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Abstract

There is a large diversity of well log curves but, in
practice, its availability is always limited. Thus, sometimes
a desired log curve is not available for a given application.
However, well logs are in some level interdependent, so,
it is possible to use some well logs to estimate another
missing curve. In this work the multivariate statistical
method KNN (K-nearest neighbors) is used to estimate a
basic suite of well logs (GR, RHOB, NPHI, DT and ILD)
from Namorado Field, offshore Brazil. KNN is adopted
due to its simple implementation, low computer cost and
high resolution. A training data set was composed by
random choice of 30% of standardized well log curves
from 12 vertical wells. The remaining data was used for
well log prediction. All wells have the complete suite of
logs, but in order to check the performance of prediction,
each time one log curve was removed from data base, a
synthetic one was estimated and compared to the original
curve, furnishing an average prediction error. KNN was a
suitable method for synthetic curve estimation of the
majority of well logs, with estimated curves well correlated
to real curves in terms of curve shape, well log values and
resolution level. Nevertheless, the same prediction
performance was not achieved for all log curves. For ILD
curve the general prediction error was 186.9%, an
unacceptable high value, meanwhile the prediction error
was clearly satisfactory for GR (13.2%), NPHI (12.6%),
DT (4.1%) and RHOB (1.5%).

Introdugao

A perfilagem de pogos no Brasil teve grande impulso nas
décadas de 70 e 80 em fungédo do aumento na atividade
exploratéria no pais e de avangos tecnolégicos, como por
exemplo, o emprego de unidades de aquisicdo
informatizadas e de novas ferramentas. A disponibilidade
de perfis, no entanto, quase sempre é limitada, sendo
essa restricdo dada por razdes de contingéncia
financeira, disponibilidade de sondas ou dificuldades
operacionais. Dessa forma, é relativamente corriqueira a
situagdo em que, para uma dada aplicacéo, se deseja
conhecer uma curva de perfil que nao foi registrada.
Felizmente, as propriedades petrofisicas representadas
nos perfis de pogos ndo sao inteiramente independentes,
mas guardam relagbes, nem sempre lineares, de
dependéncia entre si. Gragas a essa interdependéncia, é
possivel estimar, com variados niveis de precisdo, um

dado perfil faltante a partir dos demais perfis disponiveis
em um pogo.

Diversos métodos numéricos podem ser utilizados para a
estimativa de perfis faltantes em pogos. Basicamente
existem trés familias principais de métodos: estatistica
multivariada, rede neural e logica fuzzy. Este trabalho
apresenta resultados obtidos pela aplicagdo de um
método de estimativa baseado em estatistica
multivariada: o método KNN (K-nearest neighbors, ou o
método dos K vizinhos mais préoximos). Uma grandeza
desconhecida pode ser estimada por analise estatistica
multivariada em um processo que envolve pelo menos
duas fases: treinamento e predicdo. Na fase de
treinamento a regra de classificagdo é estabelecida e na
fase de predicdo essa regra de classificagdo € aplicada
aos dados para os quais se deseja estimar a variavel
desconhecida. Quanto ao operador de classificagdo na
fase de treinamento os métodos da estatistica
multivariada podem ser agrupados em métodos de
classificagdo supervisionada e métodos de classificagao
nado-supervisionada. O primeiro grupo diz respeito aos
métodos em que, durante a fase de treinamento, a
resposta esperada é conhecida. Neste grupo estao
incluidas as regras discriminantes, a correlagao candnica
e o método KNN. No segundo grupo o treinamento é
realizado apenas com os dados de entrada, sem o
conhecimento da resposta desejada. Neste caso ha
apenas uma classificacdo baseada na separagdo de
grupos de amostras com propriedades similares, como é
feito no caso do método da analise de agrupamento.

Os métodos de estatistica multivariada podem ainda ser
classificados em métodos paramétricos ou métodos nao-
paramétricos. Os primeiros exigem que todas as
variaveis de analise apresentem distribui¢cdes estatisticas
parametrizadas, por exemplo, que todos os perfis
apresentem distribuigdo gaussiana. Ja os métodos nao-
paramétricos nao fazem essa exigéncia. No primeiro
grupo estao as regras discriminantes e no segundo grupo
esta o método KNN. A regra discriminante passo-a-passo
seleciona, entre os varios perfis disponiveis, aqueles que
mais contribuem para a predicdo de um dado perfil
faltante, criando um ranking de perfis com contribuigcéo
decrescente, e exclui do ranking os demais perfis,
segundo um dado critério de aceitacao.

Neste trabalho foram utilizados dados de uma suite
basica de perfis do Campo Escola de Namorado, cedida
pela ANP. Ela é composta pelas curvas Raios Gama
(GR), Indugéo Profunda (ILD), Porosidade de Néutrons
(NPHI), Densidade (RHOB) e Tempo de Transito (DT).
Foram utilizados dados de 12 pogos, segundo o critério
de adotar apenas pogos verticais (ou com pequeno
desvio) e que possuam a suite completa de perfis.
Maiores detalhes sobre os dados utilizados podem ser
acessados em Ribeiro (2008).
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O método KNN

O método KNN consiste em atribuir a uma dada amostra
o rétulo (ou valor) que aparece mais vezes entre 0s
rétulos (ou valores) dos seus K vizinhos mais proximos,
segundo a métrica adotada, no espago n-dimensional. No
caso da predicao de perfis faltantes a dimensao n é igual
ao numero de perfis disponiveis e utilizados na entrada
do modelo de analise multivariada. A métrica é dada por
uma medida de similaridade no espago n-dimensional.
No caso deste trabalho a métrica utilizada é a distancia
euclidiana que, essencialmente, ¢ uma medida do
comprimento de um segmento de reta, no espagco n-
dimensional, desenhado entre duas amostras (Hair et al.,
2005):

d(1,2) = [(GRy - GRy)? +...+ (RHOB; - RHOB,) "2 1)

A Figura 1 apresenta um exemplo ilustrativo do
mecanismo de classificagdo KNN com duas dimensdes
(n = 2: GR e DT), trés rotulos de saida (os valores
possiveis de RHOB: 2.0, 2.5 e 3.0) e duas amostras onde
o valor de RHOB ¢é desconhecido: 1 e 2. Deseja-se
classificar estas duas amostras através dos 7 vizinhos
mais proximos (K=7). Analisando o rétulo predominante
entre os 7 vizinhos mais proximos, a amostra
desconhecida 1 sera imputado o valor de RHOB = 3.0,
pois na base de treinamento ha quatro vizinhos mais
préoximos com esse valor, e a amostra desconhecida 2
sera imputado o valor de RHOB = 2.5, pois ha cinco
amostras mais proximas com esse valor de RHOB no
espacgo bidimensional GR-DT. O mecanismo ilustrado na
Figura 1 pode ser extrapolado para o espago n-
dimensional, onde a dimensao espacial reflete o numero
de variaveis, ou perfis, utilizados como dados de entrada
para a predicao do perfil faltante.
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Figura 1 — Exemplo ilustrativo do mecanismo de

classificagdo do método KNN.

KNN é um classificador que possui apenas um parametro
livre (0 numero K) que é controlado pelo usuario com o
objetivo de obter uma melhor classificagdo. Como pode
ser visualizado da Figura 1, o resultado da classificagéo

depende do valor adotado para o parametro K.
Determinar o valor ideal para K ndo é uma tarefa trivial.
No entanto alguns principios gerais devem ser
observados: a) ele deve ser preferencialmente um
nuamero impar, pois ao adotar um numero par para K o
procedimento de classificagdo KNN pode identificar um
mesmo numero de rotulos entre os K vizinhos mais
proximos, o que resulta na nao classificagdo da amostra;
b) K deve ser suficientemente grande para garantir um
nivel aceitavel de acertos na fase de predigdo; e, c) K
deve ser suficientemente pequeno para garantir a
resolugcéo desejada.

Quando se dispde de uma base de dados muito grande,
como é, em geral, a base de dados de perfilagem de
pogos de um campo de petroleo em desenvolvimento,
pode-se adotar um valor pequeno para K (como K = 1)
sem que se tenha um erro de predicdo muito grande e,
ao mesmo tempo, garantindo uma alta resolugdo na
predicao.

Regra discriminante linear passo-a-passo

Uma regra discriminante linear gera uma fungao linear
entre a variavel dependente e as variaveis
independentes. Para os objetivos deste trabalho a
variavel dependente € o perfil que se deseja estimar (o
perfil faltante) e as variaveis independentes s&o os perfis
conhecidos em um dado pogo. Por exemplo, para gerar
uma curva sintética do perfil DT, deve-se definir uma
funcao do tipo:

DT =c¢o + ¢1'GR + c2’RHOB + ... + cy"NPHI (2)

Os coeficientes cy até c, sdo determinados através da
solugdo de um sistema com m equagdes lineares, onde
m é dado pelo nimero de amostras dos perfis de pogos.

A regra discriminante linear passo-a-passo (DLPP) é um
método objetivo para selecionar variaveis que maximizam
a previsdo com o menor numero de variaveis
empregadas. Na DLPP as variaveis séo individualmente
avaliadas quanto a sua contribuicdo na previsdo da
variavel dependente e acrescentadas ao modelo de
regressdo ou eliminadas do mesmo com base em sua
contribuicéo relativa. Ela permite examinar a contribuicao
de cada variavel independente para o modelo de
regressdo. Todas as variaveis séo testadas no modelo de
regressdo. Cada variavel é considerada para inclusdo
antes do desenvolvimento da equagdo. A variavel
independente com a maior contribuigdo é acrescentada
em um primeiro momento. Variaveis independentes sao
selecionadas para inclusdao ou exclusdo, com base em
sua contribuicdo incremental sobre as variaveis ja
presentes na equagdo. Ao final, a DLPP fornece um
ranking com os perfis que mais contribuem para a
estimativa de um dado perfil faltante.

Procedimento e dados utilizados

Embora o Campo de Namorado disponha de uma suite
basica de perfis bastante completa, os dados desse
campo foram utilizados para modelar curvas
supostamente faltantes nesse campo. Para a predigéo de
cada curva de perfilagem, em cada um dos 12 pogos
analisados neste trabalho, se retirava a curva original da
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suite de um dado pogo e se realizava a predigao daquela
curva como se ela nao existisse, através de andlise
multivariada. Esse procedimento permitiu analisar o nivel
de acerto da predigéo pela posterior comparagéo entre a
curva sintética gerada e a curva real registrada no pogo.
A técnica adotada para a modelagem dos perfis faltantes
foi a KNN devido a sua simplicidade de implementacao,
seu baixo custo computacional, e sua alta resolugao.

Para o trabalho de modelagem supervisionada necessita-
se dispor de dois conjuntos de dados: um completo, para
treinamento, no qual se dispde de todas as curvas, e
outro incompleto, com perfis faltantes, para a predigédo. A
fim de gerar esses dois conjuntos de dados, procedeu-se
a uma amostragem aleatéria dos dados. De cada pogo foi
extraido aleatoriamente um conjunto de dados composto
por 30% dos registros de perfis. Os 70% restantes de
cada pogo foram usados como dados para predi¢gdo. A
concatenacéo das parcelas com 30% dos dados de todos
0s pogos deu origem ao arquivo com dados de
treinamento. Os dados de predigdo foram processados
de forma individual por pogo.

A adogédo de um conjunto de treinamento de tamanho
equivalente a 30% dos dados disponiveis foi uma escolha
arbitraria, mas baseada no seguinte principio: o tamanho
da base de treinamento deve ser suficientemente grande
para representar todo o intervalo de variagédo nos valores
dos perfis, mas, também suficientemente pequena para
ndo viciar as estimativas, ou seja, se usassemos 100%
dos dados na fase de treinamento, as respostas seriam
6timas, mas o teste seria invalido no sentido que se
estaria tentando estimar valores ja totalmente conhecidos
pelo proprio procedimento de estimagéo.

A predicdo dos perfis sintéticos foi realizada de acordo
com o fluxograma de trabalho apresentado na Figura 2.
Os dados dos pogos do campo de Namorado foram
cedidos pela ANP em formato padrdo para perfis
geofisicos de pogos. Para os objetivos deste trabalho, os
dados foram reformatados, excluindo informagdes
excedentes e desnecessarias, sendo salvos em formato
final préprio para processamento no programa SAS®,

Edicao, transformagéo e
padronizagdo dos dados

Selegéo aleatoria e

30 % concatenagao de dados 70 %
\ 4

Dados para > Dados para

treinamento predigéo

¢ L4
Linear passo- Curvas sintéticas

a-passo

KNN

Figura 2 — Fluxograma de trabalho representando o
procedimento de geragéo das curvas sintéticas.

A classificagdo KNN depende da distancia medida, entre
amostras, no espaco n-dimensional, definido pelas
variaveis de analise (no caso, os perfis de pogos). No
entanto, os perfis apresentam intervalos de variagéo
bastante distintos. Por exemplo, a curva RHOB em geral
apresenta uma variagio linear entre 2.0 g/cm® e 3.0
g/cm3, enquanto que a curva ILD pode apresentar uma
variagdo exponencial entre algo como 0.01 ohm.m e
2000 ohm.m. Essa diversidade de escalas dificulta a
classificagdo baseada em uma medida de similaridade
(distancia). A fim de contornar esse problema, aplica-se
um procedimento de transformagéo e padronizagdo dos
dados, conforme descrito em Soares (2005), do qual
resultam curvas com mesmo intervalo de variagdo de
valores.

De cada pogo, sdo selecionadas 30% das amostras,
escolhidas aleatoriamente em termos de profundidade. A
concatenagdo dessas amostras extraidas de todos os
pocos gera a base de dados de treinamento. Os 70%
restantes dos dados corresponde a base de dados para
predicdo. Sobre a base de treinamento inicialmente
aplica-se um procedimento discriminante linear passo-a-
passo com o objetivo de identificar os perfis com maior
poder de predicdo para uma determinada curva
desejada. Esses perfis correspondem as curvas de
entrada para o modelo de predicdo. Em seguida, ainda
sobre a base de treinamento, aplica-se a regra KNN para
a definigho do modelo de predigdo. A definicdo do
modelo de predicdo corresponde a delimitagdo do
subespaco de cada classe (ou valor de perfil), dentro do
espago n-dimensional, conforme a medida de
similaridade (distancia) adotada.

O passo seguinte é classificar os dados de predicéo de
acordo com o modelo definido pelo classificador KNN
quando aplicado sobre a base de treinamento. Quando
este procedimento é aplicado sobre todos os dados de
cada pogo (dados de treinamento + dados de predigédo) o
resultado é o conjunto de todas as curvas sintéticas dos
pogos. A comparagdo dessas curvas sintéticas com os
perfis reais registrados permite avaliar a precisdo da
estimativa.

Neste trabalho foi adotado um K =1, o que pode fazer
com que o classificador KNN fornega alguns valores com
erros locais substanciais. Com o objetivo de atenuar
esses erros locais, aplicou-se um filtro de suavizagao
com uma média moével de trés amostras sobre as curvas
sintéticas geradas.

Resultados

Foram obtidas cinco curvas sintéticas (para os perfis GR,
RHOB, NPHI, DT e ILD) para cada um dos 12 pocos
analisados, o que resulta em 60 perfis sintéticos.

Com o objetivo de quantificar a precisdo na estimativa
dos perfis sintéticos, foi calculado o erro percentual
médio de cada curva sintética em relacdo a
correspondente curva real:

Vsint — V,
%| sint real .100

Erro (%) = =1 Vrea ©)
n

Eleventh International Congress of the Brazilian Geophysical Society



PREDICAO DE PERFIS POR CLASSIFICADOR KNN 4

onde Vsint € 0 valor da curva sintética, Vieal € 0 valor da
correspondente curva real e n € o numero de amostras
do perfil.

De um modo geral, as curvas sintéticas de GR obtidas
apresentam a mesma forma e com amplitudes similares
as correspondentes curvas reais de GR. Em geral os
perfis sintéticos de GR se apresentam mais “nervosos”
que os reais. Isto sugere que a suavizagéo através de um
filtro de média moével com janela de trés amostras foi
insuficiente para o caso dos perfis sintéticos de raios
gama. As variaveis de entrada para a geragdo da curva
sintética de GR foram as curvas RHOB, DT, NPHI e ILD.
A Figura 3 apresenta a comparacdo entre a curva
sintética e a curva real do perfil GR no pogo NA-O1A.

NA-01 GR (API)
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2050 - | | | | | | | | | |
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o ——
3100 ——
1 ——
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_ ==
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| = Real
Vk
3200 - =
Figura 3 - Comparagdo entre a curva sintética

(vermelha) e a curva real (azul) do perfil GR no pogo NA-
01A.

As curvas sintéticas para o perfil DT apresentaram, em
geral, uma boa correlagdo, tanto em termos de forma
quanto de amplitude, com as correspondentes curvas
reais. O nivel geral de ruido apresentado pelas curvas
sintéticas de DT foi bem inferior ao observado nas curvas
sintéticas de GR, sugerindo que o filtro de média movel
com trés amostras foi adequado para o perfil DT. As
variaveis de entrada para a geracao da curva sintética de
DT foram as curvas GR, RHOB, NPHI e ILD. A Figura 4
apresenta a comparagao entre a curva sintética e a curva
real do perfil DT no pogo NA-O5A.
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Figura 4 — Comparagdo entre a curva sintética

(vermelha) e a curva real (azul) do perfil DT no pogo NA-
05A.
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No caso dos perfis de porosidade de néutrons (NPHI)
também se observa em geral, uma correlagdo muito boa
com as curvas reais, tanto em termos de forma quanto de
amplitude. A presenca de picos espurios, em alguns
pocos, sugere a adogédo de um filtro de média mével com
mais de trés amostras. As variaveis de entrada para a
geracgéo da curva sintética de NPHI foram as curvas GR,
RHOB e DT. A Figura 5 apresenta a comparagao entre a
curva sintética e a curva real do perfil NPHI no pogo NA-
05A.
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Figura 5 - Comparagdo entre a curva sintética

(vermelha) e a curva real (azul) do perfil NPHI no pogco
NA-05A.

As curvas sintéticas de RHOB obtidas através do
procedimento KNN mostram excelentes resultados. De

um modo geral, sdo os melhores resultados alcangados.
A reproducdo das formas, das amplitudes e a
apresentagdo de resolugdo compativel com os perfis
reais ocorrem em todos 0s pogos, o que indica que o filtro
de média mével com trés amostras foi adequado para
esse perfil. Para a simulagéo dos perfis de RHOB foram
utilizados os perfis GR, DT, NPHI e ILD como variaveis
independentes. A Figura 6 apresenta a comparacgéo entre
a curva sintética e a curva real do perfil RHOB no poco
NA-05A.

NA 05A RHOB (g/cm3)
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Figura 6 — Comparagdo entre a curva sintética

(vermelha) e a curva real (azul) do perfii RHOB no pogo
NA-05A.

As curvas sintéticas de ILD apresentam, em geral, formas
semelhantes e amplitudes no mesmo intervalo de
variagdo de suas correspondentes curvas reais, no
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entanto, apresentam muitos picos espurios, indicando
uma maior dificuldade do algoritmo KNN em realizar uma
estimativa precisa da resistividade elétrica.
Possivelmente a razdo para isto € que a resistividade
elétrica apresenta variagédo logaritmica, enquanto que as
demais propriedades medidas pelos perfis variam em
escala linear. A adogéo de um filtro de suavizagdo com
uma janela mais ampla provavelmente seria mais
indicado para o caso do perfil ILD. Para a simulagdo dos
perfis de ILD foram utilizados os perfis GR, DT, NPHI e
RHOB como variaveis independentes. A Figura 7
apresenta a comparagdo entre a curva sintética e a curva
real do perfil ILD no pogo NA-21B.

R ILD (ohm.m)
NA-21 1 10 100

3000 - [ A [ |

o

Sintética
Real

|
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3050

‘I\}”u'” Al , “\/

Profundidade (m)

3100 —

A
‘ [ i ‘ 4(‘ " '\
J\J"' S\ "} A/ ' “

Figura 7 - Comparagdo entre a curva sintética
(vermelha) e a curva real (azul) do perfil ILD no pogo NA-
21B.

A Tabela 1 apresenta o erro médio percentual obtido na
predicdo dos perfis em todos os pogos estudados.
Observa-se que, com a excegdo do perfil ILD, o
classificador KNN estimou perfis sintéticos com erros
médios aceitaveis em relagédo aos perfis reais dos pogos.

Tabela 1 — Erros médios de predigéo.

Pogo Erro médio de predigao (%)
GR DT | NPHI | RHOB | ILD
NA-01A 12,0 46| 195 1,6| 460
NA-02 13,5 62| 144 23| 230
NA-04 14,0 3,6 9,5 1,1 29
NA-05 10,5 3,3 7,0 1,2 30
NA-07 12,0 45| 165 1,8] 290
NA-11A 17,6 3,00 13,2 1,1 28
NA-12 14,2 39| 10,1 1,6 32
NA-17A 13,3 46| 150 1,7 190
NA-21B 12,4 28| 13,6 0,9 15
RJS-19 14,1 3,5 7,6 1,2 51
RJS-42 12,3 49| 123 1,7 193
RJS-234 12,6 48| 124 19| 695
Geral 13,2 41| 12,6 1,5| 186,9
Conclusodes

Para a grande maioria dos perfis a técnica KNN se
mostrou adequada para a estimagao de perfis sintéticos,
em termos de correlagdo com a forma, amplitude de
valores e nivel de resolugéo, em relagdo as curvas reais.
No entanto, o desempenho observado nZo foi 0 mesmo
para todas as curvas. O erro médio geral de predigao
para o perfil ILD (186,9%) ndo pode ser considerado
aceitavel. No entanto, a predicdo das demais curvas foi
satisfatéria. Os melhores resultados obtidos foram para a
curva RHOB (erro de 1,5%) e DT (erro de 4,1%),
seguidos pelos resultados para as curvas NPHI (erro de
12,6%) e GR (erro de 13,2%). Devido a elevada
disponibilidade de dados, € possivel adotar K = 1. A
adogao de um filtro de suavizagdo de média mével com
janela de trés amostras foi suficiente para a atenuagéo de
picos espurios na maioria dos perfis sintéticos,
especialmente para os perfis de densidade e sbnico.
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