.2, confirma-sajueo acréscimaledados
de novos pogosmelhoraa taxa de acertona identificagdode litofacies. Ao compararas
Tabelas.3 e 6.4 confirma-sea idéia de que o usoda colunaindicandoa posi¢caoda curva
emrelacaoareta-basenelhoraosresultadosie classificacao.

Porfim, o tltimo experimentaccomosdadosdo perfil PotenciaEspontaneoi aremocéao
dajanela,utilizandodadosde um pocoparatreinamentae do outro parateste,seme coma
colunaindicandoa posi¢caadacurvaemrelacacareta-baseNestesxperimentosaredeera
formadapor 4 neurdéniosna camadade entradae 4 neurbniosna camadaescondidgarao
primeiro caso.No seggundocaso,a redeeraformadapor 5 neurbniosnacamadade entrada
e 5 neurbniomacamadascondidaParacadacaso,astaxasde acertono conjuntodetestes

foramde 71,5% e 89 %, respecttamente. A eliminagéoda janelacausouo aumentoda
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N° deNeuronios | Tamanhoda Janela| Taxade 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: Resumadosexperimentogealizadosomo perfil SPde dois pocgosincluindoa

indicacaodaposicaodo perfil emrelacaoareta-base.

taxade acertoparao conjuntosema colunade indicacédoda posi¢caodacurva emrelacaoca
reta-base No entanto parao conjuntocoma colunaadicionala taxade acertondoobteve
aumento.

Tanto nos experimentosem que os dadosde treinamentce testepertenciamao mesmo
poco,quantonosexperimentosem que os dadosde treinamentce testepertenciama pogos
distintos,osresultadogslosconjuntoscoma colunaindicandoa posigédodacurvaemrelacao
areta-bassemostrarammelhoreslistoindicaqueainformacéodareta-bas@odesermuito
atil no aumentodastaxasde reconhecimentalasRedesNeurais. Entretanto,introduz-se
um elementocom processamentmanualao método,ja que ndo existe aindaumaforma
automéaticgparadeterminacaala reta-base.Esteé o motivo pelo qual a reta-basendofoi

utilizadanosexperimentosomdadosreaisapresentados seguir.

6.2 Experimentosiniciais com Dadosdo Campo Escolade

Namorado

ConformediscutidonaSecad.2do Capitulo5, o primeiropassalaetapade preparacados
dadodoi associapstestemunhoaosperfisdeacordocomaprofundidadeOsdadoautiliza-
dosja ests’}am com o deslocamentde profundidadedostestemunhosg perfisdevidamente
acertado.Pararealizarestaassocia¢cadom novo conjuntode dadosfoi criadocontendoos

perfisdos9 pogosselecionadoésemo cabecalhok aslitofaciescorrespondentescadapro-
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fundidade obtidasmanualmente partir dostestemunhosCinco pogosforamusadoara
treinamenta quatroselecionadoparateste.

Emboratodos os valoresdos perfis fossemnumeéricos,foi necessaridazeruma dis-
cretizacdalosmesmogaraqueelesficassenpadronizadospois cadaperfil estara emum
intervalo diferente. Os valoresforam normalizadogarao intervalo [0, 1]. Paracolocaros
valoresdosperfisnesteintervalo, estedoramnormalizadoslamesmaormaqueantes(ver
Equacadb.1). As inclinagdesdascurvasnosgraficoscomrelagcacaospontosanteriore pos-
teriortambémforamcalculados normalizadoslamesmdormaanterior(ver Equacte$.2,
6.3e6.4).

As litofacies foram discretizadagle forma que a saidada RedeNeural fossebinaria.
Cadanumeroj representandam tipo de litofacie foi corvertido paraum namerobinario
emquetodasasposi¢cbesaonulas,excetoa j-ésimaposi¢aocujo valor é 1. Porexemplo,a
20 litofacie foi representadpelocodigobinario:0000000000000000000100
000000.

Comofoi utilizadoum simuladorde RededNeurais,0 SNNS(StuttgartNeuralNetwork
Simulator)[SNNS,], paraa construcdala arquiteturaneural,o0s conjuntosde treinamento
e testeforam transformadogaraum formato especial.pat), conformeilustradona Figura
6.2. As duasprimeiraslinhasdesteformatocontéma versdodo SNNS,a datae a horaem
gue o arquivo foi gerado. Em segguida, compondoo cabecalhguntamentecom aslinhas
anteriores gxistemtréslinhas indicandoo niumerode padréesdo conjunto,0 numerode
neurdniosleentradae o numerodeneurdnioslesaida.lLogo abaixodo cabegalh@omegam
osdadospropriamentalitos. As linhasquecontémo simbolo# no inicio sGocomentarios.
O conjuntoé intercaladgor padrdegentradadarede)e saidaslesejadagésaidadarede).

Nos experimentosniciais, variasRedesNeuraisforam construidagparaexplorar o es-
pacode combinacdesle perfisem buscade umacombinacaayue produzisseos melhores
resultados Num estagioinicial dosexperimentosaoutilizamostodasaspossieis combi-
nacbesmasapenasim subconjunto.Em cadarede,os parametrosle entradaforam modi-
ficadosda segguinteforma: umaredefoi treinadacom parametroseferentesaosperfisILD
e RHOB, outracomGR, ILD e RHOB e assimpor diante. Paracadagrupode perfisvarias
arquiteturagoram criadas,com niumerodiferentede neuréniosna camadaescondidacom

o0 intuito de verificar a melhorarquiteturaparaaquelegrupo. A Tabela6.5 mostraum re-
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SNNS pattern definition file V1.4
generated at Mon Jun 24 18:01:02 2002

HNo. of patterns : 509

No. of input units : 1la

HNo. of output units : 2

# Entrada 1

# Zaida 1

01

# Entrada 2

# Zaida 2

01

# Entrada 3

# Zaida 3

01

# Entrada 4

# Saida 4
10

0.012654 0.410526 0.1759966 0.187607 0.
0.607401 0.541102 0.5459132 0.777045 0.

0.013191 0.255335 0.258065 0.179%a66 0.
0.617023 0.464010 0,541102 0,324220 0.

0.013699 0.151074 0.5359395 0.2530605 0.
0.580122 0.2583608 0.464010 0.555665 0.

0.083714 0.547349 0.451544 0.443603 0.
0.605503 0.507447 0.513353 0.506610 0.

131080
610154

114539
639816

120804
679104

270405
452002

LAB4557
L037T313

.535642
L610154

.8125900
L639518

.507507
.475198

0.324281 0.001365 0.515344 0.515514

0.464557 0.001354 0.515208 0.515344

0.535042 0.001307 0.515171 0.515208

0.525222 0.056247 0.521891 0.4599313

Figura6.2: Exemplodeum arquio .pat.
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sumodosexperimentogealizados A colunaPerfis indicaa combinacaale perfisutilizada
naentradadarede,a colunaN° de Neurénios na CamadaEscondidaindicao numerode
neurdniodacamadaescondidaa colunaSSE/Numep de Saidasindicamédiado errode
treinamentae acolunaTaxade Acertosrepresenta porcentagendeacertosio conjuntode
treinamentoO errofoi definidocomosendoamedidadasomadosquadradoslasdiferengas
entreassaidaseaise desejadaéSSE- Sumof SquaedErrors), conformeaEquacad.5. Em
todasasredesforam realizadosl00.000passosie treinamento.Os numerosde neurénios

apresentadasaTabelab.5foramosqueapresentaramelhorresultadgaraestesonjuntos.

N° deNeuronios
Perfis na CamadaEscondida| SSE/NUmep de Saidas| 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: Resumadosexperimentogealizados.

SSE =) (SR;— SD;)* (6.5)
1=1
emqueSR; e SD; representarassaidaseaise desejadadecadapadraa, respectramente,

en € 0 numerode padréesho conjuntodetreinamento.

Nestesconjuntosforam selecionado® mesmonumerode padréesem todosos po¢os,
de acordocom o poc¢oque possuiao menornimerode padrées.Destaforma, haviam 480
padréesosconjuntosietreinamentoParaosconjuntoscomdoisperfis,haviam 7 neurdnios
na camadade entradae parao conjuntocom 3 perfishaviam 10 neuréniosna camadade

entrada.
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Para o mesmoconjuntode dadosfoi realizadoum experimentocontendosomenteos
perfise a profundidadecomodadosde entradajsto é, semasinclinagbesdascurvas. Para
estecaso,0 numerode neurdniosda camadade entradafoi 6 e na camadaescondidal5.
A taxade acertono conjuntode treinamentdfoi de 72,71%. Tambémfoi realizadoum
experimentocom apenasimaclasse,ou seja,umaclassepossuiao valor 1 e asdemais0.
Nestecaso,ataxadeacertono conjuntodetreinamentdoi deapenad5s %.

Comestesxperimentospbserou-sequeo erromaximodetreinamentesperadgdaor-
demde0.1) nuncafoi alcancadee por consequénciasexperimentosietestendochegaram
aserrealizados.

Além disso,foramrealizadosxperimentoscom dadosde apenaslois po¢cosdo Campo
de Namorado(3NA 0001ARJSe 3NA 0004RJS).Primeiro,foram apresentado& redeos
padrdegle apenasloistipos de litofacies(8 - Arenito Médio Maci¢o Gradadoe 16 - Inter-
laminadoSiltito e FolhelhoBioturbado) depoisdetréstipos(8, 16 e 10 - Arenito/ Folhelho
Interestratificadog por fim de quatrotipos (8, 16, 10 e 12 - Siltito Argiloso Estratificado).
Estaditofaciesforamescolhidaporque hestepoc¢os,eramasquepossuianmaiorniimero
depadrbesOsresultadosnostraranguequantomaioro nimerodelitofaciespioresastaxas

deacertodo conjuntodeteste,conformemostraa Tabela6.6.

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

Tabela6.6: Taxasde acertoconformeo acréscimale litofacies.vs = versus

Apds uma consultaa um gedlogoficou constatadajue isto ocorria devido ao grande
nivel de detalhamentalos testemunhos. Para solucionareste problema,um novo pré-
processamenti realizadogueconsistiuemreduziro nimerodelitofaciesa partirdeuma
analisede agrupamentosjmavez que acreditamogjue estasdificuldadesno treinamento
estdoassociadaao numeroexcessvo de litofacies. Estesexperimentosseraoapresentados
napréximasecao.

Os resultadosdos experimentosiniciais e dos experimentoscom perfis de Potencial

Espontanedoram descritose discutidosem um artigo e submetidoao Workshopde Teses
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e Dissertacdeem InteligénciaArtificial, que € partedo SimposioBrasileirode Inteligén-
cia Artificial. O artigo foi aceitoe serapublicadonosanaisdo eventoque acontecer&m

novembrode 2002em Portode Galinhas- Recife/PHCunhaandGomes2007.

6.3 Experimentoscom Agrupamento de Litofacies

Os experimentosfinais da dissertacase caracterizanprincipalmentepela eliminacdode

litofacies,peloagrupamentdelitofaciese pelotratamentale padréegproblematicosNesta
fase,somenteB pocosfizerampartedos experimentossendo5 paratreinamentce 3 para
teste. Isto ocorreuporqueum dos pocgosutilizadosna faseanterior continhaapenasuma
pequengartedosdadosde testemunhdegivel. Coma diminuicdodo nimerode po¢os,o

namerototal de litofaciesdisponieis paraexperimentacadambémdiminuiu, poisalgumas
litofaciesso ocorriamno pocoeliminado. Destaforma, restaran?? litofacies. Nos experi-

mentosanterioregoramutilizadastodasas28litofacies. As litofacieseliminadagoram: 23,

24,25,26,27 e 28.

Primeiramentetodasas 22 litofacies foram utilizadas. A rede era compostapor 16
neurbniosna camadade entrada, 16 neurbniosnacamadaescondida 22 neurdniosnaca-
madade saida.O conjuntode dadoseracompostgpor 1354 padrdesde treinamentce 740
padroedeteste. A Tabela6.7 mostraos resultadogio treinamentae testeda RedeNeural
paraesteconjuntodedados.A taxade acertono conjuntode treinamentamaofoi de 100%
porquemesmaaposum grandenimerodeinteracdesredendocorvergia. Obserou-seque

o errohavia estabilizadoportanto,optou-sepor pararo treinamento.

Taxade Acerto no Conjunto de Treinamento | 67,65%

Taxade Acerto no Conjunto de Teste 11,08%

Tabela6.7: Resultadalo treinamentae testecomtodasaslitofacies.

Esteresultadanicial ocorreudevido ao alto nivel de detalhamentalaslitofacies,a im-
precisdadaassociacadostestemunhoaosperfise aodiferentenimerode padrbesie cada
litofacie. Pararesoher estesproblemas,decidiu-sefazerum agrupamentalaslitofacies
relacionadasO agrupamentoealizadce justificavel devido aspropriedadeslasrochasper

tencentes®o mesmogruposeremsemelhantesEstesgrupossaoconhecidosomoeletrofa-
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cies, termodiscutidona se¢do6.3 destecapitulo. Paraos experimentosjue se sguema
arquiteturadaredetinha 16 neurdniosna camadade entrada,10 neurbniosna camadaes-
condidae foramrealizados.00000passosietreinamentoUtilizou-seum numeroarbitrario
de neurdniosna camadaescondidgporque,no momento,ndo estdamosinteressadogm
descobrirqual a melhor arquiteturada rede. Nossoprincipal objetivo erainvestigarse o
agrupamentalelitofaciesseriaumaboaestratégia.

Nestafase,além daslitofacies eliminadaspor consequénciaa retiradade um poco,
outrasforam excluidaspor seremconsideradagrejudiciaisaosexperimentog(litofacies 1,
2 e 18). As litofacies sdoconsideradagrejudiciaisquandoos valoresde seusperfis vari-
am muito dentrode um intervalo de profundidadeda mesmeaclasse.Estaslitofaciesforam

excluidaspor sugestaae um geodlogo.Destaforma,das22 litofacies,restarani9.

Balanceandoos Conjuntos de Treinamentoe Teste

Parainiciar osexperimentosaslitofaciesforamescolhidasie acordocomseusnumerose
ocorrénciaspu seja,asprimeiraslitofaciesa fazerenpartedosconjuntosde treinamentce
testeforamasqueocorriamcommaiorfrequénciglitofacie 8 versuditofacie 17). A Tabela
6.8 mostrao numerototal de exemplosde cadalitofacie nospocgosselecionados.

Parao conjuntode dadoscomapenasiuaslitofacieshaviam 509 padrdegietreinamento
e 327 padroegieteste.A camadale saidadaredetinha2 neurbnioscadaumrepresentando
umaclasse.A Tabela6.9 mostraa médiada somadoserrosquadradogSSE/NUmen de
Neurdniosde Saidg apdso términodo treinamentoataxade acertono conjuntodetreina-
mento(Acerto no Treinamentg e ataxade acertono conjuntodeteste(Acerto no Teste

emporcentagem.

PadrdesProblematicos

Comoestratégigaraaidentificacadade padrbegproblematicospbsenamosa taxade acerto
parao conjuntode treinamentcapdésum numerofixo (tipicamente100000)de iteracdes.
Casoestataxanaofossede 100%, ospadroesidotreinadosramidentificadossendoestes
candidatos receberenum tratamentaespecial.

A taxade acertono conjuntode treinamentandofoi de 100 % porquea redenaocon-

sayuiu treinarum padréo. Ao consultaros dadosoriginais, obserou-seque estepadrao
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Litofacies | Numero de Exemplos
3 131
4 41
5 11
6 133
7 25
8 491
9 75
10 67
11 102
12 143
13 198
14 34
15 59
16 79
17 345
19 9
20 78
21 70
22 5

Tabela6.8: Numerode exemplosem cadalitofacie.

pertenciaa umazonadetransicdade litofacies. Quandoascamadasiaformacaosaomuito
finas, estagpodemsofrerinterferénciadascamadasdjacentestazendocom que suaspro-
priedadesejamsemelhantesEstainterferénciatambémocorrenaszonasde transicdode
umacamadgparaoutra. Como estavam sendoutilizadasapenasiuaslitofacies, a litofacie
adjacenteao padraoproblematicondo estara no conjunto. Pararesolher esteproblemao
padradoi removido e aredefoi treinadanovamente OsresultadosdomostradonaTabela
6.10. Percebe-squeapodsaremocaado padragproblematicop erromédiono treinamento

reduziudrasticamenteassimcomoastaxasde acertoaumentarangver Tabelass.9 e 6.10).
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Litofacies (8)vs(17)

SSE/Neurbniode Saida| 1,00053

Acerto no Treinamento | 99,80%

Acerto no Teste 67,89%

Tabela6.9: Resultadalo treinamentacom 2 litofacies.vs = versus

Isto indica que umafasede pré-processamenimararemover estestipos de padrbessefaz

necessariaNos proximosexperimentoestetratamentsempresefarapresente.

Litofacies (8)vs(17)

SSE/Neurbniosde Saida| 0,00107

Acerto no Treinamento 100%

Acerto no Teste 70,03%

Tabela6.10: Resultadodo treinamentocom 2 litofacies apésa remocaodo padréaopro-

blemético.vs = versus

Agrupamento Incrementalde Litofacies

A partir destepontodiscutiremosumaestratégigaraagrupatitofaciescombaseno treina-
mentode RNAs. Apds a redeter treinadocom umataxade acertode 100 % utilizando
as litofacies (8) versus(17), a terceiraclassemais populosafoi incluida no conjuntode
treinamentq(litofacie 13). Foramrealizadosdois treinamentosym com as tréslitofacies
pertencenda classesliferentese outrocomaterceiralitofacie agrupadaomalitofacie 17.
A terceiralitofacie ndofoi treinadano mesmogrupodalitofacie 8 devido aofatoderepre-
sentaremntipos de rochasmuito heterogéneagitofacie 8 - Arenito Médio Macico Gradado
e litofacie 13 - InterlaminadoSiltito Argiloso e Marga). Os resultadossdomostradosa
Tabela6.11. Esteconjuntode dadoseracompostqor 613padrdesietreinamenta por421
padrbegleteste.

Emboraaredenédotenhasidotreinadacom100% de acertono conjuntodetreinamento,
podeobsenarsequearedeobteve melhorresultadaquandaoaterceiralitofacie foi agrupada

comalitofacie 17. Parao conjuntodetreinamenta@ontendam melhoragrupamentdelitofa-
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Litofacies (B)vs(17)vs(13) | (8)vs(17e13)
SSE/Neurbniosde Saida 4,67121 9,00256
Acerto no Treinamento 97,88% 98,53%

Acerto no Teste 52,49% 78,38%

Tabela6.11: Resultadado treinamentocom 3 litofacies, antesdo tratamentodos padrées

problematicosys = versus

cies(conformeTabela6.11),constatou-sgquealgunsdospadrbeproblematicoou estavam
em umazonade transi¢cao,ou pertenciama umacamadamuito fina. Consequentemente,
decidiu-sealterara classeassociada essegpadroeproblematicosle formaquepassassem
apertencen classeadjacentegu seja,incluimosum métodoadicionalparatratarospadrdes
problematicoqre-classificacdo)além da purae simplesremoc¢é&odo padrdo. Os padrdes
problematicogpossuindalassesadjacenteglitofacies) que ndopertenciamao conjuntode
treinamentdoramremovidos. A Tabela6.12mostrao resultadado treinament@pdso con-

junto detreinamentder sofrido asalteracbesecessarias.

Litofacies (8)vs(17e13)

SSE/Neurbniosde Saida 0,00223

Acerto no Treinamento 100%

Acerto no Teste 79,10%

Tabela6.12: Resultadodo treinamentocom 3 litofacies agrupadasem 2 classesap0so

tratamentalospadroegproblematicosys = versus

Apds o tratamentade padréesproblematicogpode-seobsenar, atrasés da comparacéo
entreas Tabelas6.11e 6.12,que o erro médiono treinamentadiminui drasticamente as
taxasdeacertoaumentaranreforcandaimportanciado tratamentale padréegproblemati-
cos.

Quandaa litofacie 12 (quartalitofacie maispopulosano conjuntode dados)oi inserida
noconjuntodetreinamentopassaranaexistir quatropossibilidadesieagrupamentoformar
um novo grupoa partir da melhorcombinacéanterior((8) versus(17 e 13) versus(12)),

agruparaslitofacies13 e 12 ((8) versus(17) versus(13 e 12)), agruparas litofacies 17 e
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12 ((8) versus(17 e 12) versus(13)) ou agrupara litofacie 12 ao grupo com as litofacies
17 e 13 ((8) versus(17, 13 e 12)). A possibilidadeda litofacie 12 seragrupadaa litofacie
8 ndofoi consideradalevido aofato de representarertipos de rochasmuito heterogéneas
(litofacie 8 - Arenito Médio Macigo Gradadce litofacie 12 - Siltito Argiloso Estratificado).
O resultadadostreinamentosealizadossdomostradosia Tabela6.13. Paraesteconjunto

dedadoshaviam 749 padroesietreinamentce 428 padroegleteste.

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

Tabela6.13: Resultadado treinamentocom 4 litofacies, antesdo tratamentodos padrées

problematicosys = versus

O melhorresultadode treinamentdoi o que continhaa litofacie 8 em um grupoe as
demaisemoutrogrupo. Aposo tratamentalospadrdegproblematicospu seja,remocaade
padrbeu re-classificacdgparao melhorconjuntode dadosa redefoi treinadanovamente

e osresultadoséoapresentadasaTabela6.14.

Litofacies (8)vs(17,13e12)
SSE/Neurbniosde Saida 0,00204
Acerto no Treinamento 100%

Acerto no Teste 74,53%

Tabela6.14: Resultadodo treinamentocom 4 litofacies agrupadasem 2 classesap0so

tratamentalospadrdeproblematicosys = versus

Ao compararas Tabelas6.13 e 6.14 com relacdoao melhorresultadode agrupamento
(dltima colunada Tabela6.13 obsena-seque, nestecaso,emboraa taxade acertono con-
junto detreinamentdenhaalcan¢cadd 00 % e o errotenhadiminuidodrasticamenteg taxa
de acertono conjuntode testediminuiu consideraelmenteapdso tratamentodos padrdes

problematicos.Provavelmenteisto ocorreudevido a um nameroinsuficientede neurdnios
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nacamadaescondidgararepresentaa grandevariabilidadedasclassesDecidiu-senvesti-
garseo aumentado nimerode neurdniomacamadascondidalterariaastaxasde acerto.
A Tabela6.15mostraa taxade acertono conjuntode testeapdso treinamentale umarede
coml6neuréniosiacamadascondidd6,78% amaisdoqueno Ultimo experimento apds

o tratamentalospadrdegproblematicogqueforamosmesmodgio treinamentanterior).

Litofacies (8)vs(17,13e12)
SSE/Neurbniosde Saida 0,00206
Acerto no Treinamento 100%

Acerto no Teste 81,31%

Tabela6.15: Resultadodo treinamentocom 4 litofacies agrupadasem 2 classesap0so
tratamentodos padrdesproblematicoscom 16 neurbniosna camadaescondidada Rede

Neural.vs = versus

Destaforma, ao compararas Tabelass.14 e 6.15, confirma-sea hipdteseanteriormente
levantada.Ao acrescentaneurdniosna camadaescondidala RedeNeuralo poderde ge-
neralizagd@umentoufazendaccom queataxade acertoaumentasseambém.

Quandoa quintalitofacie foi inseridano conjuntode treinamentqlitofacie 6), haviam
apenasiuaspossibilidadesie agrupamentgconsiderand@ ultimo melhoragrupamento):
formarum novo grupocontendcapenas novalitofacie ((8) versug(17,13 e 12) versug6))
ouagrupamslitofacies8 e6 ((8 e6) versug17,13e12)). Osresultadoslestapossibilidades
estdonaTabela6.16. Da mesmaformaquenosconjuntosanteriorespndoforamrealizados
experimentosomasoutraspossibilidadesle agrupamentaevido aostiposde rochamuito

heterogénea$’araestegrupo,haviam 808 padroesietreinamenta 502 padroegieteste.

Litofacies (8)vs(17,13e12)vs(6) | (Beb)vs(17,13e12)
SSE/Neurbéniode
Saida 10,01730 7,00352
Acerto no Treinamento 97, 77% 99,13%
Acerto no Teste 70,92% 82,07%

Tabela6.16: Resultadado treinamentocom 5 litofacies, antesdo tratamentodos padrées

problematicosys = versus
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O melhorresultaddoi agrupanda litofacie 6 com a litofacie 8 e mantendaasdemais
emoutrogrupo.A Tabela6.17mostrao resultadado treinamentalaredeapdso tratamento

dospadrbegproblematicos.

Litofacies (8e6)vs(17,13e12)
SSE/Neurbniosde Saida 0,00337
Acerto no Treinamento 100%

Acerto no Teste 86,65%

Tabela6.17: Resultadodo treinamentocom 5 litofacies apéso tratamentodos padrées

problematicosys = versus

NasTabelas$s.16e 6.17 pode-seobsenar queaposo tratamentale padrbegproblemati-
coso erromédiodiminuiu drasticamente astaxasde acertoaumentarangamesmaorma
gueparaosagrupamentoanteriores.

Apoésainsercaaestaditofaciesno conjuntode treinamentomaisduaslitofaciesforam
inseridasdestavez semtentarvariascombinac¢desle agrupamentolsto foi feito combase
na experiénciaadquiridaduranteo agrupamentalasoutraslitofacies. As litofacies7 e 9
foram agregadasaslitofacies8 e 6. As taxasde acertono conjuntode treinamentce teste

saomostradosaTabela6.18.

Litofacies (8,6,7e9)vs(17,13e12)
SSE/Neurbniosde Saida 11,00139
Acerto no Treinamento 98,73%
Acerto no Teste 82,47%

Tabela6.18: Resultadado treinamentocom 7 litofacies, antesdo tratamentodos padrées

problematicosys = versus

A Tabela6.19 mostrao resultadodo treinamentodesteconjuntode litofacies apéso
tratamentadospadrbegroblematicosO erro maximode treinamentdambémé mostrado.
O conjuntodetreinament@ossuiaB68 padroes o conjuntodetestepossuieb43padrdes.

Da mesmaormaquenamaioriadosgrupos,o erro médiodiminuiu consideraelmente

e astaxasde acertono conjuntode treinamentce testeaumentaramgonformeindicamas
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Litofacies (8,6,7e9)vs(17,13e12)
SSE/Neurbniosde Saida 0,00362
Acerto no Treinamento 100%
Acerto no Teste 83,95%

Tabela6.19: Resultadodo treinamentocom 7 litofacies apéso tratamentodos padrées

problematicosys = versus

Tabelas$.18e6.19.

A partir desteconjunto,quandooutralitofacie foi inserida(litofacie 3), o resultadan&o
foi satishtdrio,umavezqueataxadeacertodiminuiu paraabaixode50 %, conformemostra
a Tabela6.20. Esteresultadoocorreuporqueo niumerode padrdesnosconjuntosformados
ficou muito grande de forma que a redendo consguetreinara litofacie 3 devido a pouca
quantidadele padrdeglisponieis. Destaforma,devido aodesbalanceamentausad@elos
poucosdadodisponi\eisparaaslitofaciesrestantemabasede dadosdecidiu-sendoinserir

maislitofaciesnosconjuntos.

Litofacies (8,6,7e9)vs(17,13e12)vs(3)
SSE/Neurbniosde Saida 0,33474
Acerto no Treinamento 99,53%
Acerto no Teste 48,78%

Tabela6.20: Resultadalo treinamentacom 8 litofacies. vs = versus

Eletrofacies

Os agrupamentosle litofaciesrealizadosduranteos experimentossaoconhecidosa lite-
raturacomoeletrofaciegSerra1989. As eletrofaciesdoum conjuntoderespostadeperfis
guecaracterizanmmacamadae permitemqueelasejadistinguidadasoutras.A classificacao
dosperfisdospogosem eletrofaciemaorequerqualquersubdvisdoartificial da populacdo
de dados,ou seja,acontecenaturalmentecom basenascaracteristicaginicasdasmedidas
dosperfisdo pogoquerefletemmineraise litofaciesdentrode um intervalo perfilado[Lee

andDatta-Guptal999.
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E possiel verificar a coerénciados gruposformadosnos experimentosatrasésde uma
andlisedaslitofaciesagrupadasA Tabela5.1 (Subsecad®.3.2do Capitulo5) apresentas
nomesdaslitofacies utilizadasnos experimentos.Nestatabela,pode-sadentificar quefoi
criadaumaeletrofaciecompostgor arenitog8, 6, 7 e 9) e outracompostgor interestratifi-
cadosdesiltito commamga(17,13e12).

Estesagrupamentopodemserjustificadospelo fato de quealgunstipos de rochassao
permedeis e porosaso suficienteparapermitir o acimulode petréleoe outrasndo. A
rochaguepermiteo acumulode petréleoé chamadaesenatério. Destaforma, os arenitos
e calcarenitopodemseconstituirrochas-reseatério,alémdetodasasrochassedimentares

essencialmentdotadagie porosidadentergranularquesejampermedeis.

Eliminando PadrdesProbleméaticosdos Conjuntos de Teste

A partir desteponto, levou-seem consideraca@penaso conjuntoque obteve maior taxa
de acertono conjuntode teste,ou seja,o grupocom aslitofacies (8 e 6) versus(17, 13 e
12), comospadrdegproblematicoglo conjuntode treinamentdratados.Decidiu-sefazero
mesmotratamentaealizadono conjuntode treinamentgaraos padréegproblematicosio
conjuntodeteste.Assim,ataxadeacertono conjuntode testesofreuum pequenaumento.

A Tabela6.21 mostrao resultadadestetratamento.

Litofacies Acerto no Teste

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

Tabela6.21: Taxade acertono conjuntode testedo grupocontendoaslitofacies(8 e 6) vs

(17,13 e 12) ap6so tratamentalospadréegproblematicoso conjuntodeteste.vs = versus

Escolhendoa Melhor Ar quitetura Neural

Apds estesexperimentogiecidiu-seaumentaio nimerode neurdniosda camadaescondida
paraverificar seataxade acertono conjuntode testesaumentariaNestesexperimentosas

camadasleentradae escondidaramcompostapor 16 neurdniosadae a camadale saida
por 2 (nos experimentosanterioresa camadaescondidaera compostapor 10 neurdnios).
Os agrupamentoforam mantidose os padrdegrobleméaticoddo conjuntode treinamento

tratados A Tabela6.22mostrao resultadadestesxperimentos.
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Litofacies Acerto no Teste

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

Tabela6.22: Taxadeacertono conjuntodetesteapdso aumentado nimerode neurbniosna

camadascondida tratamentalospadréegproblematicosvs = versus

Ao compararas Tabelas6.21 e 6.22 percebe-s@ortantoque um aumentona comple-
xidadeda RedeNeuralnao proporcionouwumamelhoranataxade classificagca@ sim uma
reducao.Isto provavelmentese deve a um fenbmenochamadale superespecializacagou
overfiting), ouseja,arededeixadegeneralizanspadrdes passa representainternamente

cadapadrdocomoumaclassedevido aoalto nimerode neurénios.

O papeldasinclina¢cdesdas Curvasnos Graficos dos Perfis

Emseguida,como objetivo deinvestigaraimportanciadasinclinacéesascurvasdosgrafi-
cosdosperfisno processalereconhecimentaecidiu-seretirardo conjuntodetreinamento
e testeasinclinagbesdascurvasnosgraficos. A Tabela6.23 mostrao resultadocsemasin-
clinagdegdascurvas.As RededNeuraisparaestesonjuntoseramformadagpor 6 neurdnios
nascamadasie entradae escondidae 2 neurdniosna camadade saida. Da mesmaforma
guenosexperimentodniciais com o perfil PotencialEspontaneodecidiu-seque o nimero

deneurbniodacamadascondidaleveriasero mesmodacamadale entrada.

Litofacies Acerto no Treinamento | Acerto no Teste

(8e6)vs(17,13e12) 99,25% 80,68%

Tabela6.23: Taxade acertono conjuntode testee treinamentcapdsa remogaodasincli-

nacdbeslascurvas.vs = versus

A redendoatingiu100% deacertoparao conjuntodetreinamentg@orquendotreinaram
algunspadrdesndo problematicogou seja,que ndo estaam nemem zonasde transi¢cdes
nemem camadasnuito finas). Nestecaso,os padréedoram mantidose astaxasde acerto
ndoalcancaranum valor satishtorio. Ao comparamasTabelass.21e 6.230bsena-sequea
taxade acertono conjuntode testediminuiu considerelmenteaoretirarmosasinclinacoes

dascurvas,o quecompro/aaimportanciadestas/ariaweis.
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Comparacaoentre TodasasTécnicas

Todos estesexperimentoscom 0s mesmosconjuntosde dadose com técnicasdiferentes
foramrealizadogaraverificar qual técnicaseaplicariamelhor A titulo de comparacaoa
Tabela6.24mostraastaxasde acertonosconjuntosdetesteparatodasastécnicadutilizadas

comosdadosdo CampoEscolade Namorado.

(8)vs (8)vs (8eb)vs [ (8,6,7e9)vs

Litofacies | (8)vs(17) | (17e13)| (17,13e12) | (17,13e12) | (17,13e12)
inCI(i:r(l)ez?;ﬁes 70,03% | 79,10% 74,53% 86,65% 83,95%
mais ;gu;énios 67,89% | 78,15% 81,31% 85,66% 81,55%
inclibnee{gﬁes 67,89% | 89,07% 79,91% 80,68% 80,26%

Tabela6.24: Taxasde acertonosconjuntosde testeparatodasastécnicasvs = versus

Parao conjuntocom aslitofacies8 e 17, pode-seobsenar através da Tabela6.24 que
a melhortécnicaé utilizar asinclinagéesdascurvasnosgraficos. Parao conjuntocomas
litofacies8, 17 e 13, a melhortécnicaé retirar asinclina¢cdesdascurvasdos conjuntosde
treinamenta@ teste.Parao conjuntocomaslitofacies8, 17,13e12,amelhortécnicaé acres-
centamaisneuroniomacamadascondida deixarasinclinagdeslascurvasnosconjuntos
de treinamentoe teste. Para os dois Ultimos conjuntosa melhortécnicaé simplesmente
deixarasinclinagbesdascurvasnosgréficos.

E possiel identificarque, paraos agrupamentomaioresde litofacies (duastltimasco-
lunasda Tabela6.24), a técnicague obteve melhoresresultadodoi a que utilizou asincli-
nacbegascurvasdosgraficosdosperfis. Portanto,acredita-s&ue paraconjuntosmaiores
de eletrofaciesgstatécnicasejaa mais promissora.Adicionalmente guandoo nimerode
padréest pequenopor consequénciade um numeromenorde litofacies, a confiabilidade
dosresultadogode serduvidosa,o quejustifica a ndo uniformidadedos percentuaisias
variastécnicagaraastrésprimeirascolunasdaTabela6.24.

Algumascombinac¢desle litofaciesplausiveisdo pontode vista geoldégicopodemgerar
taxasde reconhecimente@levadascom o usode RNAS; o métodoproposto,com os niveis
de desempenhe reconhecimentapresentadosa Tabela6.24,podeserusadonaindustria
do petréleocomoferramentade suporte/apoia decisdo.No entanto,naformaemqueo

conhecimentseencontradisponiel (codificadonospesosdarede),aindandoserne como
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ferramentaraticaparadescobertdenovosconhecimentogortantoumtrabalhofuturosera

aextracaoderegrasdasrededreinadas.

6.4 Sumario

Nestecapitulofoi apresentada parte experimentaldo trabalhoe seusresultados. Algu-
masdiferentesécnicasde treinamentdoram utilizadase analisadassaoelas: treinamento
cominclinagbesdascunas nos graficosdos perfis acrescidago conjuntode treinamento;
treinamentgadrdo,ou seja,semasinclinacdesdascurvas;treinamentacom diferentesar-
quiteturasdarede;apresentacdde umajaneladosdadosa redee agrupamentale classes.
No préximo capituloseraodiscutidasasconclusfeginais do trabalhoe perspectiasde tra-

balhosfuturos.



Capitulo 7

Conclusoes

Estadissertacaapresentoapropostadeum métodoparaidentificacdautomaticalelitofa-
ciesde pocosde petréleoutilizandoumaabordagenbasead&m RedesNeurais. A identi-
ficac@ode litofacies € umadasetapafundamentaisio processale caracterizagdoe um
resenatorio. A caracterizagdde reseratoriosé muito importanteno processale avaliagcao
econdmicaleum poc¢o.Assim,fica evidentea necessidadde pesquisaselacionadags este
tema.
O métodopropostdoi implementad@ validadoconformeosexperimentosapresentados

e discutidosno capituloanterior NasproximassecOeseracapresentadasm breve sumario
dadissertacaoalgumasconsideracdegeraisdosresultadoobtidos,propostade trabalhos

futurose algumasconsideracdeBnais.

7.1 Sumario da Dissertacao

O principal objetivo do primeiro capitulofoi o de apresentaao leitor, no¢éesdo processo
de exploracéode petréleoe introduzir a técnicade RedesNeurais. Nestecapitulotambém
foram apresentadaalgumasareasde pesquisade interesseda industriapetrolifera. Vale
a penalembrarque as areasgque apresentamosao apenasalgumasdentremuitas outras.
Nestaintroducdo RededNeuraisforamapresentadasomoumaabordagentoneionistada
InteligénciaArtificial. Além disto,osobjetivose relevanciado trabalhoforamexplicitados.
No Capitulo2 foramapresentadosonceitogundamentaisobreaformacaadeum reser

vatério, os constituintesdo petréleoe dasetapasde perfuracdogue produziramos dados

91



7.1SumariodaDissertacéo 92

utilizados nestetrabalho: perfilageme testemunhagem Estesconceitossaoimportantes
paraque se possacompreendea necessidadde um processautoméaticode identificacao
delitofacies. Porpossuirum custoelevado,a testemunhagemaoé realizadgparatodosos

pocos.emborasejamuito maisprecisanaidentificacaadelitofaciesquea perfilagem.Visto

quea perfilagemestadisponi\el paratodosos pogosé interessanteealizara identificacdo
de litofaciesa partir destesdlados. Comoa analisemanualde perfisconsomemuito tempo
e requerum conhecimentaspecificog interessantéer um processautomaticade identi-

ficac@ode litofacies. Com o problemadefinidoe comum embasamentsobreasvariaweis

gueo compdempartiu-separaa conceituacabasicadatécnicautilizada,RededNeuraisem

descobertae conhecimento.

O Capitulo4 apresentowmarevisdobibliograficaenglobandas principaistopicosdo
trabalho. Nestecapitulo,foram apresentadatcnicascorvencionaisparaidentificagdode
litofacies(abordagensstatisticasg trabalhoautilizandoRededNeuraisparaestaaplicacao.
Estetrabalhofoi inspiradoem um dos artigos apresentadofWhite et al., 1999. Tam-
bémforamapresentadaas principaistécnicase extracaode regrasde RedesNeurais,cuja
analisenoslevou a sugerira aplicacaodo algoritmoFERNN (ApéndiceA) a saidadarede.
As variasaplicacfesle RedesNeuraisnaindustriado petroleoforam apresentadaao final
do capitulo.

O Capitulo5 enfocouaimportanciadaidentificacdcautomaticale litofacies,bemcomo
propésum métodoparaestaaplicacdo O métodopropostoé compostgelasetapasie asso-
ciacdodosdadosde perfisaosdadosde testemunhodiscretizacaaosdadosagrupamento
de classestreinamentada RedeNeural, tratamentade padréegroblematicosextracdode
regrase validag&o. As trésprimeirasetapascompdemo pré-processamentds dadosdo
campoEscolade Namoradoforam apresentadosestecapitulo,dandodestaqueaosdados
selecionadoparaafasede experimentacao.

O Capitulo6 apresentouetalhadamentes experimentose resultadosestetrabalho.
Nestecapitulo,procuramosnostraremordemcronologicaa evolucaodosexperimentosNa

proximasecacseradeitasalgumasconsideracdesobrea dissertacao.
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7.2 Consideracbe<serais

RedesNeuraisAtrtificiais sG@oumatécnicapoucoutilizadaem descobertale conhecimento

devido atrésfatoresprincipais:

e As RedesNeuraisnecessitantle varios passosobreo conjuntode dadosparaobter

umaaltataxade classificagdogonsumindanmuito tempono treinamento.

e Como asinformacfessao representadagor pesosde multiplas conexdes, articular

regrascompreensieissetornamum grandeproblema.

e Pelomesmamotivo anterior € muito dificil incluir novosconhecimentoarede.

No entanto 0 principalmotivo quenoslevou a estudaestatécnicaé queasRedesNeu-
rais possuenmelhor desempenh@uandoestatratandodadoscom ruido do que outras
técnicas. Além disso,RNAs possuenalta capacidadale generalizacde aprendizagena
partir deexemplos.

Existe umagrandediversidadede aplicagcbesle RedesNeuraisa industriapetrolifera,
dentreelaso problemade identificagdode litofacies de resenatoriosde petréleo. Um dos
principaismotivosquenoslevouaescolheesteproblemaé queostrabalhogealizadostéo
momentoutilizavam poucosdadosnafasede experimentacadtipicamenteb pocos).Além
disso,ndaoencontramosenhuntrabalhosemelhantetilizandodadosnhacionaisp quetorna
o trabalhoaindamaisrelevante.

A escolhado algoritmo (FERNN) de extracaode regrasocorreuprincipalmentedevido
a suasimplicidadeem relacaoaosoutrosalgoritmosestudados Na maioriados casos,0s
algoritmosrequeremum re-treinamentala RedeNeural, 0 queleva a um consumoainda
maiornaetapadeaprendizagem.

As variastécnicagletreinamentaliscutidasno capitulode experimentosnostrarangue
h& uma grandedificuldadeem automatizar processale identificagdode litofacies. Isto
ocorreprincipalmentgporqueha umaincertezana associacadosdadose um grandenivel
de detalhament@los mesmos. As taxasfinais de reconhecimentdoram consideradasa-
tisfatoriasdevido a compleidadedos dadose mostraramgue RedesNeuraissaotécnicas
promissorasNo entanto,paraum melhordesempenhdo métodooutrostrabalhosdevem

serrealizadospsquaissédoapresentadasaproximasecao.
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Duranteo trabalho,todasas etapasdo métodoproposto,com excecaoda extracdode
regras,foramimplementadas validadas A associacadosdadose frequentementatiliza-
dano processaleidentificacaade litofacies. A discretizacawealizadanosdadose comum
em aplicacbegque utilizam RedesNeurais. No entanto,0 agrupamentale litofacies em
eletrofaciesvia técnicade treinamentcé nova, pois geralmenteos agrupamentosaofeitos
por Box-plot O tratamentade padréegproblematicosambémeé novidade. A etapade ex-
tracaoderegraspodeserconsideradaovalevandoemconsideragdguenuncafoi aplicada
naidentificacaode litofacies. Destaforma, o desemolvimentode tal métodofoi umadas

contribuigbesimportantesladissertagao.

7.3 Trabalhos Futur os

O escopodo trabalho,definidoinicialmentecomo proporum métodode identificacdoau-
tomaticade litofacies e estudarum algoritmo de extracaode regrasde RedesNeuraisfoi
concluidocom sucessopois as taxasde reconhecimentala redeforam consideradasa-
tisfatorias. A etapade associacaalos dadosfoi realizadamanualmente. A etapade dis-
cretizacao por questdesle simplicidade,foi realizadaem umaplanilhaexcel. Parame-
Ihoraro método,poderiaserconstruidoum programade normalizacaale dados,emqueo
usuarioposseaescolhemaformadeapresentacade padrées denormalizagdoPorexemplo,
0 usuariopoderiaindicarquala funcéoe o intervalo de normalizacaalosdadose 0 arquivo
deentradadaredeseriacriadoautomaticamenteéeacordocomasespecificagoesformadas.

Além disso,algumassugestdedetrabalhoduturosparaseguir alinha de pesquisaao:

e Realizar com auxilio de um especialistaym tratamentamais precisonos dadosde
perfise testemunhode formaquendohajampadrbegproblematicoslesdea primeira

vezquearedetreina.

e Extrapolaro numerode padréeddisponieis paraaslitofaciescom poucosexemplos

utilizando,por exemplo,combinacadinear.

e Utilizar AndlisedosComponente®frincipais(PCA) ou outro métodoestatisticqpara

agruparaslitofacies.

e Implementare validara etapade extragaoderegras.
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¢ Investigara combinacaale dadossismicostestemunhog perfis pararesolucaodo

problema.

7.4 ConsideracOed-inais

Conformediscutidonestadissertacaog trabalhodesemolvido englobaduasareasbemdis-
tintas: descobertale conhecimenta engenharialo petrdleo. Duranteo processale for-
macao,variasdisciplinasrelacionadas primeiraareaforam cursada® varioscursosrela-
cionadosa exploracaode petroleoforam realizados. As disciplinascursadagoram: In-
teligénciaArtificial, Mineracdode Dados,Bancode Dados, Teoriada ComputacaopPocu-
mentacad écnico-CientificaSistemasle Informacdesseo-referenciadasMetodologiado

EnsinoSuperior Oscursosextra-curricularesealizadogoram:

e Geologiado Petroleo;
e PerfuracaaePocosdePetroleo;
e NocOesde Engenhariale Reseratoriose

e Reseratdriosde Petréled Gase o Meio Ambiente.

Além dasdisciplinase cursogrealizadosfoi apresentadam seminariono | Encontrodo
Programade Petréleoe GAsda ANP/CCT/UFPB[CunhaandBarros,200d, realizadopelo
PRH25, sobretrabalhocolaboratvo paraapoioatomadadedecisdegombasegemsistemas
de informacbegyeogréficamplicadosa industriado petréleo. O problemade identificacdo
delitofaciesquesepropdsinvestigarutilizandoumaabordagende RededNeurais foi apre-
sentadaa dois gedlogosqueconfirmarama importanciado trabalhoe incentvarama busca
por novastécnicasnestalinha de pesquisa.O resumodestadissertacadoi apresentadoo
CongressdNacionalde Pds-graduanda®alizadoem CampinaGrande[CunhaandGomes,

2001.



Bibliografia

[Agrawal andSrikant,1994 Agrawal, R.andSrikant,R. (1994).Fastalgorithmsfor mining
associatiomules. In Bocca,J.B., Jarke, M., andZanido,C., editors,Proc. 20thInt. Conf

Very Large DataBaseqVLDB), pagesA87—-499 MorganKaufmann.

[Al-Qahtani,200d Al-Qahtani,F. A. (2000).Porositydistribution predictionusingartificial
neuralnetworks. Masters thesis,College of EngineeringandMineral Resourcesit West

Virginia University.

[Alsabtietal., 1999 Alsabti, K., Ranka,S., and Singh, V. (1998). An efficient k-means
clusteringalgorithm.In (IPPS): 11thIinternationalParallel ProcessingsymposiumEEE

ComputerSocietyPress.

[Aminianetal.,200d Aminian, K., Bilgesu,H. I., Riera,A., ChamorroA., andAmeri, S.
(2000).Enhancingsecondaryil recovery performanceimulationwith theaid of aneural
network. In IASTED International Confeence West Virginia University, Pittskurgh,
USA.

[Aurélio etal., 1999 Aurélio, M., Vellasco,M., andLopes,C. H. (1999). Descobertale
conhecimente mineracdade dados. Apostila.ICA - Laboratoériode InteligénciaCom-

putacionalAplicada,DEE, PUC-RIo.

[BealeandJackson1990d Beale,R. andJacksonT. (1990). Neurl Computing:An Intro-
duction Instituteof PhysicsPublishingBristol andPhiladelphia.

[Blochetal., 2001 Bloch,M., Couto,M. J.,SouzaA. A., andPerezR.C.(2001).Métodos
paraa estimatva daduracaadaperfuracdae completacaae pocosoffshore.In Anaisdo
| CongessoBrasileiro de P & D emPetréleoe Gas pagel199. Resumo- Natal/RN -

Brasil.

96



BIBLIOGRAFIA 97

[Cendravska, 1987 Cendravska, J. (1987). Prism: An algorithm for inducing modular
rules. InternationalJournal of Man-Madine Studies27:349-370.

[Coll etal., 1999 Coll, C., Jing, X. D., andMuggeridge A. H. (1999). Integrationof core
andlog informationto improve the representationf small/medium-scal@eterogeneity
SPEAnnualTednical Confeenceand Exhibition. SPE56804.

[CunhaandBarros,200d Cunha,E. S. andBarros,M. A. (2000). Trabalhocolaboratvo
paraapoioa tomadade decisbesom baseem sistemasie informagaogeograficasig).

Apresentadamo | Encontrodo Programale Petrolece GAsdaANP/CCT/UFPB.

[CunhaandGomes200] CunhaE.S.andGomesH. M. (2001). Mineracdode dadosuti-
lizandoredesneuraiscomaplicacacao setorde petrdleoe gas. XVI CongressdNacional

dePd4s-graduandasil EncontrodosP6s-graduandata UFPB.

[CunhaandGomes2004 Cunha,E. S.andGomesH. M. (2002). Identificacéade litofa-
ciesde pogosde petroleoutilizandoum métodobasead@m redesneurais. Aceito para

publicacdmo | Workshopde Teses Dissertacéesm InteligéciaArtificial.

[deCanalho,2001 deCanalho,L. A. V. (2001). Datamining- A Mineragdode Dadosno

Marketing Medicina,EconomiaEngenhariae Administacia Erica.

[Doveton,1994 Doveton,J. H. (1994). Geologiclog interpretation. SEPM ShortCourse,
No 29. Societyfor SedimentaryGeology Tulsa,Oklahoma.

[Dudaetal.,200d Duda,R. O., Hart, P. E., and Stork, D. (2000). Pattern Classification

Wiley-Interscience2ndedition.

[Fayyadetal., 1994 Fayyad,U. M., Shapiro,G. P, Smyth,P,, andUthurusamyR. (1996).
Advancesn Knowledg DiscoveryandData Mining. AAAI PressTheMIT Press.

[Fidelisetal.,200d Fidelis, M. V., Lopes,H. S., and Freitas,A. A. (2000). Discovering
comprehensiblelassificatiorruleswith a geneticalgorithm. In Proc. Congresson Evo-
lutionary Computation 2000(CEC-2000) pages805-810.La Jolla,CA, USA.



BIBLIOGRAFIA 98

[Filho, 1994 Filho, J.D. S.(1994). Utilizacdode simuladornuméricona analisedo pro-
cessode migragdosecundariade petroleo. Masters thesis, UniversidadeEstadualde

Campinas.

[Haykin, 1999 Haykin, S.(1999). Neural Networks A Compehensiveoundation Pren-

tice Hall. 2ndedition.

[Heetal.,2001] He,Z., Yang,L., Yen,J.,andWu, C. (2001). Neural-netwark approacho
predictwell performanceausingavailablefield data. In Societyof PetroleumEnginees -

SPEG68801

[HolsheimerandSiebes 1994 Holsheimer M. and Siebes,A. (1994). Data mining. the
searchor knowledgein databasesTechnicalReportCS-R9406 CWI.

[HruschkaandEbeclen,1999 HruschkaE. R. andEbeclen,N. F. F. (1999). Extracdode
regrasde redesneuraispor meio do algoritmorx modificado:Um exemplode aplicagéo
emmodelagende dadosmeteoroldgicosin Proceeding®f thelV Brazilian Confeence
on Neural Network- IV CongessoBrasileiro de RedesNeunais. ITA - SR SdoJosédos

CampospagesA7-51.

[HruschkaandEbeclen,200d Hruschka,E. R. and Ebeclen, N. F. F. (2000). Applying
a clusteringgeneticalgorithmfor extractingrulesfrom a supervisedeuralnetwork. In
Proceeding®fthelEEE-INNS-ENN®ternationalJoint Confeenceon Neural Networks
(IJCNN’00) Corno,ltaly.

[Huangetal., 1994 Huang,Z., Shimeld J.,Williamson,M., andKatsube,).(1996).Perme-
ability predictionwith artificial neuralnetwork modelingin theventuregasfield, offshore

easterrcanadaGeophysics61(2):422-436.

[Jolliffe, 1984 Jolliffe, 1. (1986). Principal Componenfnalysis SpringerVerlog. New
York.

[JuniorandYoneyama,200q Juniot C. L. N. andYoneyama,T. (2000). InteligénciaArtifi-

cial emContmole e Automacao EdgardBlucherLtda. 1¢ edition.



BIBLIOGRAFIA 99

[LeeandDatta-Guptal999 Lee,S.H. andDatta-GuptaA. (1999). Electroficiescharac-
terizationandpermeabilitypredictionsin carbonategeserwirs: Role of multivariateana-
lysis and nonparametrigegression. SPE Annual Technical Confeenceand Exhibition
SPE56658.

[Luetal., 1999 Lu, H., Setiono,R., andLiu, H. (1995). Neurorule: A connectionistp-
proachto datamining. In Proc. 215 Very Large DatabasesConf (VLDB - 95), pages
478-489.

[Lu etal., 1996 Lu, H., Setiono,R.,andLiu, H. (1996). Effective datamining usingneural
networks. Proc. IEEE Transactionsn Knowledg and Data Engineering 8(6):957-961.

[Luke, 2009 Luke, B. T. (2002). K-means clustering. Disponivel on-line em:
http://fcoryx.ncifcrf.gov/iukeb/kmeans.html

[Macédo,2001] Macédo,A. R. M. (2001). Sistemaaditivo de prevencaocontraincidentes
comincéndioe danosaomeioambienteemAreaindustrialdo setorde petréleo.In Anais
do| CongessoBrasileiro deP & D emPetréleoe Gas page248. Resumo- Natal/RN-

Brasil.

[McVey etal., 1994 McVey, D., Mohaghgh, S.,Aminian, K., andAmeri, S.(1994). Iden-
tification of parametersnfluencingthe responsef gasstoragewells to hydraulicfrac-
turing with the aid of a neuralnetwork. In Proceedingf 1994 SPEEasternRegional

Confeenceand Exhibition- SPE29159 pages31-39.CharlestonWestVirginia.

[MirandaandBaptista,2001] Miranda,R. A. V. andBaptista,C. S. (2001). Ecolib: Uma
bibliotecadigital multimidia paragestdode meio ambientena Area de petréleoe gas.
In Anaisdo | CongessoBrasileiro de P & D emPetréleoe Gas page237. Resumo-
Natal/RN- Brasil.

[Mitchell, 1999 Mitchell, M. (1998). An Introductionto GeneticAlgorithms MIT Press.

[MohaghghandAmeri, 1995 Mohaghgh, S.andAmeri, S. (1995). Artificial neuralnet-
work asavaluabletool for petroleumengineersin Societyof PetroleumEnginees - SPE
29220



BIBLIOGRAFIA 100

[Mohaghghetal., 1999 Mohaghgh,S.,Arefi, R.,Ameri, S.,andRoseD. (1995).Design
anddevelopmentof an artificial neuralnetwork for estimationof formation permeabili-
ty. In ProceedingsSPEPetroleumComputerConfeence- SPE28237 pagesl51-154.

Dallas, Texas.

[Mohaghghetal.,1996 Mohaghgh, S., McVey, D., Aminian, K., andAmeri, S. (1996).
Predictingwell stimulationresultsin a gasstoragefield in the absencef reserwir data,

usingneuralnetworks. SPEReservoifEngineeringlournal - SPE31159 page$H4-57.

[Mohaghghetal., 1999 Mohaghgh, S., RichardsonM., and Ameri, S. (1998). Virtual
magnetidmaginglogs: generatiorof syntheticmri logsfrom cornventionalwell logs. In

Proc. SPEEastReay. Conf - SPE51075 pages223-232.Pittshurgh.

[Mohnetal., 1987 Mohn, E., Berteig,V., andHelgelandJ. (1987). A review of statistical
approacheso lithofaciesdeterminatiorfrom well data. North Seaand GasReservois.

TheNorwagian Instituteof Technolagy, pages301-3009.

[Nievolaetal.,1999 Nievola, J.C., SantosR. T., Freitas,A. A., andLopes,H. S.(1999).
Extrac@ode regrasde redesneuraisvia algoritmosgenéticos.In Proceedingf the IV
Brazilian Confeenceon Neumal Networks- IV CongessoBrasileiro de RededNeuais,

pagesl58-163.Resumo.

[OWG, 2000 OWG (2000). Data mining. OWG - Smart Business.Smart Solutions.

Disponiel on-lineem: http://www.dwbrasil.com.br/html/dmming.htm.

[PintoandMonteiro,1999 Pinto, I. G. and Monteiro, V. S. (1998). introducdo aos
algoritmos genéticos. Universidade Técnica de Lisboa. Disponivel on-line em:

http://laseebst.utl.pt/portas_abertas/ags/Apeddcc.htnh
[Popp,1989 Popp,J.H. (1988). Geolgia Geral. Livros Técnicose CientificosEditora.

[Quinlan,1993 Quinlan,J. R. (1993). C4.5: Programsfor Machine Learning Morgan

Kaufmann.

[RichandKnight, 1991 Rich, E. andKnight, K. (1991). Artificial Intelligence McGraw-
Hill.



BIBLIOGRAFIA 101

[RussellandNorvig, 1995 Russell,S. and Norvig, P. (1995). Artificial Intelligence: A
ModernApproad. PrenticeHall, EnglevoodCliffs, NJ.

[Santosetal., 200d Santos,R. T., Nievola, J. C., and Freitas,A. A. (2000). Extracting
comprehensibleulesfrom neuralnetworks via geneticalgorithms. In Proc. 2000IEEE
Symp.on Combinationsof Evolutionary Computationand Neual Networks(ECNN-

2000) pagesl30-139.SanAntonio, TX, USA.

[SEG,2004 SEG(2002).Seagy format. IRIS PASSCAL InstrumeniCenter Disponi\el on-
line em: http://www.passcal.nmt.edu/NMT _pages/Scdie/
sayy.shtml.

[Segy, 2004 Segy (2002). Segy format. Disponivel on-line em:
http://utam.geophys.utah.edu/ebookg2hmocemo/ggy.html.

[Serra, 1989 Serra,0. (1989). SedimentangEnvironmentsfrom Wreline Logs, chapters,
pages85—-117.Schlumbeger.

[Setiono,200d Setiono,R. (2000). Extractingm-of-n rulesfrom trainedneuralnetworks.

IEEE Transaction®©n Neural Networks11(2):512-519.

[SetionoandLeow, 1999 Setiono,R. and Leow, W. K. (1999). Generatingrules from
trained network using fast pruning. In Proceedingof International Joint Confeence

on Neumal Networkg(IJCNN’99) pages4095-4098 WashingtorD. C.

[SetionocandLeaw, 2000 Setiono,R. andLeow, W. K. (2000). Fernn: An algorithm for

fastextractionof rulesfrom neuralnetworks. Appliedintelligence 12:15-25.

[SetionoandLiu, 1995 SetionoR. andLiu, H. (1995).Understandingieuralnetworksvia
rule extraction. In Proceedingof the 14" International Joint Confeenceon Artificial

Intelligence pagesA80-485.Montreal, QuebecCanadaMorganKaufmann.

[Silvaetal.,2001] Silva,C.T.,Neto,M. A. S.,Dantas;T. N. C.,andNeto,A. A. D. (2001).
Estudodaspropriedadesie um novo fluido de perfuracéoa baseEster In Anaisdo |
CongessoBrasileiro de P & D emPetrdleo e Gas page202. Resumo- Natal/RN -

Brasil.



BIBLIOGRAFIA 102

[Siripitayananoretal., 2001 SiripitayananonP, Chen,H., andHart, B. S. (2001). A new
techniqudor lithofaciesprediction:Back-propagatiomeuralnetwork. In Proceeding®f

the 39" AnnualACM Southeas€onfeence Athens,Geogia.

[SNNS,] SNNS.StuttgartNeural NetworkSimulator Universityof Stuttgart.UserManual,

Version4.2.

[Souzaetal.,2001] Souza,C. M. P, Dehéarbe,D. P. B., Goldbag, M. C., and Gouvéa,
E. F. (2001). O problemada otimizagéoda locacaode pocosoffshore: Modelageme
solucaovia transgenéticaomputacional.ln Anaisdo | CongessoBrasileiro deP & D

emPetroleoe Gas page30. Resumo Natal/RN- Brasil.

[Spinellietal., 2001 Spinelli,L. S.,Juniot D. L. P. M., Louvisse A. M. T., andLucasE.F.
(2001). Caracterizacaalas propriedadedisico-quimicasdos sistemaspetréleo/Agua:
Previsdo do comportamentaonterfacial. In Anaisdo | CongessoBrasileiro deP & D

emPetréleoe Gas page285. Resumo Natal/RN- Brasil.

[Tafneretal., 1995 Tafner M. A., de Xerez,M., andFilho, . W. R. (1995). RedesNeunis
Artificiais: Introducédoe Principiosde Neuncomputac¢do Blumenau:EKO: Editorada

FURB.

[Thomas2001 Thomas,J. E., editor (2001). Fundamentosle Engenhariade Petrdlea

Interciéncia.

[Towell andShavlik, 1993 Towell, G. G. andShavlik, J.W. (1993).Extractingrefinedrules

from knowledge-basedeuralnetworks. Machine Learning 13:71-101.

[Whiteetal., 1995 White, A. C., Molnar, D., Aminian, K., Mohaghgh, S.,Ameri, S.,and
EspositoP. (1995). Theapplicationof annfor zoneidentificationin acomplex reserwir.
In EasternRegion ConfeenceProceedings:Societyof PetroleumEnginees, pages27—
32. SPE30977.

[Witten andFrank,1999 Witten, I. H. andFrank, E. (1999). Data Mining: practical ma-

chinelearningtoolsandtedniqueswith JavaimplementationsMorganKaufmann.



BIBLIOGRAFIA 103

[Yangetal.,200d Yang,L., Zhong, H., Yen, J., and Wu, C. (2000). A neural network
approacho predictexisting andinfill oil well performanceln Proceeding®f thelEEE-

INNS-ENNSnternationalJoint Confeenceon Neural Networks(IJCNN’00) Italy.



ApéndiceA

Algoritmo de Extracao de Regrasde

RedesNeurals

Esteapéndiceapresent® algoritmoparaextracdode regrasde RededNeuraispropostapor
Setionoe Leow [SetionoandLeow, 2000; Setionoand Leow, 1999. O algoritmoconsiste

dosseguintespassos:

1. Treinara redetotalmenteconectadatal que umafungaode erro cross-entopy seja
minimizada.A fungcdodeerrocross-entopyusualé aumentad@orumafungaode pe-
nalizacaadeformaqueasconedesirrelevantese relevantegpossanserdiferenciadas

pelosseuspesogjuandoo treinamentdermina;

2. Usar os ganhosde informacaoparaidentificar as unidadesescondidaselevantese
construirumaarvore de decisaaque classifiqueos padréesemtermosdosvaloresde

ativacdodarede;

3. Paracadaunidadeescondidacujosvaloresde ativagdosdousadoscomo nodo “pai”
na arvore de decisdo remover asconedesirrelevantesda entradaparaestaunidade
escondida.As conxdessaoirrelevantesse suaremocaonaoafetao desempenhde

classificacdalaarvrededecisio;

4. Paraconjuntosde dadoscom atributos discretos substituircadanodo “pai” por um

conjuntoequivalentederegrassimbolicas.
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O algoritmode extracdode regrasde Redes\euraisexige algunscuidadosno momento
do treinamentalarede,pois a minimizacdodafungaode erro cross-entopy garantequeas
conedesde entradasrrelevantessenhampesoanuito pequenosEstasconexéespodemser
removidassemafetara precisdade classificacaaarede.

A funcaodeerrocross-entopyaumentad& dadapor:

c P

0(w,v) = F(w,v) — Z Z[tiplogsip + (1 = tip)log(1 — Sip)]. (A1)

=1 p=1

F(w,v) éumtermodepenalidade

J C ,BUZQJ K wJQ_k J C ) K )
P =0 (S + ) re (S e ) @2

j=1 Vi=1 k=1 j=1
ondeey, ey € § saoparametrogositvos. A fungaode erro cross-entopy tem mostrado
ser melhor na cornvergénciado treinamentoda rede que as fungdesde erro least-squages
padrdo A funcdodepenalidade adicionadaaraencorajao decréscimalospesod Setiono
andLeow, 2004. Atravésdaminimizacdodafuncdode erro aumentadagspera-sgueas
condesinuteisparaa classificacad@ospadréegenhampesopequenog queestagpossam

serremovidassemdiminuir aqualidadede classificagéo.

ldentificagdo das UnidadesRelevantes

Depoisdaredetersidotreinadasuasunidadeselevantesaoidentificadastraszésdométodo
de ganhodeinformagcéo.Paraisto, o algoritmoC4.5¢é aplicado[Quinlan,1993. O C4.5¢é
um algoritmode classificagcddasead@marwresde decisdo Sejal’ um conjuntode dados
easclasseqCy, (s, ..., Cy }, aarwre de decisdce geradarecursvamentepelo C4.5atrasés

dosseguintespassos:

1. SeT contéemum ou maisexemplos todospertencentea umaudnicaclasseC;, entéoa

arwrededecisagaral’ € uma“folha” identificandoa classeC);

2. SeT évazio,entdoa anore de decisacé uma“folha”, ondea classemaisfrequente

no “pai” destenodoé escolhidacomoaclasse;
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3. SeT contémexemplosquepertencenavariasclassesentdoo ganhodeinformacgaocé
usadocomoumaheuristicgparadividir T em particbesbaseadasosvaloresde uma

Unicacaracteristica.

A arwore de decisdoe construidausandoos valoresde ativacaodos padrdedde treina-
mentoqueforamclassificadogorretament@elarede,portanto,0 nUmerode padréeemT’,
poderasermenorque o numerode padrdesP do conjuntode treinamento.Os valoresde
ativacaoséocontinuosnointervalo [0, 1] devido aofatodeter sidousadaa fun¢éosigmoide
dospesode entradgparacomputéa-los.

SejaP o numerode padréescorretamentelassificados.Paraa unidadeescondidaj,
seusvaloresde ativagdoH,, em resposteao padréop, p = 1,2, ..., P, sdoordenadosie
formacrescenteOsvaloresde ativacdosaodivididosemdois 2 gruposT; == {Hjl,___,qu}
eTy == {Hj41,.-, H;5}, ondeHj, < Hj,,, € 0 ganhode informagédocom a divisdoé
calculado Esteganhodeinformacace calculadgparatodasaspossieisdivisdesdosvalores
deativagéojsto &, parag variandode 1 até P. O ganhoméaximoserao ganhodeinformacao
daunidadeescondidg.

Suponhaque cadapadraono conjuntode dadosT” pertencaa umasdasC' classes n,
sejao numerode padrbesiaclasseC.. A informacgéocesperadparaclassificaca@:

c n.

Info(T) ==Y %logg ~ (A.3)

c=1
ondeo numerode padrbesho conjunto7 é N = Zf:l n.. Quandoaplicadoa um conjunto
detreinamento)nfo(T) medea quantidadenédiade informacéonecessariparaidentificar
aclassedeum casode T (estaguantidadéambémé conhecidacomoentropiado conjunto

T). Paraosdoissubconjuntosle T', ainformacéocesperad& computadaemelhantemente:

C
Te Ne
I(Ty) ==Y FizogQE1 (A.4)
c=1
(&
(1) = =Y “2log =2 (A5)
c=1 N2 N2

onden.; € o numerode exemplosem7}, j = 1,2 que pertencema classeC, e N; =

Zle n.;. O ganhodeinformacéaopeladivisdodeT emT; eT; é
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Gain(Hj,) = Info(T) — [Info(Ty + Info(Ty) (A.6)

e o ganhonormalizada

NGain(H,,) = Gain(H;, /|- Z N;/N)logy(N;/N)] (A.7)
=1

O nodoraiz da&rwre de deciséocontemumacondlgaode testequeenvolve a unidade
escondidaujovalortemo maiorganhonormalizado A arvorededecisdacompletaé gerada
aplicandoo mesmoprocedimentgoaraos subconjuntodde dadosdos dois galhosde um
nododedecisdoDepoisqueaarwrededecisddoi construidaaidentificacdadasunidades
escondidaselevante trivial. As unidadesescondidasujasativa¢cbesaousadagmumou

maisnodosdaarwrededecisdcsaoasunidadeselevantes.

Identificagdo das Conexdede Entrada Relevantes

Devido aredeter sidotreinadacoma minimizacaode umafuncaode erroquefoi aumenta-
daporumtermode penalidadeespera-sgueasconexdesdasentradasrrelevantesenham
pesopequenosParacadaunidadeescondidg, umoumaisdospesosiesuasconexdeswi,
dasunidadesie entradadevem suficientement@equenosle formaquepossanserremovi-
dossemafetara precisdade classificacaalobal. O critério pararemocaodestasonexdes
irrelevantesé pelasproposicoed e 2.

Proposigcédol - Sejaa condi¢cdode testeparaum nodo da arvore de decisédoigual a
H;, <= Hj; paraalgumt. DefinaL == Hj;, U == H, ;1 (0 menorvalor deativagaoque
émaiorquel), D, == {X,|H,, = 0(W;X,) <=L} e Dy == {X,|H;, = c(W;X,) >=
U}. SejaS o conjuntode unidadedle entradacujasconexdesparaa unidadeescondidg

satishzema seguintecondicao:

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

kesS

esejaS’ o complementale S. Entdo,mudandaa condicdodetestepara

Hj, <= (L+U)/2, (A.9)
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ascondesdasunidadesem S paraaunidadeescondidg podemserremovidassemmudar
oscomponentede Dy, e Dy;.

Proposicédo?2 - Sejaa condicdode testeparaum nodo da arwore de decisdoigual a
H;, > Hj; paraalgumt. Definal == Hj;, U == H,,.; (0 menorvalor de ativagdoqueé
maiorquel), D, == {X,|H,, = 0(W;X,) <= L} e Dy == {X,|Hj, = c(W;X,) >=
U}. SejaS o conjuntode unidadedle entradacujasconexdesparaa unidadeescondidg

satishzema seguintecondicao:

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

keS
esejasS’ o complementale S. Entdo,mudandaca condicdodetestepara

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

ascondesdasunidadesem S paraa unidadeescondidgj podemserremovidassem
mudaroscomponentede Dy, e Dy.
Apdsaremocaaasconedesredundanteggsnodosquesdocondicdodetestenaarvore

dedecisdadevemserescritosemformaderegrasemtermosdospesosarede.



