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COMPARACAO DE TECNICAS DE INTELIGENCIA COMPUTACIONAL
PARA A CLASSIFICACAO DE PETROFACIES SEDIMENTARES

Abstract

This work aimed to evaluate a methodology to measure different techniques based on computational
intelligence to predict the classification of new thin-sections, which are removed by the same
sedimentary basin. The data from boreholes drilled in the Parana Basin was processed in order to
validate the proposed methodology. The presented methodology, besides evaluating the performance
of various techniques of computational intelligence, is an alternative to assist the geologist/expert in
the petrofacies determination and characterization, helping to reduce the manual effort involved in
individualization process.

Introducao

Os métodos para a previsdao e a determinacdo da distribuicdo de heterogeneidades em
reservatorios sdo uma ferramenta importante para exploracdo e otimizacdo da producdo de campos de
petroleo [1]. Para ser julgada como um bom reservatério, uma rocha deve possuir: (i) uma extensdo
consideravel, (ii) boa porosidade, (iii) uma adequada permeabilidade e (iv) um eficiente fator de
recuperacdo de hidrocarbonetos, entre outros. Tais caracteristicas, denominadas petrofisicas, estdo
ligadas ao percurso deposicional das unidades deposicionais, em especial as condi¢des de
sedimentacdo e a histéria diagenética, sendo as mesmas de extrema importancia para definicdo da
qualidade do reservatério. As heterogeneidades sdo caracterizadas por meio de diversas petrofacies
sedimentares, um conjunto de caracteristicas petrograficas que individualizam um grupo de rochas.

A definicdo de petrofacies sedimentares pode ser realizada através da contagem em
microscopio petrografico de luz transmitida, a fim de avaliar as heterogeneidades presentes no
reservatorio estudado. Este processo usualmente é extenso, pois envolve o processo de amostragem,
geracdo dos dados e posterior interpretagdes dos mesmos. Contudo nem toda informacdo é
aproveitada, devido a grande quantidade de dados produzidos. Consequentemente, torna-se
interessante a mudanca do uso de métodos manuais para analises automaticas por meio de ferramentas
computacionais. Nesse contexto, técnicas de Inteligéncia Computacional aparecem como um
mecanismo util para auxiliar na classificacdo de petrofacies. Técnicas oriundas dessa area tém sido
usadas para auxiliar na tomada de decisdes de especialistas em diversos problemas de Geociéncias
[2,3, 14,15].

A Inteligéncia Computacional, procura através de técnicas inspiradas na Natureza, o
desenvolvimento de sistemas inteligentes que imitem aspectos do comportamento humano, como
aprendizado, percepcao, raciocinio, evolugdo e adaptagdo. A descricdao do procedimento adotado e das
técnicas aplicadas podem ser vistos na Secao Materiais e Métodos.

Este trabalho tem como objetivo analisar uma metodologia para avaliar diferentes técnicas
baseadas em inteligéncia computacional para prever, a partir de um banco de dados pré-existente, a
classificagcdo petrografica de novas laminas, as quais sejam pertencentes a um mesmo intervalo
deposicional. Por meio de medidas de desempenho, sdo avaliados 4 métodos de classificacdo em
conjunto com outras 5 abordagens de selecdo de caracteristicas, cujo objetivo é melhorar o
desempenho dos classificadores.
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Materiais e Métodos

Os dados analisados sdo uma composicdo de 104 laminas petrogréficas retiradas de 6 pocos
estratigraficos perfurados na regido de Tibagi (Parand) e Dom Aquino (Mato Grosso do Sul) da Bacia
do Parand. A Bacia do Parana é uma bacia que se localiza em uma regido tectonicamente estavel, que
possui uma area de 1600000 km? com por¢des localizadas no Brasil, Argentina, Paraguai e no norte do
Uruguai.

O procedimento manual realizado por [4] é descrita como segue: as amostras coletadas foram
impregnadas para a obtencdo de secdes delgadas com o objetivo de caracterizacdo do processo
diagenético dos arenitos. Esta caracterizacdao gerou dados para interpretar a histéria diagenética
ocorrida e definir a influéncia da mesma na qualidade dos arenitos como reservatério de
hidrocarbonetos. Estas secdes delgadas foram analisadas em microscopio Leica DMLP com luz
polarizada e refletida e fotografada por camera digital Nikon Coolpix 9900. Os arenitos foram
caracterizados petrograficamente segundo a classificagdo granulométrica de [16] e textural de [17].
Para a selecdo dos graos foi utilizado o trabalho de [18]. As amostras foram impregnadas com resina
epOxi azul para identificacdo dos poros, segundo o procedimento proposto por [19] e [20]. Para a
identificacdo dos carbonatos foi utilizada a técnica de tingimento. Este procedimento esta de acordo
com a publicagdo de [21], a qual orienta para a utilizacdo de uma solucdo de alizarina (10%) e de
ferricianeto em HCI diluido (0.15%). Todos esses procedimentos foram realizados no LGPA da UERJ.
As amostras foram analisadas de maneira quantitativa através da contagem de 300 pontos em cada
lamina, com espacamento de 0.3 mm, onde buscou-se reconhecer as modificagOes diagenéticas e a
relacdo cronolodgica entre elas, baseado nas relagGes texturais e faciologicas observadas. A Figura 1
mostra as etapas do procedimento de identificacdo e classificagdo de petrofacies. O método
computacional é aplicado ap6s a contagem de 300 pontos em cada lamina, depois que a base de dados
contendo as porcentagens dos constituintes é construida.

Figura 1: Esquematizagdo do procedimento para realizar a andlise de um reservatdrio através de
petrofdcies. Este procedimento gerou as amostras usadas neste artigo.

Nas amostras da Bacia do Parand, foram contabilizadas, para cada lamina, as porcentagens de
11 constituintes: quartzo, feldspato, glauconita, bioclasto, crescimento secundéario de quartzo,
caulinita, pirita, siderita, cimento carbonatico, porosidade intergranular e porosidade intragranular.
De acordo com os resultados obtidos com a andlise quantitativa dos dados petrogréficos foi possivel
individualizar as amostras (pela classificacdo manual) em 9 petrofacies distintas: PT-1, PT-2, PT-
3,PT-4,1-1 e I-2 [4] e PG-1, PG-2 e PG-3 [5]. A petrofécies I-1, PG-3 e PT-2 possuem somente uma
amostra cada. As petrofacies PT-3, PG-2, PT-4, I-1, PT-1, PG-1 contém 2, 3, 5, 7, 28 e 56 amostras,
respectivamente. Percebe-se que as petrofacies PT-1 e PG-1 correspondem a 81% das amostras,
resultando em um banco de dados desbalanceados.

A metodologia usada neste trabalho é dividida em dois procedimentos principais: (I) Ajuste
dos métodos de classificagdo através da determinacdo de seus parametros por um processo de busca
exaustiva com validacdo cruzada e (II) uso de métricas para avaliar e comparar os resultados obtidos.
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Os classificadores, métodos de validacdo cruzada e selecdo de caracteristicas utilizados na
composicdo do método proposto foram implementados em linguagem Python, com o auxilio do
modulo Scikit-learn [13]. Técnicas de classificacdo tem como objetivo a construcdo de um modelo
(classificador) capaz de predizer a classe de uma nova amostra, com uma resolucdo satisfatéria. A
validacdo cruzada é uma técnica para avaliar a capacidade de generalizacdo de um modelo, através de
um conjunto de dados. Procura-se entdo estimar o quao preciso é este modelo na pratica, isto é, o seu
desempenho para um novo conjunto de dados. As técnicas de validacdo cruzada particionam o
conjunto de dados em subconjuntos reciprocamente exclusivos, e logo apds, usa-se parte destes
subconjuntos para a estimacdo dos parametros do modelo (dados de treinamento) e o restante destes
sdo aplicados na validacdo do modelo (dados de teste). A selecdo de caracteristicas se refere a um
procedimento cujo um espaco de dados é convertido em um espaco de caracteristicas com menor
dimensdo, mas que ainda armazene a maior parte da informacdo essencial dos dados. De forma geral,
o conjunto de dados sofre uma reducdo de dimensionalidade.

Aplicou-se métodos de classificacdo que utilizam distintas abordagens, como K-Nearest
Neighbors (KNN), Decision Trees (DT), Linear Support Vector Machine (LinSVM) e Multi-Layer
Perceptron (MLPO0). O algoritmo KNN [6] é um método ndo-paramétrico utilizado para a classificacdo
e regressdao. Em ambos os casos, a entrada consiste no numero de vizinhos mais préximos no espaco
de caracteristicas, ou seja, k. A saida, no caso da classificacdo, é uma associacdo de classe. Um objeto
é classificado pelo voto da maioria de seus vizinhos, sendo atribuido a classe mais comum entre os
seus k vizinhos mais préximos (k é um ntimero inteiro positivo, normalmente pequeno). Se k = 1,
entdo o objeto é atribuido a classe do tnico vizinho mais préximo. DT [7] usam arvores de decisdo
como um modelo preditivo que mapeia observacdes sobre um objeto para conclusdes sobre a
classificacdo do objeto. E uma das abordagens de modelagem preditiva para utilizacio na estatistica,
mineracdo de dados e aprendizado de maquina. Modelos de arvore em que o rétulo da varidvel pode
tomar um conjunto finito de valores sdo chamados de éarvores de classificacdo. LinSVM [8] sdo
modelos de aprendizado supervisionado associado com métodos de aprendizado que realizam a
andlise dos dados e o reconhecimento de padrdes. O LinSVM toma como entrada um conjunto de
dados e prediz utilizando a abordagem um-contra-todos, para cada entrada, o que o torna mais
simples. As redes MLPs [9] tém sido empregadas em diversas areas, desempenhando tarefas de
reconhecimento de padrdes, controle e processamento de sinais, entre outras. Uma RNA do tipo MLP
¢ formada por um conjunto de nés fonte, os quais formam a camada de entrada da rede, uma ou mais
camadas ocultas e uma camada de saida. Com excecdo da camada de entrada, as outras camadas sdo
formadas por neuronios e, dessa maneira, apresentam capacidade computacional. A Figura 2 apresenta
um esquema de como os classificadores funcionam.

A estratégia de validacdo cruzada utilizada foi o Stratified K-Fold (SKF) [10]. A escolha dessa
abordagem se deu pelo fato de trabalharmos com dados desbalanceados. No SKF, os subconjuntos sdo
selecionados de modo que o valor médio da resposta seja aproximadamente igual em todos os
subconjuntos. Isto significa que cada um dos subconjuntos (treinamento e teste) contém
aproximadamente as mesmas proporcdes dos tipos de classe.

Para a selecdo de caracteristicas fez-se uso de técnicas baseadas no teste de estatistica
univariada. Os seguintes métodos foram empregados: Select K-Best (SKB), Select Percentile (SP),
Select Fpr (SFpr) e Generic Univariate Select (GUS) [11]. O SKB seleciona as k caracteristicas com
maior pontuacao. No SP as caracteristicas sdo escolhidas de acordo com o percentil das maiores
pontuacoes. Ja o SFpr escolhe através dos p-valores abaixo de a (o geralmente 0.05) baseado no teste
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FPR. O Teste FPR (False Positive Rate) controla a quantidade total de falsas detecgées. O GUS é um
método univariado com estratégia configurada. Isto permite selecionar a melhor estratégia de selecdo
univariada com hiper-parametro de busca estimador.

/- '.\

(<) (d)

Figura 2: Esquema dos classificadores usados neste artigo: (a) Métodos dos Vizinhos mais Préximos
(KNN) (b) Rede neuronal do tipo multilayer perceptron (MLP0) — 2 varidveis de entrada, 2 camadas
ocultas e 1 camada de saida (c) Arvores de decisdo (DT) e (d) Mdquinas de Vetores Suporte com
fungdes lineares (LinSVM)

Foi criada uma assembleia de constituintes, uma divisdo dos constituintes em Detriticos e
Diagenéticos. Detriticos sdo os graos depositados, provenientes da desagregacdo da litologias da area
fonte e/ou de altos internos da bacia. Diagenéticos sdo os constituintes precipitados quimicamente
depois da deposicdo dos sedimentos, durante o processo diagenético. Assim, esses constituintes visam
representar nas amostras os processos de formacdo do arcabougo e de consolidagdo. Os minerais
considerados Detriticos foram: quartzo, feldspato e bioclasto. J& como Diagenéticos foram:
glauconita, crescimento secundario de quartzo, caulinita, pirita, siderita, cimento carbonatico,
porosidade intergranular e porosidade intragranular. Efetuou-se a normalizacdo desses dados
separadamente, reduziu a dimensionalidade para duas, utilizando Analise de Componentes Principais
(PCA) e depois agrupou-se os mesmos, formando uma base de dados. O intuito dessa abordagem é
verificar se essa separacao dos constituintes influencia na classificacdo dos dados.

Realizou-se a avaliacdo dos métodos de classificacdo juntamente as abordagens citadas a partir
das métricas acuracia e F1 [12]. A acuracia mede a porcentagem de acertos do método, comparando as
petrofacies encontradas com as classificadas pelo método manual, através da contagem direta. O F1 é
dado por 2tp/(2tp + fp + fn), onde tp é taxa de verdadeiro positivo, fn é a taxa de falso negativo e fn é a
taxa de falso negativo.

Resultados e Discussao
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A Figura 3 apresenta o grafico de barras com a acuricia e o F1 encontrados através da
emprego dos métodos de selecdo de caracteristicas (SKB, SP, SFpr e GUS), da assembleia de
constituintes (ASBLY) e sem o uso de nenhuma abordagem (NFS) além dos métodos de classificacdo
combinados com o SKF.
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Figura 3: Acurdcia e F1- 30 execugbes. Foi utilizado k=5 para o SKF, k-1 conjuntos para
treinamento e o restante para teste. Para os classificadores MLPO e KNN o uso do ASBLY resultou
em uma acurdcia mais proxima de 1.0. Nenhum dos outros seletores de caracteristicas obtiveram bom
desempenho para estes dois classificadores, o seqgundo melhor resultado foi para o NFS. Para o
LinSVM, o método SKB gerou uma acurdcia mais alta. No DT, o melhor resultado foi com o GUS e o
SP, que obtiveram o mesmo valor da acurdcia. Para os métodos de classificagdo MLPO, KNN e DT o
uso da assembleia de constituintes resultou em um F1 mais alto. Jd para o LinSVM, o SKB originou
melhor F1.

O bom desempenho do método MLPO utilizando a assembleia de constituintes pode ser
explicada pelo fato da complexidade da rede ter sido reduzida, uma vez que foram utilizadas quatro
caracteristicas, sendo duas detriticas e duas diagenéticas. O MLPO é uma rede neuronal de multiplas
camadas, e a reducdo de dimensionalidade proporciona a reducao da quantidade de conexdes na
arquitetura e na rede e consequentemente facilita a convergéncia para a solugcdo no processo de
minimizacdo do funcional do erro médio quadratico. Neste caso, a perda de informacées devido a
reducdo de dimensdes do problema é compensada com a simplificagdo do problema de otimizacdo
envolvido no treinamento da rede neuronal. O seletor nesse caso melhorou o desempenho do
classificador em 1.2% em relacdo ao NFS.

No caso do LinSVM o SKB apresentou melhor acuracia e F1. Foram selecionadas as 5
caracteristicas com maior pontuacdo. O seletor nesse caso melhorou o desempenho do classificador
em 0.1% em relacdo ao Sfpr e em 2% em relacdo ao NFS, essas abordagens tiveram desempenho
semelhantes. Nota-se que a assembleia de constituintes ndo se destacou, pois nesse classificador os
dados sofrem uma transformacdo ndo linear, dessa maneira, houve duas transformacoes, uma realizada
pela assembleia de constituintes e em seguida outra realizada pela formulacdo matematica do
classificador LinSVM, o que ocasionou uma perda de informacao e resultou no baixo desempenho do
método.
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Para o KNN com 4 vizinhos utilizando a assembleia de constituintes obteve melhor resultado.
A abordagem nesse caso melhorou o desempenho do classificador em 0.8% em relagdo ao NFS,
segunda abordagem com melhor desempenho. Um dos fatores que influenciou os bons resultados da
abordagem utilizada foi a normalizacdo dos dados que ndo ocorre nos outros métodos (SKB, SP, SFpr,
GUS e NFS). Por outro lado, O DT ndo obteve bons resultados comparado com os outros métodos
independente da técnica de selecdo de caracteristicas empregada. As arvores de decisdo criam arvores
tendenciosas se algumas classes possuem mais amostras que outras. A base de dados em questdo esta
desbalanceada, e o uso do SKF nao foi suficiente para que o classificador gerasse bons resultados.

Conclusoes

Com base nos experimentos realizados nesse trabalho, o0 método LinSVM combinado com o
SKB obteve melhor resultado. O método de classificacdo que resultou em valores mais baixos de
acuracia e F1 foi o DT. Entre as abordagens empregadas, o método GUS e o SP ndo mostraram bom
desempenho na resolu¢do do problema proposto, independente do classificador em que foram
empregados. O uso de assembleia de constituintes teve um bom desempenho, mostrando ser uma boa
estratégia. A ferramenta computacional desenvolvida permite obter resultados semelhantes aqueles
obtidos pelo método convencional de individualizagdo, a acuracia dos métodos variou entre 77% a
89% atingindo uma boa precisdo na tarefa proposta. O resultado foi comprometido devido ao
desbalanceamento dos dados. Como trabalhos futuros pretende-se aplicar técnicas de balanceamento
de dados e analisar o impacto destes na metodologia proposta.
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