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Classificacao de litofaceis baseada em ferramentas de Aprendizagem de Maquina (AM)
paramétrica e nao-paramétrica

Resumo

Atualmente, o uso de ferramentas de aprendizagem de maquina (AM) supervisionada e nio supervisionada
na classificacdo de facies litoldgicas, tem se tornado recorrente na geofisica de pogo e petrofisica. Neste trabalho,
utilizamos métodos paramétricos k-Nearest Neighbors (kNN) e Logistic Regression (LR), e ndo paramétricos Multi
Layer Perceptron (MLP), Suport Vector Machine (SVM) e Gaussian Process (GPR) na classificag@o de facies a
partir de dados de pogos. Para testar a perfomace de cada modelo de classificacdo, usamos as métricas de acuracia,
F1-score, precisdo e recall. Também foi feita uma anélise baseada na busca de hiperpardmetros para cada modelo.
Baseado nos resultados em um poco cego, os métodos nao paramétricos com otimiza¢do dos hiperpardmetros foram

aqueles que obtiveram melhor rendimento na classificac@o.

Abstract

Currently, the use of supervised and unsupervised machine learning (ML) tools in lithological facies
classification has become a recurrent feature in well logging and petrophysics. In this paper, we use parametric
methods k-Nearest Neighbors (kNN) and Logistic Regression (LR), and nonparametric Multi Layer Perceptron
(MLP), Support Vector Machine (SVM) and Gaussian Process (GPR) in facies classification from well data. To
test the perfomace of each classification model, we used the metrics of accuracy, F1-score, precision and recall.
A hyperparameter search-based analysis was also performed for each model. Based on the results in a blind well,
the nonparametric methods with hyperparameter optimization were the ones that obtained the best classification

performance.

Introducao

Procedimentos de classificagdo automadtica podem ser definidos como as ferramentas utilizadas para
identificar a qual grupo um “conjunto de entrada” pertence. Do ponto de vista geofisico e geolégico, classificagdo
de facies é importante pois, dentre varios beneficios, estd a classificagdo automadtica de facies e litofaceis de
pogos reais disponibilzados pela SEG (Society Exploration of Geophisics) usando métodos supervisionado e ndo
supervisionados [2]. Aqui usamos os métodos supervisionados: Multi Layer Perceptron (MLP), Suport Vector
Machine (SVM), Logistic Regression (LR), k-Nearest Neighbors (kNN) e Gaussian Process (GPR) com kernels. Os

Kernel utilizados foram: o Radial Basis Fuction (RBF) e o Rational.

Neste trabalho fizemos a implementagdo dos métodos de classificagdo j4 mencionados com e sem a
hiperparametrizacdo. Para isso fizemos uso do GridSearch para buscar tais hiperparimetros, e apds ser encontrados
foram implementado em dados cegos. Ou seja, dados que nao fizeram parte de nenhuma etapa do pré-processamento
e processamento. A partir de uma andlise quantitativa e qualitativa os métodos ndo paramétricos com otimizagao
dos hiperpardmetros apresentaram melhor rendimento na classifica¢do do conjunto de dados referente ao campo de

g4s Hugoton e Panoma, no Kansas - EUA [1].

Metodologia

Para ser feita a aplicacao das técnicas de classificac@o utilizamos a linguagem python com as bibliotecas
Scikit-learn, Pandas e Numpy, essas sdo responsdveis pela aplicacdo das técnicas de AM, vizualizacdo dos dados de
Pocos disponibilizados pela SEG e o tratamento de vetores e matrizes. Como ferramenta de visualizagido dos dados
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utilizou-se o seaborn e matplotlib. Anterior a qualquer aplicagdo, como pode ser visto na Figura 1, é necessario
fazer o carregamento dos dados que contém varios pogos concatenados.
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Figura 1: Fluxograma com as etapas do trabalho que comeca com o carregamento dos dados seguido, pela visualizagdo e andlise,
medida de dispersdo, andlise de correlagdo gréfica e visualizagdo, pré-processamento, processamento com SVM, MLP, KNN e
Logistic Regression, classifica¢cdo Gaussiana e por fim com a anélise dos resultados.

1 Andlise dos
Resultados

De acordo com os dados disponibilizados pela SEG esses sdo constituidos de nove pocos que foram
rotulados com um tipo de facies baseado na observagao do testemunho, sabendo que essas nove faceis sdo descritas
com seus respectivos rétulos de faceis, legenda e faceis adjacentes que pode ser visto na Tabela 1.

Tabela 1: Tabela que contém a descri¢do das rochas com seu rétulo de fécies, legenda e facies adjacentes.

Rocha Rétulos de Facies | Legenda | Facies Adjacentes
Arenito nao marinho 1 SS 2
Siltstone grosseiro nao marinho 2 CSiS 1,3
Siltstone fino nao marinho 3 FSiS 2
Siltstone marinho e xisto 4 SiSh 5
Mudstone (calcario) 5 MS 4,6
Wackestone (calcario) 6 WS 57,9
Dolomite 7 D 6,8
Packstone-grainstone (calcario) 8 PS 6,7,9
Defletor de algas filoides (calcario) 9 BS 7,9

Ao término das etapas iniciais, carregamento e andlise de dados, foi feito o pré-processamento, onde dados
faltantes foram cortados, andlise de correlacio e separacdo entre dados de treino e dados de teste, respectivamente
80% treino e 20% teste. Como parametros de entrada usou-se a formacio, nome do pogo, profundidade, ficies e
facies rotuladas com objetivo de prever as facies de pogos cegos, sendo que esses ndo fizeram parte de nenhuma
das etapas. No processamento os métodos usados neste trabalho para classificagao foram kNN, SVM, Regressao
Logistica, Classificacdo Gaussiana e MLP, ademais a cada método fora aplicado a hiperparametrizacio, ou seja,

buscou-se melhores pardmetros para a melhor obtencdo dos resultados e para isso utilizou-se o GridSearch.

O ‘GridSearchCV’ consegue automatizar etapas repetitivas do processo de tunning [3], ou seja aplicar
mudangas visando otimizar o desempenho na recuperacio ou atualizacio dos dados. Ele ajusta os hiperpardmetros
de maneira sistemdtica com diversas combinagdes, apds avalid-los e armazena-los em um tnico objeto. O seu
principal objetivo € criar combinagdes de hiperparimetros, obter os melhores valores para possuir resultados de

previsdo excelentes. Por esse motivo o processamento € demorado e caro, com base nos hiperpardmetros envolvidos.

A Regressio logistica busca prever os dados a serem classificados com o seu valor pertencente ao conjunto

[0,1], tendo em vista que 1 € um limiar- costumeiramente igual a 0.5, sendo sua férmula:

Lp>1
0,p <l
ASSOCIACAO BRASILEIRA DE PESQUISA E DESENVOLVIMENTO EM PETROLEO E GAS 3

UFRN - CT - NTI - NUPEG - Bloco 17 — CEP: 59072-970 — Natal/RN — Brasil - Caixa Postal, 1673 CNPJ: 07.286.758/0001-87 — Site:
www.portalabpg.org.br — E-mail: abpg@portalabpg.org.br



11° CONGRESSO BRASILEIRO DE PESQUISA E DESENVOLVIMENTO EM PETROLEO E GAS

Para exemplificarmos o seu funcionamento em uma classificagdo bindria[3], onde se a determinada
categoria estd abaixo do limiar essa € classificada como zero e acima do limiar é classificada como 1, assim

definimos a Regressao Logistica como:
eBotpX

9(X) = 1+ ePothiX " 2

Com o uso do GridSearch encontrou-se para a regressao logistica o solver newton — cg, que € usado
para problemas multiclasses e lida com perda multinomial; para a penalidade o pardmetro encontrado fora o /2 e

pardmetro C, que tem por objetivo encontrar o inverso da for¢a de regularizagao, o seu valor foi 0.1.

No entanto, k-Nearest Neighbors ou k vizinhos mais préximos, tem por objetivo determinar a classificagdo

por meio de amostras vizinhas advindas de um conjunto de treinamento, sendo formulado da seguinte forma:

1
g2y =7 >, v 3)

no qual Ny (z) é a vizinhanga do ponto x definida pelos k vizinhos mais préximos de z; que sdo classificados como
y;. Com o GridSearch fora encontrado como melhores hiperpardmetros o algoritmo brute que usard uma pesquisa
de forga bruta, métrica manhattan que tem por objetivo ser usada para o calculo da distincia, n_neighbors = 1
que define que o melhor nimero de vizinhos € igual a 1 e o weights encontrado foi o uni form que coloca todos os
pontos em cada vizinhanca ponderados igualmente.

Por outro lado, o SVM (Support Vector Machine) ou maquina de vetores de suporte, € uma generalizacao
de um classificador simples e intuitivo chamado classificador de margem méxima, que consiste em encontrar um
hiperplano que separa o conjunto de dados. Com o GridSearch fora encontrado os seguintes hiperparametros kernel

RBF; Cigual 10, comum a todos os kernels e gamma igual a 1, que € o coeficiente do kernel.

Além dos métodos ja citados utilizamos o Multi Layer Perceptron(MLP), que simula uma rede neural
artificial que tem como base o funcionamento do sistema nervoso central humano e tem por objetivo agrupar,
classificar e até mesmo predizer. Tem-se como unidade fundamental o perceptron que possui como primeira etapa o
funcionamento através do ajuste de pesos existente e os calcula encontrando uma saida, como etapa posterior é
calculado o erro entre o valor encontrado e o valor real, com base nisso a medida que o erro € propagado faz-se um
processo de otimizagdo para minimizar os erros e os pesos serem atualizados. Quando possuimos varios perceptrons
conectados temos uma rede neural artificial, a qual possui camadas de entrada, intermedidrias e de saida, além de

que no processo de treinamento que a rede neural atualiza os pesos e aprende as caracteristicas dos dados.

Por fim, fora usado a classificacdo gaussiana tem como base a classificacdo probabilistica, onde as suas
previsdes assume a forma de probabilidade de classe[5]. Condicionando uma distribuicdo a priori temos para a

Classificagdo Gaussiana a seguinte formulagdo:

p(s D, 9, x0) = / P £)D (e Dy b, ) 4

no qual p € a probabilidade de sucesso-p(y=1Ix)- que estd relacionada com uma funcio latente irrestrita f(x) que é

mapeada para um intervalo unitdrio por uma transformacgdo sigmoidal.

Para a etapa de hiperparametrizacio foi usado dois kernel’s. O primeiro kernel utilizado foi o Radial
Basis Function (RBF). Esse kernel € do tipo estaciondrio, ou seja, depende apenas da distincia de dois dados nao
dependendo de seus valores absolutos, além do mais sdo invariantes. Matematicamente esse kernel é dado por:

d(Xqu)2> ’

K (x4,%;) = exp (— e 5)

no qual d(-, -) é a distancia euclidiana entre os dados de teste (x;) e treinamento (x;) e | € o pardmetro de escala
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da hiperparametriza¢do. Por fim, o outro kernel utilizado fora o rational quadratic que pode ser visto como uma

mistura de kernel RBF, mas com diferentes escalas de comprimento. Matematicamente esse kernel é dado por:

(6)

d(xi’ Xj)2 -
202 ’

K (i, %) = (1 +

tendo que « e [ tem que ser maior que 0, podendo ser visto como uma escala de mistura da raiz da fung¢do exponencial

de covariancia.

Para a andlise quantitativa dos modelos fora ausado a Matriz de Confusdo, Acurécia, Precisio, Revocacdo e
F1-score, que sdo aplicaveis tanto a classificagdo bindria como multivariada. A Matriz de confusdo tem por objetivo
apresentar a performace do modelo de forma visual, mostrando os dados que foram classificados corretamente e

incorretamente e frequentemente € usada para analisar se 0 modelo estd favorecendo alguma classe.

Em contrapartida, a acurdcia tem por objetivo verificar a quantidade de dados classificados corretamente

na matriz de confusdo. A acurdcia € definida por:

, . n
Acuricia = —=, 7
nt

no qual n, nimero de fécies classificados corretamente e n; ¢ o nimero total de classes.

Por outro lado, a precisdo ¢ usada para avaliacdo de modelos e costumeiramente ¢ usada com Revocacdo e
F1-measure, seu objetivo € verificar os valores de verdadeiro positivo com os erros. Ademais, analisa erros do e
sua métrica € bastante eficaz pois nos informa que quanto maior € a precisdo maior e mais apurado é o modelo. A
precisdo é matematicamente escrita por

VP

Precisao = m (8)

Em adicdo temos a revocacdo que € usada conjuntamente com a precisao e quanto maior a revocagao mais
apurado é o modelo tem por objetivo verificar erros negativos, indicando quantas amostras o modelo conseguiu
classificar corretamente.A revocacdo pode ser matematicamente escrita por

VP

Revocacao = VP + FN ©)]

O F1-Score indica uma visao geral da qualidade do modelo, une precisdo e revocagdo em uma tnica
medida e quanto maior F1-score mais apurado, ademais € aplicado tanto a classificag@o bindria quando a multiclasse.
A sua desvantagem se dd quando o modelo estd enviesado assim influenciando no F1-score. Matematicamente o

F-score é dado por:

2 x precisao *x revocacao
F1 — score = - . (10)
precisao + revocacao

Importante mencionar que estas métricas ndo podem ser analisadas separadamente [6]. Além destas citadas
acima, existem outras tais como: ROC Curve e AUC curve. Tanto o “area under the curve (AUC)” quanto o “receiver
operating characteristic curve (ROC)” é um grafico que mostra o desempenho de um classificador binario em fungéo
de seu limite de corte (cuttoff)[4].

Resultados e Discussao

Ap0s todas as etapas que concernem a aplicagdo das técnicas de aprendizagem de maquinas pode-se

ASSOCIACAO BRASILEIRA DE PESQUISA E DESENVOLVIMENTO EM PETROLEO E GAS 5
UFRN - CT - NTI - NUPEG - Bloco 17 — CEP: 59072-970 — Natal/RN — Brasil - Caixa Postal, 1673 CNPJ: 07.286.758/0001-87 — Site:
www.portalabpg.org.br — E-mail: abpg@portalabpg.org.br



11° CONGRESSO BRASILEIRO DE PESQUISA E DESENVOLVIMENTO EM PETROLEO E GAS

verificar na Tabela 2 as técnicas que tiveram melhor desempenho, MLP, KNN e Gaussianas (com kernel RBF e
Rotational Hyperparaemters). As pricipais métricas de performaces utilizadas foram: acurdcia de féaceis, precisao,
recall-revocagdo e f1-score. Na Tabela 2 podemos observar que estes métodos possuem alta precisio na verificagdo
das camadas heterogéneas. Usando o GridSearch para encontrar os melhores hiperpardmetros, buscou-se melhorar
tais resultados para os mesmos métodos de classificacdo da Tabela. Entretanto, neste caso nota-se que os métodos
KNN, SVM, MLP melhoram sua precisdo ao contrario dos outros métodos que ndo conseguiram aumentar sua
precisdo, acuricia, revocacdo e o Fl-score. Com esses resultados obtidos foram selecionados os melhores métodos

sem hiperparametriza¢do - MLP, KNN e Gaussiana - e todos os métodos hiperparametrizados.

Tabela 2: Valores das métricas de avaliacdo dos modelos de classificacdo sem hiperparametrizacdo e com hiperparametrizacao
-KNN, MLP, Logistic Regression, SVM e Classificacdo Gaussiana.

Logistic
. . . KNN . Gaussiana
SVM MLP Hiper- Logistic Regression . . Gaussiana . N
L SVM . . MLP . . . KNN Hiperpara- | Gaussiana . . Hiperparametrizado
Métricas Hiperparametrizado parametrizado | Regression | Hiperpara- N Hiperparametrizado N N
Dado Teste Dado teste R Dado Teste | metrizado | Dado Teste Rational Quadratic
Dado teste Dado Teste Dado Teste | metrizado RBF Dado Teste
Dado Teste Dado Teste
Dado Teste
Acuracia Classificaa
curdcla Gassilicagto | g 5g 071 0.61 071 055 055 0.69 073 0.64 0.56 0.56
Fiacies
Precisio Classificagio 0.60 072 0.62 072 0.55 0.55 0.70 0.74 0.66 0.57 0.57
Faceis
Recall Classificaci
ecall Classificagio 0.59 072 071 071 0.56 0.56 0.70 074 0.65 0.57 0.57
Féceis
F1 Classificaca
assificacao 0.56 071 0.61 071 0.54 0.54 0.69 0.74 0.64 0.55 0.55
Faceis
Aenricia Classificacs
curdcia Classificagio | ) 0.91 0.92 0.91 0.90 0.90 0.90 0.92 0.90 0.91 0.89
de Faceis Adjacentes
Precisao Classificaa
recisao LHassilicacao 0.93 0.92 0.93 092 0.91 091 091 0.92 0.91 0.90 0.91
de Faceis Adjacentes
Recall Classificaio 0.93 0.92 0.92 0.92 0.9 0.90 0.91 0.92 0.91 0.90 0.90
de Faceis Adjacentes
F1 Classificagaod:
Classificagode 0.93 092 092 092 0.90 0.90 091 0.92 0.91 0.90 0.90
Féceis Adjacentes

Nota-se na Tabela 3 que os melhores métodos sdo: MLP hiperparametrizado, Logistic Regression e
Gaussiana néo hiperparametrizados, Gaussiana com kernels Rational e RBF parametrizados. Ainda em relagéo a
Tabela 3, ndo devemos olhar somente para acurdcia mas essa acompanhada da precisdo, vendo que essas possuem
0.65, 0.66, 0.62, 0.65 e 0.61 respectivamente.

Tabela 3: Resultados das métricas de avaliacdo dos modelos de classificacdo sem hiperparametriza¢do e com hiperparametrizacio
no pogo cego.

Logistic .
SVM MLP MLP R . KNN KNN Gaussiana
ression
. Hiperpara- Naio Hiper- Hiperpara- .eg essio Hiperpara- Nao Hiper- Nao Hiper- Gaussiana RBF | Gaussiana Rational
Métricas Hiperpara-
metrizado | parametrizada | metrizado trizad metrizado | parametrizado | parametrizado Dado Cego Dado Cego
metriz.
Dado Cego Dado Cego Dado Cego etrizaco Dado Cego Dado Cego Dado Cego
Dado Cego
Ac Acia 14 'ﬁ ST
curicia Classificagio 0.41 0.46 0.52 052 039 043 052 048 053
Faceis
Precisi
recisao 0.43 0.52 0.65 0.66 0.43 0.50 0.62 0.61 0.65
Classificacio Faceis
Recall Classificaca
ecall Classificagio 0.41 0.46 0.52 0.53 0.39 0.43 0.52 0.48 0.53
Faceis
F1 Classificaca
Classificagdo 039 0.46 0.53 0.53 039 043 0.52 047 052
Faceis
Acuricia Classificacdo d
curdela Cassticagao €e | o7 0.95 0.95 0.93 0.88 0.90 0.95 0.95 0.95
Faceis adjacentes
Precisio Classificagio de 0.88 0.95 0.95 0.96 0.90 0.92 0.95 0.95 0.95
Faceis adjacentes
Recall Classificagdo de 0.87 0.95 0.95 0.94 0.88 0.90 0.95 0.95 0.95
Faceis adjacentes
F1 Classificacdo de 0.87 0.95 0.95 0.94 0.88 0.91 0.95 0.95 0.95
Faceis adjacentes

A Tabela 2 nos dé a visdo quantitativa dos métodos sem hiperparametrizacio e com hiperparametrizagio
nos dados de teste, j4 a Tabela 3 nos permite fazer a anédlise de como o modelo generalizou. Além disso, foi feita
uma andlise qualitativa de como tais métodos generalizaram, por meio da Figura 2 conseguimos verificar a partir

dos circulos feitos no gréfico as dreas onde o método conseguiu classificar com eficiéncia.
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Figura 2: Mapa de faceis classificadas corretamente denotados nas regides destacadas em preto. Os método com piores
performaces foram o SVM e o k-NN.

Conclusoes

No presente trabalho, foram aplicado métodos de apredizagem de maquinas supervisionada paramétricos e
nao-paramétricos na classificacdo de facies litoldgicas a partir de dados de pogos. Dos métodos aplicados, destaca-se
o método MLP que simula uma rede neural de forma paramétrica e ndo paramétrica. Também observou-se que a
MLP paramétrica, uma rede neural simples, possui uma excelente precisdo, uma boa acuricia para o presente modelo,
assim como a regressao logistica. Para o classificador Gaussiano ndo hiperparametrizado e hiperparametrizado com
kernel RBF e Rational também apresentaram um bom redimento na classificacéo.

Em trabalhos futuros buscaremos otimizar estes modelos assim como buscar outros modelos. Também
buscaremos modelos que possuam alto poder de generalizag¢do. Para isso serd feito uma comparagdo entre os
métodos de classificagdo em Deep Learning e Machine Learning, ou métodos ensembles.
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