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Resumo

A inteligéncia artificial tem sido, nas ultimas trés décadas, uma poderosa aliada tecnologica
das diversas areas da sociedade. Com o propésito de transformar o computador em um
automatizador de tarefas, muitos servigos de grande relevancia contam com a celeridade dos
modernos e sofisticados computadores. Na geofisica, a inteligéncia artificial tem contribuido
diretamente para o avanco na interpretagao de uma grande demanda de dados sismicos. Na
perfilagem geofisica, ferramentas de aprendizado de méaquina se destacam como excelente
alternativas para suprir as auséncias ou corrompimento dos dados durante a aquisicao.
Adicionalmente, sdo métodos cada vez mais robustos na classificacao de eletrofacies,
imprescindiveis para a industria de 6leo e gas. No entanto, a definicao de banco de
dados robustos e rotulados nem sempre sao consistentes para que a classificagao litologica
seja mais eficaz. A metodologia desenvolvida nesse trabalho consiste na reconstrucao de
Perfis Geofisicos sintéticos utilizando o K-Means, um método de aprendizado de maquina
estocastico nao-supervisionado. Para execucao deste trabalho, primeiramente foi realizado
uma modelagem de perfis geofisicos, inspirados em uma sec¢ao geoldgica interpretada
referente ao Campo de Namorado, Bacia de Campos. Em seguida, utilizou-se o K-Means
para reconstrucao de um perfil sintético abordando trés tipos de inicializacao. Sendo, duas
aleatorias e uma baseada em uma iniciacdo de centroides deterministica. As inicializagoes
aleatérias desempenharam bons resultados na delimitacao de topo e base de varias litologias.
Porém, nao recuperaram todas as litologias do pogo simulado. A inicializagdo deterministica
possibilitou a insercao de informacao a priori no método K-Means, o que aprimorou a
classificagao litolégica obtida. A auséncia de litologias nas outras inicializagoes foi mitigada
pela introducgao de alguns centroides deterministicamente no processo de inicializacao do
método. Com isto, percebe-se a robustez de aprendizado de maquina aplicados em perfis

geofisicos, mesmo para métodos simples como o K-Means.

Palavras chave: Aprendizado de maquina, K-Means, Perfilagem Geofisica, Perfis sintéticos,

Campo de Namorado, Bacia de Campos.
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Abstract

Recently, artificial intelligence (AI) has been a powerful technological element of different
society fields. To transform the computer into a decision maker, many sophisticated methods
and algorithms are considered. In geophysics, Al has contributed to the development of
interpretation of a great demand for seismic data. In well logging, machine learning tools
also stand out as an excellent alternative to supply absences or data corruption. In addition,
they are increasingly robust methods in the classification of electrofacies, which is essential
for the oil and gas industry. In this work we use the K-means clustering method for
classification of electrofacies by synthetic well-log data. The geophysical logs are computed
from an interpreted geological section comprising the Namorado Oilfield, in Campos Basin.
To mitigate the K-means clustering method, we run three initialization of clusters (e.g.,
random, k-means++ and deterministic) to bespeak the produced classifications. Both
random and k-means++ inputs performed well in recovering most of simulated lithologies.
Despite, none of them are able to locate all lithologies, due to severe data overlapping
analyzed in crossplots. To overcome such limiting aspect, we manually initialize four
clusters, which improved the classification results. This is a valuable setup offered by

K-means method implemented in scikit-learn python library.

Keywords— Artificial Intelligence, K-means, Synthetic well-log data, classification of electrofa-

cies
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1 Introducao

Nos tltimos anos, a inteligéncia artificial apresenta-se como uma poderosa ferra-
menta computacional, cuja influencia nos diversos ramos da sociedade é notéria. Pode-se
mencionar as investigacoes policiais através do sistema de reconhecimento facial, na robo-
tica, medicina, computagdo e até mesmo nos aplicativos das redes sociais (BARSTUGAN;
OZKAYA; OZTURK, 2020; PETERS, 2008; WU et al., 2019; BIAMONTE et al., 2017). A filosofia
da inteligéncia artificial consiste em transformar o computador em um tomador de decisoes,
especialmente na automatizagdo de tarefas repetitivas (RUVINI; DONY, 2000). Dentro do
universo da inteligéncia artificial, dois grandes grupos podem ser destacados: o aprendizado
de maquina (machine learning, em inglés) e aprendizado profundo (deep leraning, em
inglés). O primeiro permite que o sistema aprenda os padrdes e modelos estruturais tteis
a partir de dados de treinamento (XIE et al., 2018). J& o segundo, reconhece padroes nos

dados a partir de redes neurais com multi-camadas (LAUZON, 2012).

No universo de aprendizado de maquinas ha duas vertentes importantes: o supervi-
sionado e o nao-supervisionado, relativos a forma de aplicacdo do método e do algoritmo
utilizados. No primeiro, diversas informagoes rotuladas, chamadas de dados de treinamento,
devem ser disponibilizados ao programa de computador. Este realiza o processamento
dessas informagoes baseado em algum algoritmo competente, na etapa chamada de treina-
mento. Em seguida, informacoes nao rotuladas chamadas de dados de classificagao, sao
considerados pelo algoritmo devidamente treinado. Por fim, o programa de computador
rotula os dados de classificagdo (KOTSIANTIS; ZAHARAKIS; PINTELAS, 2007; SCHRIDER;
KERN, 2018). Porém, nem sempre é possivel adquirir e rotular um conjunto muito ele-
vado de dados, devido ao alto custo financeiro e até mesmo de esforco para rotula-los.
Dessa forma, o aprendizado de maquina nao-supervisionado surge como uma poderosa
alternativa. Neste caso, a etapa de treinamento nao é necesséria, sendo o algoritmo capaz
de encontrar padroes diretamente a partir dos dados de classificagdo (DAYAN; SAHANTI;
DEBACK, 1999). O principal interesse dos algoritmos nao-supervisionados estd na busca
por caracteristicas especificas nos dados de classificacdo. Esses padroes de similaridade sao
chamados de grupos, que podem ser representados por centroides (ROBERTS, 1997). Com
isso, o algoritmo entao torna-se habil em separar os dados em grupos afins, o que permite
uma classificacdo dos dados (ZHUANG et al., 1998).

Existe uma gama significativa de métodos e algoritimos de aprendizado de maquina
desenvolvidos e em desenvolvimento. Dentre eles, podemos mencionar as Redes Neurais
Artificiais desenvolvidas a partir do modelo de McCulloch e Pitts (1943) e os Mapas
auto-organizaveis proposto por Kohonen (1982). O primeiro é totalmente inspirado nos

processos de funcionamento do cérebro humano, tais como interpretacao perceptual,
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abstragao e aprendizagem (CALDERON-MACIAS; SEN; STOFFA, 2000). J4 o segundo é
basedo no mapa estrutural do cértex humano, exemplificado pelo hominculo de Penfield
(CRICK; KOCH, 2000). Neste caso, as caracteristicas mais importantes do corpo humano,
como a lingua, as maos e os orgaos genitais ocupam maior espago no cortex cerebral. Ha
ainda alguns algoritmos que, embora tenha aplicacao supervisionada em alguns casos, sao
mais comumente aplicados como nao-supervisionados na literatura. Dentre os quais pode-se
destacar o K-means (LLOYD, 1982), o Support Vector Machine (SVM) (CORTES; VAPNIK,
1995), o Linear Discriminant Analysis (FISHER, 1936) e o Gaussian Mizture (REYNOLDS,
2009). Existem até mesmo métodos que mesclam a supervisdo e nao-supervisao, podendo
ser chamados de métodos hibridos (FRITZKE, 1994; DOUGHERTY; KOHAVT; SAHAMI, 1995).

Na geociéncias, o aprendizado de maquina ¢ bastante prolifico, especialmente
com o avanco da tecnologia de aquisicao e armazenamento dos dados, que permite um
aumento significativo no niimero de dados geofisicos disponiveis para pesquisa. Diversos
trabalhos tem contribuido direta e indiretamente para o avango desta linha de pesquisa,
especialmente nas areas de sismica (GUTLLEN et al., 2015; MATOS; OSORIO; JOHANN, 2007;
JIA; MA, 2017) e de perfilagem geofisica (KUMAR; KISHORE, 2006; BESTAGINT; LIPARI;
TUBARO, 2017; ZHANG; YUNTIAN; JIN, 2018). Por exemplo, Kuroda et al. (2012) utilizam
os mapas auto-organizaveis (Self-Organizing Maps (SOM), em inglés) na classificacao de
eletrofacies a partir de perfis de pogos do campo de Namorado, Bacia de Campos. Para a
etapa de treinamento, diversos pogos com descricao litologica foram considerados. Seguindo
a mesma abordagem, Neyamadpour, Taib e Abdullah (2009) investigam a aplicabilidade de
uma Rede Neural Artificial (RNA), implementada em linguagem MATLAB, para inverter
dados geoelétricos obtidos através da configuracdo Wenner - Schlumberger. Ja Konaté et al.
(2015) desenvolvem uma RNA para a previsao da porosidade na crosta cristalina utilizando
dados de perfis geofisicos. Adicionalmente, este estudo mostra a eficiéncia de dois tipos de
RNAs, que incluem a rede neural de retropropagacao feed-forward (FFBP) e a de fungao
de base radial (RBF) para resolver problemas de porosidade em situagoes reais. Du et al.
(2015) utilizam o SOM para melhorar a interpretagao de sismofacies. Adicionalmente, os
autores utilizaram um método empirico de decomposicao de sinal sismica para facilitar o
treinamento do SOM. J& Carreira, Neto e Bijani (2018) apresentam um estudo comparativo
de métodos supervisionados, entre eles o SOM, para a classificagao de eletrofacies em um
ensaio sintético. Adicionalmente, varias metodologias foram utilizadas para solucionar
problemas especificos. Kuyuk et al. (2012) utilizam o K-Means e o Gaussian Mixture
para classificar eventos sismicos nas imediacoes de Istanbul, na Turquia. Niknam e Amiri
(2010) apresenta um método hibrido para aprimorar a andlise de agrupamentos envolvendo
algoritmos evolucionarios e o K-Means. A avaliagao de performance do método proposto é
realizada em testes controlados. Dias et al. (2018) compara diferentes técnicas, dentre elas
o K-Means, para automatizar o processo de segmentacao de fraturas. Para isso, imagens

de fraturas simuladas sao utilizadas para verificar a qualidade da segmentagdo. Santos
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(2016) aplica e analisa diversos métodos nao-supervisionados no problema da classifica¢ao

de eletrofacies utilizando perfis geofisicos de pocos da bacia de Campos.

Este trabalho apresenta uma avaliacao da performance do método K-Means medi-
ante diferentes testes de inicializacao quando o problema da classificacao de eletrofacies é
considerado. Iniciamos nossa investigagao através da modelagem dos perfis de raios-gama
(GR), densidade (RHOB), resistividade (ILD) e sénico (DT) a partir de uma segao geolégica
interpretada por BARBOZA (2005) referente ao campo de Namorado, Bacia de Campos.
Um banco de dados é estabelecido a partir de pesquisa bibliografica, com as médias das
propriedades fisicas de cada uma das litologias que compoem o Campo de Namorado.
As eletrofacies simuladas sao associadas a uma cor da paleta de cores da Petrobras. Em
seguida define-se o poco sintético por meio da interacao entre o usuario e o programa de
modelagem. Nesta etapa, os perfis sao simulados por meio de sorteios com distribui¢ao
Gaussiana das propriedades ao longo da profundidade do pogo. Diante dos dados sintéticos,
utilizamos o método K-Means, disponivel na biblioteca Sckit-learn (PEDREGOSA et al.,
2011) com diferentes parametros de entrada para verificar a qualidade deste método na
classificacao de eletrofacies. Primeiramente inicializamos o K-Means de forma totalmente
aleatoria, sem qualquer inferéncia sobre a localizagao inicial dos centroides. A seguir
acionamos o modo K-means++ para inicializagdo dos centroides, que considera o critério
da inércia para acelerar o processo de localizacao dos centroides promissores. Na sequéncia,
foi realizada a inicializacdo deterministica! de alguns centroides, a fim de induzir o método
na busca por uma classificacao mais assertiva. Por fim, analisamos cada resultado através
de logplots e crossplots. Adicionalmente, computamos os erros percentuais da classificagao

com relagao ao perfil litologico sintético para cada um dos testes mencionados.

1 Deterministico significa que os centroides sio inicializados a partir de informacao a priori introduzida

pelo usuario.



2 Perfilagem Geofisica

A Perfilagem é um método Geofisico amplamente estudado tanto na academia,
como na industria petrolifera, devido a sua importancia na caracterizagdo de reservatorios
(LUCIA; KERANS; JENNINGS, 2003; SUBHAKAR; CHANDRASEKHAR, 2016). Um perfil é
definido como uma representacgao grafica de registro continuo em funcao da profundidade,
de observacoes feitas em rochas e fluidos na se¢do geoldgica exposta em um pogo (BATES;
JACKSON, 1980). A combinacao de diversos perfis geofisicos pode auxiliar na interpretagao

geologica da area de estudo.

Neste trabalho, foram utilizados os perfis de densidade (RHOB), raios-gama (GR),
resistividade (ILD) e sonico (DT). Eles oferecem grande robustez na investigagao sobre
a relacao rocha-perfil. Adicionalmente, sdo perfis muito utilizados na caracterizacao das

variagoes litologicas, eletrofacies e identificagao de fluidos no poco (SERRA, 1983).

2.1 Densidade (RHOB)

O perfil de Densidade é amplamente utilizado na identificacao litolégica, quantifi-
cacao de parametros como a porosidade, além da identificacdo de zonas de gas e outros
minerais. Adicionalmente, é possivel observar efeitos da compactacao, da idade e da
composi¢ao mineralégica das rochas (RIDER; KENNEDY, 2002). A figura 1 mostra um
registro continuo de densidade em rochas na formagdo em subsuperficie. E interessante
notar caracteristicas como valores altos de densidade em rochas igneas; além do aumento
progressivo da densidade no folhelho, com o aumento da compactacao devido a alteracao

de profundidade.

A técnica de perfilagem da densidade consiste em submeter as rochas a um bom-
bardeio de raios gama de média ou alta energia (0.2 - 2.0 MeV) colimados, e medir sua
atenuacao entre a fonte da ferramenta e os detectores (RIDER; KENNEDY, 2002). A den-
sidade ¢é entao estimada com a medicao da radiacdo gama que retorna para o detector,
sendo que a resposta quando o feixe se propaga pelo material depende de sua densidade
eletronica. O espalhamento sofrido pelo raio-gama ao interagir com os elétrons da formacao,
¢ chamado de Espalhamento Compton (RIDER; KENNEDY, 2002).
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Figura 1 — Perfil litologico com os valores caracteristicos de densidade, retirado de

OLIVEIRA (2019)

Sendo assim, o perfil RHOB, é uma ferramenta que responte diretamente a densidade
do material e inversamente a sua porosidade. Este aspecto esta em acordo com o fato de
que o Espalhamento Compton é diretamente proporcional a densidade eletronica e esta é

proporcional & densidade da formagao (NERY, 2004).

2.2 Raios-Gama (GR)

O perfil de Raios-Gama manifesta a radioatividade natural e o comportamento de
decaimento espontaneo dos elementos pesados e instaveis. Isso acontece devido a perda
de energia com tempo por emissao de particulas alfa, beta, gama e calor (SERRA; SERRA,
2004). Geralmente, os elementos radioativos mais encontrados na natureza sao o *°U,
22Th ¢ YK . Estes que contribuem significativamente para a deteccao de radioatividade

nos Cintilometros, ferramenta esta, usada na medigao de radiacdo em perfis de pocos.

Na natureza, o comportamento radioativo nas rochas igneas e metamorficas apre-
sentam maior intensidade em comparagao com as rochas sedimentares. E dentro da classe
de rochas sedimentares, as mais argilosas apresentam uma radioatividade superior (STE-

VANATO, 2011). O perfil de Raios-Gama também ¢é caracterizado pela boa distingao de
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argilas e folhelhos em relacao a outras litologias, ja que estes sdo uns dos elementos mais
radioativos encontrados naturalmente em perfilagens (ARAGAO, 2017). A figura 2, mostra
um perfil com varia¢oes de valores de raio-gama na formagcao com valores mais altos para
rochas, com maior presenca de matéria organica como no folhelho e valores baixos para o

Calcério e Arenito.

PERFIL DE RAIC GANA PERFIL DE RAID GAMA ESPECTRAL
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= ii {
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Figura 2 — Perfil litologico com os valores caracteristicos de raios-gama, retirado de OLI-
VEIRA (2019)

2.3 Resistividade (ILD)

Este perfil mede a resistividade de formacao das rochas em subsuperficie. Existem
varias técnicas de medicao e todas funcionam mediante um sistema basico comum: um
emissor (eletrodo ou bobina) envia um sinal (corrente elétrica, campo eletromagnético)
para a formagao. Um receptor (eletrodo ou bobina) mede a resposta da formagao a uma
certa distancia do emissor (SERRA, 1983).

O pertil de resistividade pode ser usado para identificacdo das camadas que possuem
hidrocarbonetos, identificacao das zonas saturadas com 6leo a partir do calculo de saturacgao
de dgua (Sw), definicdo do contato 6leo-dgua, correlacao entre pogos, identificagdo do
tipo de fluido ou rocha presentes (ARAGAO, 2017). A figura 3 mostra a resposta do perfil
mediante a formagao em subsuperficie, mostrando valores mais elevados para Arenitos

porosos com saturacao de 6leo ou gas; além do baixo valor para o Folhelho.
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PERFIL DE RESISTIVIDADE
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Figura 3 — Perfil litologico com os valores caracteristicos de resistividade, retirado de
OLIVEIRA (2019)

Os fluidos, quando penetram rochas porosas, alteram o comportamento de corrente
elétrica na mesma. Os Hidrocarbonetos, por exemplo, elevam a intensidade dos valores de
resistividade no perfil (RIDER; KENNEDY, 2002). A figura 4, mostra como uma corrente se
comporta dentro de fluidos no interior de uma rocha matriz nao condutora. O método
ainda conta com uma gama de diversidade de arranjos, com a finalidade de coletar melhor
os dados em diferentes zonas ao redor do poco, além da possibilidade de diferentes tipos
de perfis de resistividade que podem ser medidos durante uma tinica passagem de sonda
(KEAREY et al., 2009).
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P:ccha matriz Fluido condutor
nao condutora

Fluxo de
corrente eléetrica

Figura 4 — Fluxo de corrente em fluidos no interior de rochas, adaptado de Rider e Kennedy
(2002)

2.4 Sénico (DT)

O perfil sénico tem a finalidade de medir a velocidade de propagacao de ondas
ao longo de um poco, além da capacidade da formacao de transmitir ondas acusticas.
Geologicamente, esse perfil responde bem a variacoes de litologia e de porosidade das
rochas (RIDER; KENNEDY, 2002). Na figura 5, pode-se notar valores altos para velocidade
de onda sonora em Calcério e Arenito compactados e uma progressao positiva da velocidade

no Folhelho, relativo ao aumento de compactacao.
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Figura 5 — Perfil litologico com os valores caracteristicos de velocidade, retirado de OLI-

VEIRA (2019)

As ferramentas de medigao deste perfil consistem em um transdutor magnético

que quando excitado, emite uma onda actstica cuja frequéncia média é da ordem de 20 a

40 kHz. A duragao da emissao é curta, mas é repetida varias vezes por segundo (10 a 60

vezes dependendo da ferramenta) (SERRA, 1983). Numa aquisi¢do, esse perfil pode medir

a grandeza tempo de transito com unidade de (us/ft).



3 O método K-Means

O K-Means é um método de agrupamento de dados muito popular desenvolvido por
Hartigan e Wong (1979), e utilizado em diversos estudos e areas do conhecimento (CHANG;
ZHANG; ZHENG, 2009; SIDDIQUI et al., 2020). As bases conceituais deste método visam o
particionamento dos dados em k-grupos, representados por pontos chamados de centroides.
Estes, que localizam-se na média das amostras do k-ésimo grupo, sao totalmente analogos
ao centro de massa do grupo (CAPO; PEREZ; LOZANO, 2017; ARTHUR; VASSILVITSKII,
2006). Na figura 6, pode-se observar a dindmica do K-Means. Na figura 6-A, tem-se
uma distribuicao inicial das amostras, subsequentemente, na figura 6-B, as amostras sao
separadas em dois grupos com médias representadas pelos centroides C1 e C2. A figura 6-C
mostra o processo para agregar o ponto P em vermelho a um dos dois grupos, utilizando
a distancia Euclidiana. Como D1<D2, o ponto é atribuido ao Grupo em azul e a nova
posicao do centroide C1 é atualizada como mostrado na figura 6-D. Entao, o processo de

repete em um loop até alcangar um critério de convergéncia estabelecido.
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Figura 6 — A - Dados de entrada a serem agrupados; B - Dados agrupados com seus
devidos centroides C1 e C2; C - Calculo de distancia Euclidiana no ponto P; D
- O ponto agora pertence ao agrupamento em azul, e a posicao do centroide C1
¢ atualizada para o novo centro de massa
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A movimentacao dos centroides em cada iteracao é controlada por alguma métrica,
como a Manhattan ou Euclidiana, por exemplo (SANTOS, 2016). Como os centroides
buscam uma posicao ideal na média de um agrupamento, é necessaria a aplicagdo de uma
minimizacao, ou seja, um critério para se procurar o minimo de uma fungao de custo. Para
o método aqui apresentado, a métrica usada é a Euclidiana e o critério de minimizacao
utilizado é o da inércia, ou a regra que minimiza a soma dos quadrados das distancias dos
pontos de um agrupamento ao centroide que pertence (FAHIM et al., 2006; SCULLEY, 2010;
SANTOS, 2016):

S s — (3.1)

k=1z;€Cy
em que, m ¢ o numero de grupos em que o dado serd dividido, C é o conjunto de amostras
que pertencem ao k-ésimo grupo e i é o centroide que representa a média do k-ésimo

grupo. Esse processo ¢é realizado para todos os agrupamentos e seus devidos centroides.

A figura 7 mostra as principais etapas que uma implementacao do método K-Means
geralmente apresenta. No algoritmo deve-se inserir primeiramente, o nimero de grupos que
o usuario quer dividir seus dados. Posteriormente, fornecer as coordenadas dos centroides
e consequente agrupamento das amostras mediante Norma Euclidiana. Apés o critério de
minimizagao pode ou nao haver uma alteragao nos agrupamentos, se houver retorna-se

para etapa de calculo dos centroides, se nao, o algoritmo converge.
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Agrupamento
das amostras
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Sim

Atualizagdo dos S
RS @ Minimizagdo das
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agrupamentos

Nao

Figura 7 — Fluxograma para o algoritmo do K-Means
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O K-Means, além de ser um algoritmo popular e amplamente usado, é conhecido
também pela rdpida convergéncia. No entanto, é possivel que a sua celeridade leve a
um minimo local indesejdvel (PEDREGOSA et al., 2011). Isso significa, agrupar dados
nao correlacionados, e isso pode causar problemas em interpretagoes posteriores. Alguns
estudos (ARORA; VARSHNEY et al., 2016; WHANG; DHILLON; GLEICH, 2015) ainda mostram
que o método também é considerado 'rigido", ou seja, pode nao se comportar bem
diante de uma distribuicao de dados com forte sobreposi¢cao. Além disso, ele depende
muito da posic¢ao inicial dos centroides, ou seja, diferentes inicializagoes acarretam em
diferentes agrupamentos com o mesmo conjunto amostral. Uma forma de contornar este
problema é realizagao de varias inicializa¢oes (SANTOS, 2016). O algoritmo disponibilizado
pela biblioteca do Sckit-learn (PEDREGOSA et al., 2011) disponibiliza a realiza¢ao varias
inicializagbes internas, com diferentes sementes (coordenadas iniciais) para os centroides,
o que contorna a dependéncia mencionada anteriormente. A figura 8 mostra um esquema
com os principais parametros de entradas e saida do K-Means, cujo o entendimento é

fundamental para o melhor uso do método.

Entrada:
- Agrupamentos ———————(—___| Saida:
- Numero de iteragoes :;‘ " - NUmero de iterages realizadas
- Tolerancia > K- e — - Posigdo final dos centroides
] —3 K-Means :
- Inicializagdo — 1 > \ - Inércia
- Sementes —///Y - Etiquetas
- Algoritmo ——— ———

Figura 8 — Informacoes de entrada e saida do K-means do scikit-learn

3.1 K-Means: Parametros de entrada

Nessa sessao sera apresentado os parametros de entrada do K-Means na biblioteca

do scikit-learn.

3.1.1 Agrupamentos (n_clusters)

Este parametro define quantos agrupamentos os dados devem ser divididos. O
numeros de grupos esta diretamente ligado ao nimero de centroides, pois cada um desses

centros define um agrupamento formado pelos dados mais préximos a ele.
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3.1.2 Ndmero maximo de iteracdes (max_iter)

O k-Means do Sckit-Learn tem a op¢ao de estabelecer um limite maximo de iteragoes
que podem ser utilizadas. Vale salientar que a convergéncia adequada pode ser alcancada
antes do nimero maximo de iteragoes ser atingido, fazendo com que o K-means finalize o

processo antes que max__iter seja contemplado.

3.1.3 Tolerancia (tol)

A convergéncia é alcangada quando ha apenas um deslocamento minimo dos
centroides em relagao a posicao anterior durante as iteragoes. Por isso, é necessario um
critério de parada quando essa distancia minima for alcancada e a tolerancia tem esse
papel. Neste algoritmo, é calculada a distancia entre a posicao atual Cy e anterior Cy_4
dos centroides. Se o deslocamento Dy, destacado na equacao 3.2, for menor que o valor da

tolerdancia o processo é encerrado.

Dy, = /[|Ck = Ci—a|]? (3:2)

A escala dos dados pode ser um fator importante na escolha de uma tolerancia. Neste
trabalho, foram utilizados dados em diferentes escalas. Para controlar essa variabilidade,
foi realizado um uma normalizacao chamada min-maz, que serd apresentado com mais

detalhes no capitulo 4.

3.1.4 Inicializacdo (init)

Esse parametro controla as coordenadas iniciais dos centroides no método. O
k-Means do Sckit-Learn apresenta trés formas de inicializagoes sendo duas totalmente
randomicas, utilizando pontos do conjunto de amostras, e outra utilizando um vetor com

dimensao (n° grupos, n° propriedades), informando as posigdes dos centroides.

O k-means++ é uma forma de inicializar o K-Means desenvolvido por Arthur e
Vassilvitskii (2006). Ele se diferencia por ser uma inicializagdo que pondera os pontos de
dados, de acordo com sua distancia ao quadrado do centro mais préoximo ja escolhido, para
aumentar a velocidade de convergéncia (DAVID; SERGEI, 1996).0 aumento da velocidade
de convergéncia pode ser medido através do calculo da complexidade "O". (PAKHIRA, 2010;
ARTHUR; VASSILVITSKII, 2006).

Outra possibilidade ¢ realizar a inicializacao personalizada, onde alguns ou mesmo
todos os centroides sao colocados de forma deterministica no algoritmo. Dessa forma,
podemos dizer que essa mecanismo de inicializacao impoe informagoes a priori ao método.

Neste trabalho, mostramos a importancia desta inicializacao no capitulo de Resultados.
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3.1.5 Ndamero de inicializacdes (n_init)
O numero de inicializa¢oes indica quantas inicializagoes o K-Means deve processar.
As sementes escolhidas serao o melhor resultado dentre execugoes consecutivas em termos
de inércia (PEDREGOSA et al., 2011), e a partir dessa escolha, realizar as futuras iteragoes.
E é importante salientar que esse processo s6 tem sentido utilizando uma inicializacao

aleatodria com init sendo "random'ou 'k-means-++".

3.1.6 Algoritmo (algorithm)

O método K-means do Scikit-Learn é baseado em dois algoritmos que podem ser
utilizados pelo usudrio. Sao eles o algoritmo "Full"e o "Elkan"(PEDREGOSA et al., 2011). O
algoritmo "Full"é baseado em um método estocastico chamado de Ezpectation Maximization

desenvolvido por Dempster, Laird e Rubin (1977). Trata-se de um algoritmo iterativo que
se alterna entre dois passos E-passo e M-passo, apés a determinacao de um estado inicial
(SANTOS, 2016). Os trabalhos Moon (1996), Dellaert (2002) mostram com mais detalhes
os passos citados, além da deducgao das equacoes usadas neste algoritmo.
O algoritmo FElkan utiliza desigualdade triangular para otimizar alguns célculos de
distancias redundantes relativos a uma amostra e seu centroide, como proposto por Elkan

(2003). As bases dessa operagao sao estabelecidas segundo dois lemas mateméticos:

Sendo P um ponto e C1 e C2 os centroides, representados na figura 9, entao:
« Se D(C1, C2) < 2D(P, C1) entao: D(P,C2 ) < D(P, C1) e;

. D(P, C2) > max(0,D(P,C1) - D(C1, C2))

Se um ponto P da amostra for mais proximo de um centroide C1 em relagao a outro
centroide C2, ou seja D2(P,C2) > D1(P,C1), a distancia D2 nao é calculada (ELKAN,

2003). Isto acarreta numa diminuigao do custo computacional do algoritmo.
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Figura 9 — Exemplo pictérico da Desigualdade triangular usado por Elkan
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3.2 K-Means: Parametros de saida

Apresentamos aqui cada um dos parametros de saida do K-Means na biblioteca do

scikit-learn, apos a convergéncia.

3.2.1 Posicdo final dos centroides (cluster_centers_)

Este parametro fornece coordenadas, no espago dos atributos das posi¢oes finais

dos centroides, apds a convergéncia.

3.2.2 Ndmero de iteracdes realizadas (n_iter_)

Como ja mencionado, o scikit-learn tem como uma das informacdes de entrada
o niumero maximo de iteragoes realizadas. Porém, com a saida pode-se saber quantas
iteracoes foram efetivamente realizadas. Aqui entra o senso critico do usuario para analisar
o numero de iteragoes realizadas. Por exemplo, o K-Means ¢ um método que converge
rapido, se o nimero de iteragoes final for muito alto, pode ser indicio de que o método se

perdeu e pode ser necessario um ajuste em algum parametro de entrada.

3.2.3 Inércia (inertia_)

Neste parametro, temos a informacao sobre a soma do quadrado das distancias das
amostras até o centro do agrupamento mais proximo, apds a parada do algoritmo. A figura
10 mostra as distdncias entre as amostras (xi) e os centroides (Cy), além dos agrupamentos
representados pelas diferentes cores. A inércia é um indicativo da convergéncia do K-
Means, ja que, um valor relativamente baixo desta grandeza indica que os centroides
estao na posigao ideal (minimo global) do agrupamento. Outros fatores como quantidade
de amostras podem interferir nessa grandeza, isso porque, quanto mais amostras mais

distancias sao calculadas e agregadas a inercia.
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Figura 10 — Soma de todas as distancias D(xi, C}) das amostras em um agrupamento, ao
centroide C}, que pertence

3.2.4 Etiquetas (n_samples)

As etiquetas sao fundamentalmente o resultado final em termos de numéricos, sendo
representado por niimeros inteiros. Eles sao atribuidos a cada amostra que representam
cada um dos k-centroides, ou seja, uma associacao de cada dado ao centroide do grupo ao
qual pertence. Os valores inteiros vao de 0 até o nimero de agrupamentos - 1 (0,...,k-1),
lembrando que o scikit-learn utiliza a linguagem Python que tem como padrao iniciar

contagens a partir do indice 0.



4 Metodologia

Este trabalho conta com dois scripts, implementados em linguagem python por
meio do ambiente Jupyter Notebook (PEREZ; GRANGER, 2007). O primeiro consiste da
etapa de modelagem dos perfis geofisicos a serem considerados. J& o segundo ¢ utilizado
para a classificacao de eletrofacies em um poco sintético. Neste capitulo ambos os scripts
sao explicados e detalhados. A figura 11 mostra o fluxograma do trabalho realizado. As
proximas segoes sao dedicadas a explicagdo mais aprofundada das etapas realizadas neste
trabalho.

Modelagem — K-Means
(1° Script) (2° Script)
Codificagdo RGBA das cores Analise inicial de dados e
em rochas implementacdo do K-Means
Perturbaggo Gaussiana para Adaptacdo das cores da
simular dados reais modelagem para o K-Means
Geragao de perfis e Célculo de erro amostral e
graficos de dispersdo geragao do perfil classificado

Figura 11 — Fluxo de trabalho realizado nos dois scripts desenvolvidos

4.1 Modelagem de perfis

A modelagem se inicia na utilizacdo de um software open-source de imagem
vetorizada (Inkscape, especificamente) para desenhar uma segdo geoldgica previamente
interpretada. Neste caso, foi escolhida uma se¢ao do Campo de Namorado, Bacia de Campos
(BARBOZA, 2005), conforme pode ser observado na figura 12-(a). Esta que apresenta trés
sequencias deposicionais separadas pelos limites erosivos (discordancias), em vermelho
(SOUZA, 1997). Segundo Jr, Vail e III (1977), discordancias sao definidas como uma
superficie de erosdo ou nao deposicao que separa estratos mais jovens de estratos mais

antigos. Estas sequéncias sao causadas devido a variagoes do nivel do mar. Quando ha
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uma discordéancia, significa que o mar regrediu e deixou a plataforma exposta e suscetivel a
erosao. Quando o nivel do mar volta a subir, ela transporta e deposita material fino como
folhelhos acima da discordancia na segao geologica. Segundo BARBOZA (2005), Souza
(1997), os arenitos depositados sao turbiditos ligados a corrente de alta densidade. Para
diferenciar litologias que aparecem nessas sequéncias, foram atribuidas diferentes valores
de propriedades fisicas, a fim de diferencia-las. O folhelho por exemplo, recebeu diferentes
tonalidades de verde com diferentes conjuntos de valores de densidade (RHOB), raios gama
(GR), resistividade (ILD) e sénico (DT). O mesmo foi feito para os Arenitos e Margas. A
primeira coluna da tabela 1 mostra a nomenclatura adotada neste trabalho. As litologias
depositadas em momentos diferentes, sao representados pelas diferentes tonalidades na
figura 12-(b).

Posteriormente, foi criado de um banco de dados de algumas propriedades fisicas,
baseadas na literatura ja estabelecida para a bacia de Campos (FREITAS, 2008; RIDER;
KENNEDY, 2002; STEVANATO, 2011). Para isso, foi realizada uma investigagdo em Winter,
Jahnert e Franca (2007), sobre quais litologias podem ser encontradas na Bacia de Campos,
englobando a regiao do campo de namorado. A tabela 1 mostra os valores médios, em
funcao das litologias observadas no campo de namorado, da densidade (RHOB), raios
gama (GR), resistividade (ILD) e sénico (DT). Nesta mesma tabela, foi realizada uma
diferenciacao das litologias, proveniente das sequéncias deposicionais mencionadas na
figura 12-(a).

Figura 12 — Segao original de BARBOZA (2005) em (a), e secao desenhada no Inkscape
em (b).
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Tabela 1 — Banco de dados das litologias utilizado na etapa de modelagem de perfis.
As litologias depositadas em diferentes sequéncias sao representados pelas
numeragcoes em algumas litologias.

C 0
Litologia RHOB (g/cm?) | GR (API) | ILD (Ohm.m) | DT (us/ft)
Folhelhol 2.12 115 1.0 x 103 62
Folhelho2 2.25 75 10 167
Folhelho3 2.43 40 1.0 x 10° 132
Folhelho4 1.8 140 1.0 x 10% 97
Arenitol 1.9 20 10 70
Arenito2 2.4 37 1.0 x 108 80
Margal 2.75 80 55 70
Marga2 2.7 70 50 75
Conglomerado 2.55 22 1.2 x 10% 60
Calcarenito 2.45 7.5 3.5 x 107 80

Apoés a criagdo do banco de dados e da secao geoldgica, a proxima etapa é associar
as facies com as propriedades fisicas estabelecidas no banco de dados. Para essa finalidade,
foi desenvolvido um script e utilizada a linguagem de programacao Python na plataforma
do Jupyter Notebook. Esta etapa, que é dividida em quatro passos:

1. Carregamento da secao geoldgica e da tabela de propriedades;
2. Simulacao da perfuracdo de um pocgo de interesse;

3. Atribuicao das cores de cada facie aos perfis RHOB, GR, ILD e DT;

4. Determinacao dos perfis em funcao de sorteios baseados em func¢ao distribuicao de

probabilidade Gaussiana.
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Figura 13 — Perfil de Raios Gama antes e depois da perturbacao Gaussiana

Na etapa 3, utilizamos o sistema de cores RGBA (Red, Green, Blue e Alpha, em
inglés) estabelecidos na etapa de criagao da se¢ao geoldgica. Vale salientar que a codificagao
das litofacies adotada neste trabalho é a mesma utilizada e disponibilizada pela Petrobras.
Apés a atribuigao de cores, foi realizada uma perturbagdo Gaussiana (VIRTANEN et al.,
2020) nos valores estabelecidos na tabela, a fim de simular os perfis, conforme mostrado
na figura 13. Para suavizar as curvas nas transigoes entre litofacies, foi aplicada uma
convolugdo janelada em cada um dos perfis utilizados. A figura 13 (a) mostra o perfil de

raios gama antes e a figura 13 (b) ap6s a pertubagdo, em um pogo teste.

A figura 14, sintetiza todas as etapas da modelagem de perfis estabelecidas neste
trabalho. Observe que os perfis geofisicos apresentam leve suavizacao na transi¢des entre
litologias. Outro aspecto que merece destaque consiste na faixa de ruido Gaussiano
estabelecido para os dados, cuja média é zero e o desvio padrao ¢ 10% do maximo valor

da propriedade fisica.
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RHOB GR ILD DT
Litofacies (g/cms3) (APT) (2.m) (ps/ft)

150 m

4200 m

Figura 14 — Tlustracao do funcionamento da modelagem de perfis utilizada neste trabalho.

A modelagem ¢ apresentada na figura 14, onde tem-se a se¢ao desenhada no Inkscape
e a perfuracao sintético de um poco, chamado aqui de pogo de classificacao. Adicionalmente,

podem ser observados os perfis geofisicos simulados para o poco de classificacao.

A figura 15 mostra os crossplots dos dados em pares de perfis, além da distribuicao
dos dados em histogramas. Neste resultado, notou-se um problema que poderia ocorrer
na classificagdo. Apods alguns testes realizados no K-Means percebeu-se que o perfil de
resistividade (ILD) apresenta uma grande sobreposicao dos dados, conforme visto no
histograma (ILD), na figura 15. E utilizando-se da base teérica do método, como visto no
capitulo 3, o K-Means nao se comporta bem com essa sobreposicao de dados. Outro fator
importante é a aplicabilidade deste perfil, como visto no capitulo 2, a resistividade é bom
indicador de fluidos em espagos porosos, o que nao foi abordado na modelagem. Apos as
correcoes de escala com a normalizacao e a decisao da retirada do perfil de resistividade

(ILD), os resultados se tornaram mais consistente.
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Figura 15 — Grafico de Dispersao dos perfis sintéticos. Pode-se observar uma grande

sobreposigao das litologias no histograma (ILD) em relacao aos outros perfis.

4.2 O K-Means na reconstrucao de perfis litologicos

Findada a modelagem, o préximo passo ¢ a aplicacao do K-Means para reconstrugao

litolégica. Neste script, foram realizados os duas etapas, que sdo:

1. Anélise inical dos dados e implementagao do K-Means;

2. Correlagao entre os centroides do K-Means e os centroides verdadeiros;
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4.2.1 Analise inicial dos dados e implementacao do K-Means

O carregamento dos dados no segundo script foi realizado utilizando a biblioteca
Pandas (MCKINNEY, 2010; TEAM, 2020) do Python. Estes que importam as informagoes
dos perfis, profundidade, litologia e dos centroides litologicos, vale salientar que este tltimo
retrata as informagoes contidas no banco de dados inicial. Porém, antes da aplicacao
do método, foi realizada uma normalizacao dos dados para nao haver tendenciosidade
(SANTOS, 2016). Isso porque, os valores absolutos das propriedades variam em muitas
ordens de grandeza. Algumas distancias podem ser menores que outras dependendo do
perfil, por exemplo, a densidade que tem uma variacio aproximada entre 1.8 - 2.98 g/cm?
e o perfil acustico que varia de 6 - 167 us/ft. Além disso, o parAmetro tolerdncia (tol) é
muito sensivel pois ela também depende de calculos de distancias, no caso entre centroides
na posicao atual e anterior (7 e i-1), para o critério e parada do algoritmo. Se a tolerdncia
for (tol = 1), serd um valor alto para o perfil densidade, porém baixo para o perfil acistico.
Padronizando os perfis para valores entre 0 e 1, pode-se contornar este problema. Para

isto, foi realizada uma normaliza¢ao dos dados, chamada de min-maz (equacao 4.1).

Ti — T(max)

X —

(4.1)

9
T(maz) — L(min)
em que, T(msy) ¢ valor maximo do perfil, Z(;nim) € 0 valor mimimo do perfil, z; é a amostra

que sera normalizada e X é a amostra normalizada.

O passo seguinte ¢ a definicao dos parametros de entrada do k-means. No Sckit-learn,
a funcdo KMeans é onde coloca-se os valores dos parametros de entrada mostrados no
capitulo 3. E na funcao y_kmeans é onde sdo armazenados so c6digos de rochas. Os dados
sao normalizados e separados em perfis e cddigos litologicos (i.e., niimeros inteiros), para

estabelecer o perfil litolégico pés-classificagao.

4.2.2 Correlacdo entre os centroides do k-means e os centroides verdadeiros

A ultima etapa relevante da nossa metodologia consiste em atribuir as cores das
litologias modeladas aos centroides estimados pelo K-means. Dessa forma, utilizou-se o
banco de dados criados para modelagem dos perfis, além dos gréaficos de dispersao, para
guiar essa etapa. A solugdo implementada é a utilizagdo de um calculo de distancias entre o
centroides do K-Means e os centroides verdadeiros, conforme pode ser observado na figura
16. Por proximidade, os grupos recebem as mesmas cores atribuidas na etapa da construcao
da secao geoldgica interpretada. A figura 16-(b) mostra o resultado desta implementagao
em um pocgo teste com trés litologias. Aqui, os centroides do K-Means, sdo representados

pela cor vermelha, e os grupos com as devidas cores das litologias da modelagem.
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Figura 16 — (a) Centroigie)s verdadeiros e a classificacao do K—Meang, gem qualquer associ-
acao. Ja em (b), temos as nuvens de dados classificadas pelo k-Means com a
respectiva cor do centroide verdadeiro, o mais proximo daquele estabelecido
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Observe na figura 16-(a) que os centroides verdadeiros nao seguem a mesma cor dos
grupos identificados pelo k-means. Para contornar esse problema, calculamos as distancias
entre os centroides verdadeiros e os estabelecidos pelo k-means, conforme pode ser visto

na figura 16-(b).



5 Resultados e Discussoes

Neste capitulo, serao apresentados os resultados obtidos apdés a implementagao da
metodologia descrita no capitulo anterior. Primeiramente serd mostrado uma justificativa
da utilizacao dos parametros de entrada no script e, posteriormente serao apresentados os
resultados das trés formas de inicializagdoes do K-Means utilizadas neste trabalho. A saber,
o random, o k-means++ e a definicdo deterministica dos centroides, chamado aqui de
centroides a priori. A sequéncia de resultados serdo apresentados por graficos de dispersao
de pares de propriedades fisicas, seguido da classificacao litologica do K-Means através
da comparacao dos perfis. O trabalho ainda contempla um calculo de erros percentuais
das classificacoes obtidas através de cada uma das diferentes inicializagbes. Também
apresenta uma analise de litofacies comparando as litologias verdadeiras das classificadas

pelo K-Means.

5.1 Parametros de entrada utilizados

Foram definidos nove centroides como possiveis grupos, ja que, esta é a quantidade
de litologias presentes no poco de classificacao. Essa premissa é fundamental para a boa
utilizagao do K-Means. O nimero de iteragoes maxima usado foi 50, isso porque a teoria
apresentada no capitulo 3 mostra que o K-Means converge rapidamente, nao havendo
necessidade de niimeros exorbitantes de itera¢oes. Além disso, nos testes realizados, quando
se achou um conjunto de parametros ideais, esse valor oscilava entre 5 e 35 iteragoes, o que
estd de acordo com a teoria. A tolerancia usada foi de 107%, isso porque, quando se usava
um valor muito baixo para o método, o K-Means nao convergia. E quando a tolerancia era
muito baixa (tol = 107°%), ndao havia convergéncia adequada, e a quantidade de iteragoes
realizadas era demasiadamente alta. E valores altos de tolerancia como (tol =1 - 10) o

método nao realizava iteragoes.

Depois de estabelecido alguns parametros, foram geradas diversas classificagoes
com diferentes parametros de entrada, com o objetivo de compreender as potencialidades
e limitagoes do método, disponivel na biblioteca sckit-learn. Dessa forma, focou-se em
reproduzir resultados com diferentes formas de inicializagoes, sdao elas: random, o k-

means++, € o centroides a priori.

5.2 Inicializacdo aleatéria de centroides (random).

O primeiro resultado a ser analisado é relativo a inicializacdo random. Nesta

inicializacao, o K-Means estimou sete das nove litologias verdadeiras, além disso, realizou
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dezoito iteracoes e obteve um erro amostral de 17.61%.

Na figura 17 pode-se observar os graficos de dispersao envolvendo os perfis GR,
RHOB e DT. Nestes é possivel observar o comportamento da convergéncia dos centroides
em crossplots. Nesta inicializagdo, nota-se a dificuldade de agrupamento para as Margas e
Arenitos, devido a natureza de sobreposi¢ao dos dados, além da baixo conjunto amostral.
Na figura 17-(a) a Marga2 aparentemente nao foi contemplada na classificacao. Ainda na
mesma, os Folhelho2 aparece com excesso de centroides, talvez aquele que classificaria
a Marga2. No grafico 17-(b), pode-se inferir que o conglomerado também aparenta ter
um centroide em excesso, adicionalmente, o Arenito2 parece nao ter sido classificado. A
nao classificacdo do Arenito2 pode ter ocorrido pela pouca presenca de amostras, em
comparagao as amostras de Calcarenito proximas. O grafico 17-(c) mostra a dificuldade de
diferenciacao entre os Arenitos em relagdo a outras litologias proximas, devido a fendomenos
relacionados a proximidade e sobreposicao. Com isso, é possivel observar um excessos
de centroides no Conglomerado na figura 17-(b)que nao é nitido na figura 17-(a). Isso
porque o problema tem trés dimensoes e crossplots em pares podem nao passar todas as
informacoes necessarias, ja que um centroide préximo de um grupo em um plano, pode
nao ser verdade quando se utiliza trés dimensoes. A andlise inicial feita aqui, tem que ser

comparada aos perfis litolégicos reconstruidos, que serdo mostrados a seguir.
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Figura 17 — Dispersao dos perfis normalizados pelo método min-max (a) RHOB vs GR,
(b) RHOB vs DT e (¢) GR vs DT. Os pontos coloridos indicam os dados
classificados, os pontos coloridos maiores mostram os centroides verdadei-
ros. Ja os pontos pequenos em vermelho destacam a posicao dos centroides,
estabelecidos pelo K-Means ao final da aplicacao.

Na figura 18 observa-se que a classificacao confundiu o pacote de Arenitol com
Calcarenito e Conglomerado, destacado em vermelho na faixa dos 60 metros de profundi-
dade. Pode-se observar, destacado em vermelho entre 10 e 40 metros, que a classificacao
do Conglomerado apresenta artefatos de Calcarenito. Isto se deve talvez pela natureza
sobreposta dessas litologias. Ainda neste perfil pode-se notar a nao classificacdo da Margal,
mencionada nos crossplots das figuras 17, corroborando a analise inicial. Alguns outros erros
pontuais como artefatos, sdo apontados pelas setas em vermelho. Porém, o K-Means se saiu
bem em identificar os intervalos de varias litologias, reconstruindo bem as intercalagoes

das eletrofacies no perfil litolégico.

Vale ressaltar a boa recuperacgao litolégica dos Arenitosl, Marga2, Folhelho2 e
Folholho4, deestacados em azul entre 40 e 55 metros. Também tem-se uma boa classificagao
no Calcarenito na base do perfil e até mesmo camadas finas de Arenitol e Marga2 dentro

dos pacotes de Folhelhos entre 80 e 120 metros. Isso mostra que, salvo alguns erros, o
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K-Means com a inicializagao random, foi habil na recuperacao de muitas litologias. Achou
e restaurou bem os intervalos de muitas litofacies, mesmo aquelas relativamente finas e
dificeis.

Litofacies classificadas Litofacies
(k-means) verdadeiras

DT
(us/ft)

208

V.

.

Profundidade(m)

100

140

(a) (b) o 100 50 100 150
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Figura 18 — Perfis (a) de classificacao, (b) verdadeiro, (¢) RHOB, (d) GR e (e) DT para
a inicializagdo random. Os retangulos em vermelho mostram as regioes de
erro de classificacdo, enquanto que os retangulos em azul indicam as litofacies
corretamente classificadas pelo K-Means.
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5.3 Inicializacao dos centroides via método k-means+.

O segundo teste é referente a inicializagao utilizando a entrada k-means++. Esta
que recuperou oito das nove litologias, e de novo, com as Margas sendo uma das mais
dificeis de serem diferenciadas. Porém houve um progresso em relagao aos Arenitos, que
foram minimamente identificados. Neste teste chegou-se a um erro amostral de 21.17% e
foram realizados onze iteragoes. Com estes resultados, pode-se dizer que com a inicializagao
k-means++ obteve-se mais sucesso nos resultados amostrais em relacao a inicializacao
random. Além disso, a convergéncia foi alcancada em um ndmero menor de iteragoes
em relagdo ao teste anterior. E o resultado mais importante, o k-means inicializado pelo
método k-means++ foi capaz de classificar mais litologias do que a inicializa¢ao anterior.
Ou seja, aparentemente para esse conjunto de dados, o resultados do k-means++ foi mais

satisfatorio.

Analisando os graficos de dispersao na figura 19, pode-se ter uma melhor noc¢ao
de como os centroides convergiram para este resultado. A figura 19-(a) mostra que o
Folhelho4 aparece com dois centroides e a Marga2, mais uma vez nao é classificada pelo
método. O Conglomerado que tinha aparentemente dois centroides na figura 17-(b) nao
apresenta ter este problema na figura 19-(b). Ainda na mesma figura, dois centroides
aparecem classificando o Calcarenito e o Arenito2 o que nao aconteceu na inicializacao
anterior. Com isso, pode-se apontar que o Arenito2 foi contemplado na classificacdo nesta
inicializacdo. E novamente aparece o excesso de centroides no Folhelho4. Ainda na figura
19-(b), apesar do centroide do K-Means encontrar o Arenitol ele parece relativamente
distante do centroide verdadeiro, em amarelo. Isso pode provocar uma classificacao errada
de amostras de Folhelho4 em Arenitol. Na figura 19-(c), apesar da sobreposicao de dados
entre Calcarenito, Conglomerados e os Arenitos, o K-Means conseguiu distinguir, pelo
menos parcialmente, as litologias presentes. Pode-se notar também que os centroides
dos grupos bem definidos como, os Folhelhos e Conglomerados convergiram bem, em
relacao aos centroides verdadeiros. E em todos os crossplots a Marga2 parece nao ter sido

classificada.
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Figura 19 — Dispersao dos perfis normalizados pelo método min-max (a) RHOB vs GR,
(b) RHOB vs DT e (¢) GR vs DT. Os pontos coloridos indicam os dados
classificados, os pontos coloridos maiores mostram os centroides verdadei-
ros. Ja os pontos pequenos em vermelho destacam a posicao dos centroides,
estabelecidos pelo K-Means ao final da aplicacao.

Na figura 20 temos a reconstrugao litolégica dos perfis para o k-means++. Aqui,
tem-se novamente a auséncia da Margal ao longo de todo o perfil. Ha varios artefatos na
classificagao litolégica do Conglomerado entre as profundidades de 10 e 40 metros, um erro
mais expressivo do visto na figura 18. Além disso, na regiao destacada em vermelho na
profundidade entre 70 m e 80 metros, onde também aparecem artefatos de Calcarenitos na
classificagdo do Conglomerado. Também pode ser visto artefatos de Arenitos no Calcarenito.
Tais intercalagoes podem estar associadas a proximidade entre os arenito e Calcarenito
e entre Calcarenito e Conglomerados apresentados nos crossplots da figura 19. Ainda é
possivel observar alguns erros pontuais apontados pelas setas vermelhas. Apesar dos erros,
alguns pacotes litologicos foram bem reconstruidos. O Arenitol intercalado no Folhelho2
foi bem classificado e sendo bem assertivo nos limites de topo e base. A Margal no topo
também foi bem reconstruida, uma evolucao nitida em relacao a inicializacao anterior. A

regiao entre 55 e 65 metros reconstruiu bem os pacotes de Arenito2, Margal e Folhelho3.



CAPITULO 5. RESULTADOS E DISCUSSOES 40

O Folhelho4 entre 90 e 120 metros e até mesmo a camada fina de Arenitol em 115 metros,
foram bem reconstruidos. Os perfis classificados mostram que as andlises iniciais realizadas
nos crossplots da figura 19 foram bem assertivas. Além disso, a inicializagdo k-menas++

mostrou uma evolucao positiva em relagao a inicializacao random.
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Figura 20 — Perfis (a) de classificacdo, (b) verdadeiro, (c) RHOB, (d) GR e (e) DT para a
inicializagao k-means++. Os retangulos em vermelho mostram as regioes de
erro de classificagdo, enquanto que os retangulos em azul indicam as litofacies
corretamente classificadas pelo K-Means.
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5.4 Inicializacao deterministica dos centroides

Finalmente, neste teste é apresentado a inicializacdo deterministica dos centroides
do K-Means. Neste, o conjunto de centroides sdo formados por: 5 gerados aleatoriamente
e 4 escolhidos manualmente. Estes tltimos foram considerados como informagao a priori,
chamados aqui de centroides a priori. As litologias escolhidas foram as que mais causaram
dificuldades ao K-Means, sao elas: Margal, Marga2, Arenitol e Arenito2. Com o centroides
a priori, o K-Means apresentou um erro amostral de 17.82% e realizou dezenove iteracoes.
Nesta inicializacao o erro ficou menor em comparacao ao random e ao k-means++. Além

disso, o método conseguiu classificar todas as nove litologias estabelecidas no pogo sintético.

A figura 21, mostra o resultado da classificacdo com o centroides a priori através
dos graficos de dispersao. Nota-se que nestes graficos, cada centroide do K-Means, apa-
rentemente, conseguiu convergir para uma posi¢ao proxima dos centroides verdadeiros da
modelagem. Aqui, as litologias Margas1l, Marga2, Arenitol e Arenito2 foram contempladas.
Na figura 21-(a) o aglomerado formado pelas duas Margas ha dois centroides do K-Means,
0 que nao obteve-se nos testes anteriores. Além disso o Arenitol, que na inicializagao
random nao foi classificada é restaurado nessa inicializacao. O excesso de centroides em
Folhelho4 presente nas figuras 19 e 17, ndao é observado neste teste. Na figura 21-(b),
pode-se notar alguns problemas na reconstrucao litolégica. Isso porque, embora o Arenitol
tenha sido classificado, o centroide do K-Means pode ter agrupado amostras erradas. Isto
pode ter ocorrido talvez pela grande quantidade de amostras de Folhelho4 préximas ao
Arenitol. Consequentemente, pode ter ocorrido uma atribuicao errada de amostras de
Arenitol sendo que trata-se do Folhelho4. O mesmo comportamento pode ser visto com 0s
Calcarenito, Conglomerados, Arenito2 e as Margas, ja que neste aglomerado, os centroides
do K-Means parecem distantes de alguns centroides verdadeiros. Na figura 21-(c), também
pode ter o mesmo equivoco na classificacao, devido a sobreposicdo de amostras, entre os
Arenitos, Calcarenitos e Conglomerado, como citado na figura 21-(b). Contudo, litologias

bem definidas parecem ter sido bem recuperadas, resta analisar o resultado em perfis.



CAPITULO 5. RESULTADOS E DISCUSSOES 42

folhelho?
: folhelho3 12
folhelhod
arenitol

arenito2 1.0
conglomerado

margal o
marga2 08

0.8

calcarenito % oE
> *
® centros kmeans ° o - > fem ® &
é X o0 9 ¥ 8
Yy " e o0 & RESRE _,
06 . 0.6 . %o o WLy
-] & 8. % @ 4 *
o o S
z - (€} z dh « O
0.4 ® 0.4 e e
° J folhelho2
folhelho3
o2 02 folhelhod
O e - O°s o arenitol
WEW arenito2
0.0 word®), conglomerado
»-5 margal
y marga2

calcarenito
® centros kmeans

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2

folhelho2
folhelho3
folhelhod
arenitol
arenito2
conglomerado
margal

marga2
calcarenito
centros kmeans

0.8

0.6

* 0O

GR

0.2

0.0

-0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2
DT

Figura 21 — Dispersao dos perfis normalizados pelo método min-max (a) RHOB vs GR,
(b) RHOB vs DT e (¢) GR vs DT. Os pontos coloridos indicam os dados
classificados, os pontos coloridos maiores mostram os centroides verdadeiros.
Ja os pontos pequenos em vermelho destacam a posicao dos centroides, esta-
belecidos pelo K-Means ao final da aplicagdo. O método de inicializacao do
k-Means em discussao é o centroides a priori.

A figura 22 mostra a classificagdo litologica com a inicializagdo deterministica com
quatro centroides, referentes a (Arenitol, Arenito2, Margal e Marga2). Primeiramente,
pode-se notar um equivoco na classificacdo, em vermelho, da Marga entre 0 e 10 metros de
profundidade. Pode-se inferir que esse resultado se deve a sobreposicao das Margas, presente
em todos os graficos de dispersao na figura 21. Caracteristica semelhante na classificacao
pode ser encontrado entre as profundidades 120 e 140 metros, destacado em vermelho,
novamente tem-se a presenca de artefatos na regiao do Calcarenito. O Conglomerado
entre 10 e 40 metros, destacado em azul, teve uma evolucao apresentando quase nenhum
artefatos, visto muito nas inicializacdo k-means++ e random. Outra regiao bem classificada
esta entre 45 e 50 metros, onde os limites entre Arenitol para o Folhelho2 foram bem
restaurados. Em geral os resultados destacados em azul apresentaram reconstruc¢ao bem

satisfatéria. A regido entre 40 e 60 metros conseguiu-se recuperar todas as litologias, porém
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com alguns artefatos devido a sobreposi¢do e poucas amostras de Arenitos e Margas. A
lamina de Arenito em aproximadamente 118 metros foi reconstruida apesar da finura
desta camada. Dessa forma, podemos mostrar a importancia da informacao a priori como

alternativa para o bom uso do K-Means.
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Figura 22 — Perfis (a) de classificagdo, (b) verdadeiro, (¢) RHOB, (d) GR e (¢) DT para
a inicializagdo centroides a priori. Os retdangulos em vermelho mostram as
regides de erro de classificacdo, enquanto que os retangulos em azul indicam
as litofacies corretamente classificadas.



6 Conclusoes

O trabalho apresentou uma forma de reconstrucao de litofacies a partir de alguns
perfis geofisicos sintéticos inspirados no campo de namorado, Bacia de Campos. Para isso,
utilizou-se o método K-Means com diferentes tipos de inicializagao. Inicialmente, perfis
geofisicos foram simulados a partir da secao geoldgica interpretada referente ao campo de
namorado. Em seguida, utilizamos o método k-Means, disponivel na biblioteca sckit-learn,
com diferentes tipos de inicializagao de centroides, para a reconstrucao litolégica de um

poco sintético.

A inicializacao random apresentou o resultado menos consistente, em relacao as
demais inicializagoes. Este teve dificuldades em classificar finas litofacies das Margasl
e Arenito2. Contudo, conseguiu recuperar algumas litofacies complexas preservando os
limites de topo e base, mostrando a forca do K-Means, mesmo numa inicializacdo mais
simples. A inicializagdo k-means++ obteve um resultado melhor que a random, em relagao
ao numero de litologias recuperadas. Porém, apresentou um aumento na quantidade de
artefatos na classificacao, provavelmente devido a sobreposicao dos dados de algumas
litologias. Nesta inicializacao conseguiu-se recuperar os dois I6bulos de Arenitos perfurados
na simulagdo do poco sintético. A inicializagdo deterministica de centroides, chamada
de priori-centros, foi utilizado como uma forma de inserir informagdes a priori, com a
finalidade de aprimorar a classificacao. Esta inicializacao permitiu ao K-Means recuperar
todas as litologias perfuradas no poco sintético. Isto mostra a importancia de inserir
informagoes extras e refinar o método. O K-Means ainda conseguiu recuperar as Margas
além dos l6bulos de Arenitos, feitos que nao foram possiveis nas outras inicializa¢oes. Vale
ressaltar que, mesmo com uma forte sobreposi¢ao de alguns dados, o K-Means obteve bons
resultados na reconstrucao de litofacies e delimitagao de topos e bases no perfil. Mesmo

camadas finas de Arenitos e Folhelhos foram bem classificados em alguns testes.

Como perspectivas, pode-se destacar a possibilidade de realizar um estudo contro-
lado usando outros métodos nao-supervisionados, tais como o Fxpectation Maximization
ou DBSCAN - Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise, em inglés.
Alternativamente, métodos supervisionados, como so Mapas auto-organizdveis (SOM) e as
Redes Neurais (RNAs) podem ser consideradas. Com isto, pode-se ter diferentes referenci-
ais, para um mesmo conjunto de perfis geofisicos e possivelmente uma classificacdo final
mais assertiva. Por fim, o fluxo de trabalho descrito neste documento pode ser utilizado na
investigacdo em dados reais, uma vez que podemos verificar as potencialidades e limitagoes

do K-Means para a aplicacao sintética.
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