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Resumo

Facies evaporitica sdo dificeis de perfurar devido ao
comportamento mecéanico dos seus constituintes
minerais. Portanto, uma classificagdo precisa de
evaporitos pode representar uma grande vantagem para
a atividade de perfuragdo de pogos. O objetivo deste
trabalho consiste em classificar facies evaporiticas da
Formacéo Ariri, da Bacia de Santos, utilizando métodos
de inteligéncia artificial derivados de classificadores de
arvores. Os métodos escolhidos foram: Arvore de
Decisdo, Random Forest e Catboost. Os algoritmos
foram treinados para identificar quatro facies evaporitica:
halita, anidrita, carnalita e taquidrita e para isso nds
utilizamos os perfis de raio gama (GR), velocidade
compressional (VP) e velocidade cisalhante (VS) como
os atributos de entrada. A avaliagao foi feita partindo de
uma sessao ja categorizada para comparagao de acertos
e erros utilizando as métricas de acuracia e F1-score.
Todos os métodos apresentaram resultados com média
acima de 85% em ambas métricas. A partir de analises
das métricas, observamos que o método CatBoost
obteve o melhor resultado.

Summary

Evaporitic facies are difficult to drill due to the mechanical
behavior of their mineral constituents. Therefore, a
precise classification of evaporites can represent a great
advantage for drilling activities. The objective of this work
is to classify the evaporitic facies of the Ariri Formation in
the Santos Basin, using machine learning methods
derived from tree classifiers. The chosen methods were:
Decision Tree, Random Forest, and Catboost. These
algorithms were trained to identify four evaporitic facies:
Halite, Anhydrite, Carnalite, and Tachydrite, and for that
we use the well logs: gamma-ray (GR), compressional
velocity (VP), and shear (VS) velocity. The evaluation was
conducted by comparing the results with an already
categorized dataset, using accuracy and F1-score
metrics. All methods had averages above 85% in both
metrics. From metrics analysis, we observed that the
CatBoost method obtained the best result.

Introdugao

A classificacdo de facies € uma tarefa complexa que
demanda tempo e conhecimentos especificos. E possivel
adquirir as propriedades fisicas das rochas por meio de
métodos indiretos, mesmo assim faz-se necessario saber
quais sdo as facies litologicas presentes no pogo a ser
estudado. Nesse sentido, o uso de machine learning
permite a obtencdo de facies a partir da utilizacdo dos
dados de perfis geofisicos. Inserido nos métodos de
machine learning existe uma categoria baseada em
arvores de decisdes. Esses métodos tém sido bastante
utilizados por apresentar bons resultados e ter custo
computacional reduzido (Ho, 1995; Vikrant e Eden, 2019;
Silva, 2022).

A arvore de decisdo, segundo Quinlan (1986), € um
método de machine learning menos complexo que os
demais, e capaz de resolver problemas de alta
complexidade. Para Lantz (2015), a arvore de decisbes &
capaz de resolver problemas de predilecdo e ao mesmo
tempo simples de serem compreendidas, visto que
podem ser demonstradas Vvisualmente, sem a
necessidade de muito conhecimento matematico.

O método de arvore de decisdo comegou a ser
desenvolvido na década de 1960 por Hunt-Szymanski
pensado em modelar a aprendizagem humana. Esse
método foi utilizado como modelo para os algoritmos
baseados em arvore de decisdo mais avangados, como
por exemplo:

Discotomiser lterative 3 (ID3), criado por Quinlan (1986),
divide as caracteristicas dos previsores do dado
utilizando a entropia para criar os melhores nés, um
componente da arvore de decisdo. As informagbes do
dado sdo fornecidas pelo Information Gain, selecionando
0 maior ganho de informagbes para a melhor
classificagao.

O C4.5, também desenvolvido por Quinlan (1994), € uma
extensado do ID3. O C4.5 funciona selecionando a melhor
caracteristica para dividir os dados em cada né da
arvore, através do conceito de entropia. Diferentemente
do ID3, o C4.5 consegue classificar dados categoricos e
numeéricos, além de conseguir processar dados ausentes.

Classification and Regression Trees (CART) é um
método de classificacdo e regressdo baseado em arvore
de decisdes. Implementado por Breiman (1984), esse
modelo usa um processo iterativo para dividir o conjunto
de dados em subconjuntos menores e constréi a arvore
de deciséo.
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A Floresta Aleatéria € uma classificagdo que concatena
varias arvores aleatérias para obter a classificagdo e o
resultado é uma média de todas as arvores. Teorizado
por Ho (1995), a Floresta Aleatdria € uma extenséo da
agregagao bootstrap, um método de re-selegdo
randdmico, pois a aleatoriedade com que os dados séo
re-selecionados faz com que nao ocorra correlagéo entre
as arvores aleatoérias, melhorando o seu resultado.

Os algoritmos de Boosting sao classificadores que
comegaram a ser desenvolvidos por Leo Breiman. Estes
algoritmos enfatizam o treinamento em amostras que
foram erroneamente classificadas, atribuindo uma
ponderagédo diretamente associada ao erro (Sammut e
Webb, 2010). Dentro dessa familia existem os
classificadores AdaBoost, CatBoost, XGBoost.

Na geociéncia, o uso de técnicas de aprendizado de
maquina tem se tornado amplamente difundido devido a
sua capacidade de agilizar processos e aprimorar
meétricas ja existentes. Um exemplo relevante € o estudo
realizado por Silva (2022) na classificagdo de
eletrofacies, no qual foi empregada a técnica de floresta
aleatéria. Nesse estudo, as eletrofacies de brecha,
conglomerado, quartzito, xisto e ultramaficas foram
classificadas utilizando parametros de entrada como
densidade, susceptibilidade magnética e condutividade
elétrica.

Os resultados obtidos foram bastante promissores,
evidenciando uma acuracia de 0,86 na classificacdo das
eletrofacies. Essa alta taxa de acerto demonstra a
eficacia da abordagem de aprendizado de maquina
aplicada no estudo, proporcionando uma ferramenta para
a interpretacdo de dados geocientificos. Ao adotar
técnicas como a floresta aleatéria, é possivel extrair
informagdes confiaveis sobre a composicdo e
caracteristicas das eletrofacies estudadas, contribuindo
assim para um melhor entendimento dos processos

geoldgicos envolvidos.

Vikrant e Eden (2019) compararam a performance de trés
métodos baseados em arvore (XGBoost, LightGBM e
CatBoost) para a classificagdo de oito facies: rocha
carbonatica, carvdo, arenito seixoso, conglomerado,
arenito médio, arenito fino, siltito e lamito na Bacia de
Ordos (China). Eles utilizaram os perfis de gamma ray,
sonico, densidade, neutrdo, laterolog profundo, laterolog
raso e caliper. Foi aplicada uma otimizagdo de
hiperparametros, e a avaliagdo dos resultados foi feita
através da matriz de confusdo, precisdo, revocagao e
F1-score. O LightGBM foi o método que apresentou a
melhor performance. Além disso, o resultado indicou que
o CatBoost é capaz de lidar com grandes conjuntos de
dados de forma eficiente, sem sacrificar o desempenho
ou a capacidade de treinar modelos complexos em um
tempo razoavel.

Os resultados anteriormente mencionados ressaltam a
eficiéncia dos métodos baseados em arvores de decisdo.
Diante desse contexto, o presente estudo tem como
objetivo principal comparar diferentes métodos baseados

em arvores de decisdo para a classificagdo de facies
evaporiticas na Formacgao Ariri da Bacia de Santos. Os
métodos avaliados nesta pesquisa incluem Arvore de
Deciséo, Floresta Aleatdria e CatBoost.

Metodologia

Antes de performar a classificagdo, nds realizamos um
pré-processamento dos dados definindo o alvo (facies) e
os perfis geofisicos previsores (raios gama - GR,
velocidade compressional - VP e velocidade cisalhante -
VS). Nessa etapa, os previsores foram escalonados para
média zero e desvio padrdo 1, ou seja, para que eles
possam ficar em uma escala comum. O conjunto de
dados foi dividido em duas partes: uma parte para ajustar
o0 modelo de previsdo e a outra para avaliar o modelo
construido. Para isso, utilizamos 30% dos dados para
treinar o algoritmo e 70% dos dados para classificar as
facies. Além dessa divisdo, foi utilizada uma métrica de
validagdo cruzada que redimensiona o dado mantendo a
proporgdo de facies. Essa técnica serve para avaliar o
desempenho dos meétodos. Em relagdo ao custo
computacional, a Arvore de Decisdo tem menor custo.

Os resultados foram avaliados utilizando a acuracia, a
matriz confusdo e o F1-score. A acurdcia indica para o
usuario qual modelo teve o maior percentual de acertos,
sendo que seu calculo é aplicado para todas as facies. Ja
0 F1-Score é a média harménica de outros dois
parametros, a precisdo e a revocagao. O F1-Score é
calculado para cada facies.

Os algoritmos foram implementados na linguagem de
programagao Python, utilizando uma variedade de
bibliotecas para facilitar o desenvolvimento e a analise de
dados. As principais bibliotecas utilizadas foram o
NumPy, para manipulagéo eficiente de arrays e calculos
numéricos, o Matplotlib, para visualizagdo de graficos e
plotagem de resultados, e o Scikit-learn, uma biblioteca
amplamente reconhecida para aprendizado de maquina e
mineragdo de dados. A combinacao dessas bibliotecas
forneceu um ambiente robusto e eficiente para a
implementacdo dos algoritmos, permitindo uma analise
completa e Vvisualizagdo adequada dos resultados
obtidos.

Resultados

O dataset em questdo apresenta como caracteristica
principal a presenga predominante de Halita,
representando cerca de 84,34% das ocorréncias. Em
sequéncia, temos a Anidrita com 7,13%, a Carnalita com
6,75% e a Taquidrita com 1,78%. Essas porcentagens
refletem a distribuicdo das diferentes espécies de sal
presentes no conjunto de dados.

Analisando os graficos de distribuicdo dos previsores
(atributos de entrada - Figura 1), temos que os maiores
valores de GR (com média em torno de 71 API) séo
referentes a Carnalita, provavelmente, devido a presenga
do iso6topo radioativo K40 em sua composigdo (Figura
1-a). Ja os outros sais apresentam valores de GR mais
baixos, em torno de 15 API. Nas velocidades cisalhante
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(VS) e compressional (VP), apresentadas na Figuras 1 b)
e c), podemos observar que os sais que possuem baixas
velocidades sdo a Taquidrita (médias de 3600 m/s e 1800
m/s para VP e VS, respectivamente) e Carnalita (médias
de 4100 m/s e 2200 m/s para VP e VS, respectivamente).
A distribuicdo da Halita mostra valores intermediarios,
com velocidades aproximadas de 4500 e 2500 m/s e
baixo desvio padrdo (112 m/s e 72 m/s para VP e VS,
respectivamente). As velocidades mais altas séao
associadas a Anidrita, cujos valores médios sdo de 5300
m/s e 2800 m/s para VP e VS, conforme apresentado na
Figura 1 b) e Figura 1 c) respectivamente.
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Figura 1 - Distribuicdo relativa normalizada de frequéncia
dos previsores utilizados: (a) GR, (b) VP e (c) VS.

Ao analisarmos as métricas, observamos que o F1-Score
(Figura 2) revela um desempenho superior na
identificagdo da facie de Halita. Essa superioridade pode
ser atribuida, em parte, a maior quantidade de amostras
disponiveis no conjunto de dados para essa facies
especifica. Por outro lado, a facies de taquidrita, com a

menor quantidade de amostras, obteve o pior
desempenho na sua estimativa. Essa discrepancia nos
resultados pode estar associada a uma possivel
influéncia do F7-Score, que tende a levar em
consideracdo a quantidade de dados disponiveis. E
importante destacar que o F7-Score é uma métrica que
combina a precisdo e a taxa de recuperacéo, fornecendo
uma medida balanceada do desempenho do modelo. No
entanto, quando a quantidade de amostras é desigual
entre as classes, o F17-Score pode ser afetado,
resultando em estimativas menos precisas para as
classes com menor representatividade.
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Figura 2 - Resultados do valor-f1 por facies para cada
meétodo.

Ao observar a métrica de acuracia (Figura 3), podemos
notar que os trés métodos apresentam valores bastante
semelhantes. Isso indica que o nimero de amostras das
facies ndo exerceu uma influéncia significativa nessa
métrica de desempenho. Todos os métodos alcangaram
uma acuracia acima de 80% na classificagado das facies.
Esses resultados sdo encorajadores, pois indicam uma
consisténcia geral no desempenho dos métodos em
identificar corretamente as facies. A acuracia, como
métrica, fornece uma medida geral da taxa de acertos do
modelo em relagcdo ao total de amostras. O fato de todos
os métodos terem atingido acuracias superiores a 80% €
um indicativo positivo de sua eficacia na classificacdo
das facies.
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Figura 3 - Resultados da acuracia por facies para cada
meétodo.

No entanto, é importante ressaltar que a acuracia por si
s6é pode ndo fornecer informagdes completas sobre o
desempenho do modelo, especialmente quando ha
classes desbalanceadas ou caracteristicas especificas
de cada facies que podem impactar a interpretacao
geoldgica.

Ao analisar a Figura 4, podemos observar que os
métodos utilizados apresentaram resultados com
classificacbes proximas ao gabarito (perfil de facies
verdadeiras). Além disso, notamos que o numero de
amostras classificadas para cada facies foi muito proximo
a quantidade de amostras presentes no gabarito.

E importante destacar que a maior variagdo no nimero
de amostras ocorreu na classificagdo da facie anidrita,
especialmente nas profundidades em torno de 3600 m e
3850 m (Figura 5). lIsso indica que os métodos
empregados tiveram mais dificuldade em classificar
corretamente essa facies, o que pode ser atribuido que a
anidrita dificilmente ocorre na sua forma “pura”, muitas
vez, ela € uma mistura anidrita e halita, o que provoca
uma alta variagdo de propriedades desses sais na area
de estudo. Observamos também que quando existe uma
transigdo brusca da facies carnalita para a anidrita, existe
uma tendéncia dos métodos em classificar erroneamente
a halita ao invés da anidrita, o que aparenta estar
associado a fatores paleo deposicionais.

A variagdo no numero de amostras classificadas destaca
a necessidade de aprimoramentos especificos para
melhorar a classificagdo da anidrita e, potencialmente,
reduzir a diferenga entre os métodos. ldentificar as
causas dessas variagdes e explorar estratégias de ajuste
adequadas podem contribuir para aprimorar a precisao e
a consisténcia dos resultados obtidos na classificacao
das facies, promovendo avangos na classificagdo de

facies utilizando métodos de arvore de decisdes. Entre os
trés métodos avaliados, a arvore decisdo, conseguiu
identificar a facie anidrita na profundidade aproximada de
3600 metros, enquanto que o CatBoost conseguiu
identificar corretamente a presenca dessas facies nas
profundidades especificas de 3600 e 3850 m, associada
ao maior erro de classificagdo. Isso destaca a
capacidade de reconhecimento preciso nessas regides
mais desafiadoras, em particular para o CatBoost. Esses
resultados reforcam a importancia de considerar
diferentes métodos e abordagens para alcangar um
desempenho mais robusto e confiavel na classificagéo
das facies.

Facies Facies Facies
True Facies Random Forest Decision Tree CatBoost

3200
3400
3600
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4000
4200

Figura 4 - Da esquerda para a direita temos os
seguintes perfis: facies gabarito, facies classificadas pelo
Random Forest, facies classificadas pelo Decision Tree e
facies classificadas pelo CatBoost.
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Figura 5 - Comparacéo da quantidade de facies entre o observado e o que foi classificado pelos métodos Decision Tree,
Random Forest e CatBoost onde: (a) Taquidrita; (b) Anidrita, (c) Halita; (d) Carnalita.

Conclusodes

Os métodos avaliados (Random Forest, XGBoost e
CatBoost) apresentaram bons resultados na classificacao
das facies evaporiticas. A analise numérica mostrou que
os trés métodos investigados obtiveram f7-Score acima
de 75% e acuracia acima de 85%.

Entre os métodos avaliados, o Catboost demonstrou o
melhor desempenho em termos das métricas utilizadas.
No entanto, quando consideramos a relagcao
custo/beneficio, observamos que o método de Random
Forest ofereceu um resultado bem similar com um custo
significativamente menor. Portanto, com base nessa
perspectiva, indicamos o método de Random Forest para
a classificagdo de facies evaporiticas em grandes
volumes de dados (muitos pogos).
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