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Resumo

A caracterizagdo de reservatorios é tarefa crucial para
exploracdo de oleo e gas e requer a utlizacdo de
ferramentas que diminuam o custo de extracdo, riscos e
incertezas. Com este objetivo o atual trabalho propde o
uso de um método matematico computacional de Redes
Neurais, chamado Learning Vector Quantization (LVQ),
utilizado para identificagdo de padrbes em amostras
supervisionadas. A ferramenta foi aplicada em uma base
de dados que combina informacg8es de perfis elétricos de
cinco pocos e dados de testemunho advindos do Campo
de Namorado, Bacia de Campos —RJ, com 0s quais
foram obtidos niveis de acerto de até 77,95% de acerto.

Introducéo

Para a identificacdo das propriedades petrofisicas com o
uso de ferramentas computacionais € importante
considerar a sensibilidade do método a presenga de
ruido e interferéncias externas, comuns neste tipo de
dado. Mediante tais caracteristicas, o0 método escolhido
para reconhecimento e classificacdo foi LVQ (Learning
Vector Quantization), modelo matematico derivado do
método SOM (Self-Organizing Maps), ambos elaborados
por Kohonen (2001),que demonstram maior indice de
sucesso que outros métodos de estatistica classica
(Wong et al., 1995).

Os métodos aprendem ou treinam através de processo
competitivo, no qual reconhecem padrdes e
correlacionam os dados de entrada, agrupando os
similares.

A grande diferenca entre os métodos mencionados € o
tipo de amostra a que se destinam: SOM ¢é aplicado a
conjunto de dados néo supervisionado e LVQ é utilizado
em amostras supervisionadas (quando ha informacgGes
sobre identificagdo de parte ou todo o conjunto de dados
analisado). Dessa maneira é possivel escolher
previamente quais e quantas sdo as classes a serem
identificadas. Em relacdo ao método SOM, LVQ tem a
vantagem de ser um método de conversédo rapida e de
alta precisdo (Fung et al., 1997).

Diferente dos outros métodos de decisdo 6tima para
reconhecimento de padrfes estatisticos baseados em
corolarios do Teorema da Probabilidade Total, como o
Teorema de Bayes, LVQ apresenta estrutura de

aproximagdo baseada em uma filosofia totalmente
diferente (Kohonen, 2001; Biehl et al., 2006).

A rede LVQ apresenta duas camadas, uma competitiva e
outra linear, formadas por unidades, chamadas de
neurdnios. A camada competitiva aprende a classificar os
dados de entrada, de maneira muito similar & camada
competitiva do método SOM, na qual apenas uma
unidade ganha o direito de agregar o vetor de entrada a
si. A segunda camada linear transforma a camada
competitiva em classes identificadas previamente, como
mostra a Figura 1.
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Figura 1 — Representagdo das camadas da estrutura
LVQ.
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O diferencial do funcionamento deste método é atribuido
ao treinamento direcionado dos valores de entrada
através das atribuicdes de classe, no inicio do processo.
O agrupamento é baseado em critérios de maior
similaridade, em geral representado pela distancia
Euclidiana entre os vetores de entrada, no qual quanto
menor a distancia entre eles maior a sua correlagado e,
provavelmente, serdo definidos pela mesma classe e
pertencerdo ao mesmo grupo.

O algoritmo ndo faz aproximacgdes por funcdo de
densidade, mas delimita fronteiras de vizinhangas entre
vetores de referéncia chamados de codebooks,
processados na primeira camada. Trata-se de vetores
peso dos grupos formados pelas classes pré-
estabelecidas,assumindo um vetor para cada classe com
mesma dimens&o do conjunto de entrada e com valores
iniciais aleatorios, que se ajustam a cada iteracdo em
direcdo ao vetor de entrada (Kohonen, 2001).

Além destas componentes, o algoritmo também permite a
escolha da taxa de aprendizagem, que representa a taxa
de mudanca dos parametros a cada treinamento do
programa (Kohonen, 2001). De acordo com as variagdes
desta variadvel encontram-se respostas diferentes para o
mesmo conjunto de dados e, por isso, tal input foi
analisado para diferentes valores.

Metodologia/ Problema Investigado
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O método descrito foi utilizado em um conjunto de dados
de perfis elétricos (com 4733 amostras), referentes a 5
pocos (NA1A, NA2, NA4, NA7 e RJS42) e seus dados
de testemunho, advindos do Campo de Namorado, Bacia
de Campos, disponibilizados pela Agéncia Nacional de
Petréleo. Dentre os perfis foram analisados: raios gama
(GR), sbnico (DT), densidade (RHOB) e porosidade
neutrénica (NPHI).

A base de dados analisada apresenta 29 litologias
distintas e, baseada nestas informagfes, as
classificacdes escolhidas previamente foram:
reservatério, possivel reservatério e nao-reservatério,
definidas através dos dados de testemunho (Tabelal).

Tabela 1: Classificacdo utilizada para treinamento de
LVQ.

Das trés possiveis opcdes de LVQ (LVQ1, LVQ2 e
LVQ3), o treinamento do conjunto de dados foi realizado
com LVQ1, pois apesar dos métodos apresentarem
precisdo de reconhecimento de padrdes estatistico
similar, LVQ1 tem processo mais robusto, em que o0s
vetores de referéncia assumem valores fixos, mesmo
ap6s longos periodos de aprendizagem e Kohonen
(2001) sugere que o treinamento seja inicializado com
ele. No algoritmo LVQ2 dois vetores de referéncias mais
proximos do vetor de entrada sdo atualizados
simultaneamente e esta distAncia é otimizada sem
garantia de preservacdo de topologia, corrigida no
método LVQ3 (Kohonen, 2001; Hammer &Villmann,
2002).

Para ajuste do algoritmo os parametros escolhidos foram
determinados de acordo com as consideracdes de

Facies Descrigio Classificagdo Kohonen (2001),_dessei1 forma o treinamento foi realizado
: : com 150 e 500 iteragdes e taxa de treinamento igual a
1 Interlaminado Lamoso Deformado N&o reservatorio 0.01, 0.025 e 0.001.
2 Conglomerados e Brechas Carbonéticas Néo reservatorio O conjunto de dados foi separado em supervisionado (ou
—— : seja, nos intervalos com testemunho, cerca de 40% do
3 Diamictito Arenoso Lamoso N&o reservatorio total amostrado) e ndo supervisionado.
4 Conglomerados Residuais Possivel reservatério Para treinamento do algoritmo dois métodos foram
- — analisados. No primeiro caso, o conjunto de dados com
6 Arenito Grosso, Amalgamado Reservatorio testemunho foi utilizado para treinamento e a base de
7 Arenito Médio Fino Laminado Possivel reservatério dados total foi identificada posteriormente, mediante
. - - - resultado de classificagdo do outro conjunto (Validagdo
8 Arenito Médio Gradado ou Macigo Reservatorio Cruzada 1).
9 Arenito Médio Cimentado Néo reservatério No segundo caso os da’dos testemunhados  foram
: — - separados em pares e impares. Os pares foram
10 Arenito/Folhelho Interestratificado Possivel reservatorio utilizados para treinamento do algoritmo e os outros
1 Arenito/Folhelho Finamente Possivel reservatério adicionados ao re_stant~e do conjunto e validados em
Interestratificado segunda etapa (Validacéo Cruzada 2).
12 Siltito Argiloso Estratificado Nao reservatorio Primeiramente os dados foram normalizados, porém
verificou- r nvergia mais facilmen n
13 Interlaminado Siltito Argiloso e Marga N4o reservatorio ng o ?\g.?/i;etlgl:: n? er?t%e dcg d ae dg Sa d ea: ofnc; alizz gt ée OqU:o rgg
14 Folhelho Radioativo Ndo reservatorio também foi constatado por Souza et al. (1998) e, por
15 Interlaminado Arenoso Bioturbado N&o reservatorio Is50, ndo foi utilizada nesse processo.
16 Interlaminado de Siltito e Folhelho, Niio reservatorio o ]
Deformado, Bioturbado Resultados Preliminares e Discussdes
17 Marga Bioturbada Néo reservatdrio Para cada um dos critérios de validacdo cruzada
18 Ritmito N3o reservatério escolhido, foram criado_s trés cenérios, diferentes
- — - — segundo o taxa de aprendizagem: 0.1, 0.025 e 0.01. Dos
19 Arenito Glauconitico Néo reservatorio quais foram obtidos os resultados apresentados na
20 Folhelho S|It|cq com Niveis de Marga N0 reservatsrio Tabela 2.
Bioturbada
Arenito Cimentado, com Feices de x .
21 Escorregamento Nao reservatorio
— - - . — Tabela 2: Média de acerto de LVQ para diferentes taxas
22 Siltito Argiloso/Arenito Deformado Nao reservatorio de treinamento
23 Arenito Médio/Fino Laminado Cimentado N&o reservatorio Média de Acertos
Interestratificado Siltito/Folhelho " ‘i S o
24 Intensamente Bioturbados Nao reservatorio _ Validagdo cruzada 1 __ Validagdo cruzada 2
25 Marga Bioturbada Outra N&o reservatorio Ralo de . 150~ . 500~ Ralo de . 150~ . ~
Treinamento | iteracdes | iteracdes | Treinamento | iteracdes | iteracdes
26 Folhelho Carbonoso N&o reservatorio 01 0.7544 0.7451 01 0.7795 0.7087
27 Arenito Macico Muito Fino N4o reservatorio 0.025 0.6821 0.74 0.025 0.752 0.7303
28 Siltito Areno-Argiloso N&o reservatorio 0.01 0.6821 0.741 0.01 0.7421 0.7461
29 Interlaminado Siltito/Folhelho N&o reservatorio
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Com a aplicagdo do método descrito, foi possivel
identificar se os dados analisados eram referentes a
reservatérios, possiveis ou nao-reservatorios, com
melhor indice de acerto correspondente a 77,95% e erro
quadrado médio de 21%, referente ao treinamento dos
dados com raio de treinamento igual a 0.1, 150 iteracdes
e treinamento de testemunho com indice par e validacédo
de impares.

Tais resultados sé@o referentes a técnica de validagéo
cruzada, que combina dados de treinamento com valores
de testemunho para avaliar a robustez do modelo e
dessa forma identificar dentre todos o0s cenérios
construidos o que melhor define a simulagdo mediante
base estatistica.

Vale ressaltar que como a inicializacdo dos vetores de
referéncia é aleatdria, os resultados sao ligeiramente
diferentes a cada treinamento, ainda que apresente
mesmas variaveis e atributos de entrada.

A classificacdo de perfis de rochas ndo reservatorios,
mediante cenario descrito, demonstrou desempenho de
91% de acerto, enquanto a classificagcdo entre litologias
de reservatorios e possiveis reservatorios apresentaram
média de acerto de 60% devido a estreita semelhanga de
valores(Tabela 3).

Tabela 3: Andlise estatistica dos grupos testemunhados

RHOB DT NPHI GR

L% min 1,7556 52,5322 0,6355 21,1875
§ max 27333 | 111,8711 | 37,7302 | 1084648
(%]
& mediana 2,4722 82,67045 | 20,3164 53,99759
o
£ média 2,455045 | 82,54976 | 19,95449 | 57,23727

desvio

padréo 0,115688 | 8,391241 | 4,783761 | 15,36022
. RHOB DT NPHI GR
g min 17336 | 67453 | 12,0859 | 46,974
c
§ max 2,5796 108,188 | 28,8765 109,6797
[a
= mediana 2,2958 91,4531 22,949 62,2734
g média 2,321208 89,7255 | 22,5273 68,05252
o desvio

padréo 0,952291 | 35,05213 | 13,16057 | 33,19265

RHOB DT NPHI GR

° min 2,095 58,0625 6,125 32,0586
% max 2,5637 103,922 29,707 97,6484
>
§ mediana 2,249847 89,9922 | 23,10345 53,4882
o

média 2,262842 88,4777 | 22,77073 | 54,15359

desvio

padréo 0,79 31,01 10,47 30,43

Os valores de desvio padréo da Tabela 3 sdo baixos,
demonstrando que os grupos estdo bem concentrados,
entretanto observa-se que os valores médios entre os

grupos de possiveis reservatorios e reservatorios sdo
muito proximos, devido ao grande conjunto de litologias
gue englobam cada uma destas classificacdes.

Essa caracteristica torna a classificagdo confusa, uma
vez que nado ha definigbes precisas que diferenciem tais
grupos.

Através da Figura 2 é possivel observar que a
classificacdo realizada mediante LVQ foi muito proxima
da interpretacdo visual dos perfis, indicando o bom
desempenho do método.

Apesar da alta correlagdo entre os dados, o método
obteve resultados satisfatérios e pode ser utilizado como
uma alternativa para identificacdo de reservatorios, em
detrimento de outras técnicas de estatistica classica.

Conclusodes

O crescente interesse na area de caracterizagdo de
reservatérios de petrdleo tem motivado diversas
pesquisas a respeito de como detectar, de forma
eficiente, a distribuicdo das propriedades litolégicas e
petrofisicas do reservatério. O desafio maior desse
processo € a obtengcdo de dados que confirmem os
dados de testemunho, presente em alguns casos. O
algoritmo LVQ utilizado neste trabalho mostrou ser um
caminho promissor a ser explorado para diagnéstico de
identificagdo de reservatérios a partir de dados de perfis .
A Rede Neural proposta conseguiu detectar padrées de
clusters, com taxa de acerto de até 77,95%. Entretanto
sera necessario, para trabalhos futuros, avaliar a
necessidade de ajustes da operagdo do algoritmo para
obtengdo de maiores taxas de acerto.

Para o trabalho atual, a identificagdo de reservatérios
baseada no método LVQ proposta resultou na
classifica¢éo satisfatoria das classes escolhidas, portanto
pode ser utilizada como um método alternativo em adicdo
aos métodos tradicionais utilizados, com a vantagem de
ser rapido e preciso.
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Figura 2 — Imagem ilustrativa da classificag@o de rochas reservatorios, possiveis reservatorios e ndo reservatérios, mediante
resultados obtidos através do método LVQ, dos pogos NA1A, NA2, NA4, NA7 e RJS42.

IV Simpésio Brasileiro da SBGf — Brasilia 2010



	Resumo  
	Introdução 
	Metodologia/ Problema Investigado 
	Conclusões 
	Agradecimentos 

