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Resumo

Praxedes, Eric da Silva; Pacheco, Marco Aurélioaltanti.Interpretacdo
Sismica Quantitativa com uso de Programacao GenéticRio de Janeiro,
2014. 82p. Dissertacdo de Mestrado - Departamentendenharia Elétrica,
Pontificia Universidade Catodlica do Rio de Janeiro.

Uma das tarefas mais importantes na industria geoecao e producéo de
petréleo € a discriminacao litolégica. Uma das q@pais fontes de informacéo
para subsidiar a discriminacdo e caracterizacatbdiica € a perfilagem que é
corrida no poco. Porém, na grande maioria dos ltrabaos perfis utilizados na
discriminagdo litoldgica sdo apenas aqueles disp@ino dominio dos pocos.
Para que modelos de discriminacao litologica possanextrapolados para além
do dominio dos pocos, faz-se necessario a utilizde&aracteristicas que estejam
presentes tanto nos po¢os como fora deles. Astedsdizas mais utilizadas para
realizar esta integracéo rocha-perfil-sismica sfiatdbutos elasticos. Dentre os
atributos elasticos o que mais se destaca € a @anped O objetivo desta
dissertacéo foi a utilizacdo da programacdo gemé&tieno modelo classificador
de atributos elésticos para a discriminacao liicehgA proposta se justifica pela
caracteristica da programacgdo genética de seleg@mstrucdo automatica dos
atributos ou caracteristicas utilizadas. Além dissorogramacao genética permite
a interpretacdo do classificador, uma vez que éipelscustomizar o formalismo
de representacao. Esta classificacdo foi empregada parte integrante do fluxo
de trabalho estatistico e de fisica de rochas, dokigia hibrida que integra os
conceitos da fisica de rochas com técnicas de ifitagdio. Os resultados
alcancados demonstram que a programacao genéintauataxas de acertos
comparaveis e em alguns casos superiores a outébsdos tradicionais de
classificac@o. Estes resultados foram melhorados aaitilizacdo da técnica de

substituicao de fluidos de Gassmann da fisica ceaso

Palavras-chave
Atributos elasticos; litologia; programacéo gereétidassificacéo.
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Abstract

Praxedes, Eric da Silva; Pacheco, Marco Aurélio atanti (Advisor).
Quantitative Seismic Interpretation using Genetic Pogramming. Rio de
Janeiro, 2014. 82p. MSc. Dissertation - Departamei¢ Engenharia
Elétrica, Pontificia Universidade Catolica do ReJhneiro.

One of the most important tasks in the oil expioratand production
industry is the lithological discrimination. A majsource of information to
support discrimination and lithological charactatian is the logging raced into
the well. However, in most studies the logs usethélithological discrimination
are only those available in the wells. For extrapof the lithology
discrimination models beyond the wells, it is nseeg to use features that are
present both inside and outside wells. One of #aufres used to conduct this
rock-log-seismic integration are the elastic attrés. The impedance is the elastic
attribute that most stands out. The objective ¢f thork was the utilization of
genetic programming as a classifier model of efaatiributes for lithological
discrimination. The proposal is justified by the adhcteristic of genetic
programming for automatic selection and constructd features. Furthermore,
genetic programming allows the interpretation & dhassifier once it is possible
to customize the representation formalism. Thissifecation was used as part of
the statistical rock physics workflow, a hybrid medology that integrates rock
physics concepts with classification techniquese fédsults achieved demonstrate
that genetic programming reached comparable hgtaat in some cases superior
to other traditional methods of classification. $@eesults have been improved

with the use of Gassmann fluid substitution techaitfom rock physics.

Keywords
Elastic attributes; lithology; genetic programmictgssification.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1213313/CB


PUC-RIo - Certificagéo Digital N° 1213313/CB

Sumario

1 Introducéo
1.1. Objetivos

1.2. Organizacéao da Dissertacéo

2 Interpretacdo de Atributos Elasticos
2.1. Teoria da Elasticidade

2.2. Fisica de Rochas

2.2.1. Analise de sensibilidade aos fluidos
2.2.2. Relacdes entre VP e VS

2.3. Fluxo de trabalho do intérprete

2.4. Fluxo de trabalho estatistico e de fisica de rochas

3 Programacédo Genética

3.1. Programacéo Genética para Classificacéo
3.2. Selecéo de caracteristicas

3.3. Evolucao de modelos classificadores

3.4. Comparagao entre as abordagens

4 Estudo de Caso

4.1. Escopo dos experimentos e contextualizacdo dos dados

4.2. Abordagens empregadas para a classificagao

4.2.1. Expresséao Classificadora de Programacao Genética (ECPG)
4.2.2. Programacao Genética com Multiplas Saidas (PGMS)

4.2.3. Distribuicdo Gaussiana em Programacéo Genética (DGPG)

4.3. Apresentacao e analise dos resultados

5 Conclusotes e Trabalhos Futuros

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

12
14
15

16
16
20
21
23
25
29

33
38
41
43
46

50
50
53
57
59
60
63

75

78


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1213313/CB


PUC-RIo - Certificagéo Digital N° 1213313/CB

Lista de figuras

Figura 2.1 - Secéo de poco utilizada para inspec¢ao visual dos perfis.

Figura 2.2 - Cross-plot de IP x IS a partir de dados de perfis de
pocos com linhas de tendéncias lineares e equacfes de fisica de

rochas para cada litologia.

Figura 2.3 - Histogramas de IP e IP/IS para cada facies identificada
no(s) poco(s), além das respectivas distribuicdes gaussianas. Neste
caso, o atributo IP foi considerado melhor discriminante do que o
atributo IP/IS.

Figura 2.4 - Descricdo esquematica dos métodos estatisticos, de
fisica de rochas e hibridos para relacionar propriedades geologicas

com atributos elasticos. (alterado de Nikravesh et al., 2003).

Figura 3.1 - Etapas basicas de um sistema de Programacéo

Genética.

Figura 3.2 - Arvore sintatica de PG representando o programa
x2+x+1.

Figura 3.3 — Exemplos de arvores criadas pelos métodos full, a

esquerda, e grow, a direita.
Figura 3.4 - Exemplo de um cruzamento de subarvore.
Figura 3.5 - Exemplo de uma mutacao de subarvore.

Figura 3.6 — A esquerda, exemplo de arvore de deciséo para trés
classes, arenito (ARN), conglomerado (CGL) e folhelho (FLH). A
direita sua representacdo como um individuo de PG.

Figura 3.7 — A esquerda, individuo de PG representando a regra de

classificacdo a direita.

Figura 3.8 — A esquerda, individuo de PG representando a funcéo

discriminante a direita.

Figura 3.9 - Possibilidades de uso de PG para classificagcao (Espejo

26

27

29

30

34

34

35

37

38

39

40

40


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1213313/CB


PUC-RIo - Certificagéo Digital N° 1213313/CB

et al., 2010).

Figura 4.1 - SecOes do reservatorio identificadas nos pocos A, Be C
com os perfis Rhob, NPhi, DTC, TCMR, CMRP, CMFF e KSDR além

da litologia.

Figura 4.2 — Secao dos pocos alinhados pelo topo do reservatério
com os perfis GR, IP, IS, Rhob e SW além da litologia. Notar a
identificacdo das zonas de gas (vermelho) e agua (azul) no perfil de

saturacdo de agua (SW).

Figura 4.3 — Individuo da programacéao genética com multiplos genes

(3 genes).

Figura 4.4 — Operador de cruzamento de alto nivel em individuos da
PGMG.

Figura 4.5 — Distribuicdes gaussianas de cada classe para a funcéo

discriminante 1S-862,1*IP + 1172,4. Os valores de saida da funcéo

foram normalizados.

Figura 4.6 — Grafico mostrando o comportamento da funcdo de

aptidao ao longo das geragcGes da abordagem ECPG.

Figura 4.7 — Cross-plots entre IP e IS mostrando os valores para
cada litologia na condicéo in situ (acima e abaixo), para a saturacao

de 100% de agua (acima) e para a saturacao de 100% gas (abaixo).

Figura 4.8 — Graficos das funcbes de distribuicdo acumulada de IP
para cada litologia. Cada ponto azul nos graficos corresponde a um
novo padrdo inserido nas bases de dados estendida pela

substituicdo de fluidos.

41

51

52

59

60

61

65

68

69


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1213313/CB


PUC-RIo - Certificagéo Digital N° 1213313/CB

Lista de tabelas

Tabela 2.1 - Relacdes entre VP e VS por litologia.

Tabela 2.2 - Coeficientes da equacdo de Greenberg e Castagna
(1992) por litologia.

Tabela 3.1 - Listagem dos trabalhos de programacao genética para

classificacao.

Tabela 4.1 — Tabulagdo do numero de padrdes por classe dos po¢os
A, BeC.

Tabela 4.2 — Tabulacdo dos conjuntos de treinamento, validagéo e

teste por classe utilizados nos experimentos.

Tabela 4.3 — Parametros e valores utilizados nas abordagens de PG

para classificacao.

Tabela 4.4 — Exemplo da matriz de contagem de classe para o

calculo do strength of association (SA).

Tabela 4.5 — Resultado do célculo do SA a partir da matriz de
contagem de classe da Tabela 4.4.

Tabela 4.6 — Resultados da classificacdo a partir dos valores

originais dos atributos elésticos para a litologia do poco C.

Tabela 4.7 - Tabulacdo do niumero de padrdes por classe nas bases
BD AGUA e BD AGUA e GAS.

Tabela 4.8 - Tabulagdo dos conjuntos de treinamento, validacéo e
teste por classe para a BD AGUA.

Tabela 4.9 - Tabulagdo dos conjuntos de treinamento, validagéo e
teste por classe para a BD AGUA e GAS.

Tabela 4.10 - Resultados da classificacdo a partir dos atributos

elasticos da base BD AGUA para as litologias do poco C.

Tabela 4.11 - Resultados da classificacdo a partir dos atributos

24

25

46

54

55

56

58

58

64

70

70

70

71


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1213313/CB


PUC-RIo - Certificagéo Digital N° 1213313/CB

elasticos da base BD AGUA e GAS para as litologias do poco C. 72

Tabela 4.12 - Resultados da classificacdo a partir dos atributos
elasticos nas trés bases utilizadas. Em negrito sdo destacados os

melhores resultados. 73

Tabela 4.13 - Tempo médio de execucdo das abordagens baseadas
em PG. 74


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1213313/CB


PUC-RIo - Certificagéo Digital N° 1213313/CB

1
Introducéao

Uma das tarefas mais importantes na industria glecédo e producéo de
petréleo é a discriminacgao litologica. Litologisaédescricdo das caracteristicas
fisicas macroscopicas de uma rocha tais como exiyra, tamanho do gréo e
contetdo mineral (Schlumberger, 2014; USGS, 20ddjn base nessa descricéo,
e conhecendo-se a localizacdo de cada tipo de ruzhmoco, é possivel inferir
onde se encontram as formacOes geradoras, de caotelo hidrocarboneto e
principalmente o reservatorio, necessarios parac@r&ncia de um sistema
petrolifero.

Para esta tarefa existem diversas fontes de infimamostras de calha, a
descricdo petrografica de amostras laterais, testhos, dados correlacionados
de outros pocos, dentre outros. Além dessas, umsapdacipais fontes de
informacédo para subsidiar a discriminacdo e canaatgo litolégica é a
perflagem que € corrida no pogo. A perfilagem @giesem se fazer registros
detalhados das formacdes geoldgicas através dedasefisicas colhidas por
ferramentas que sao baixadas dentro do poco. Deagldferramentas de
perfilagem medirem propriedades das rochas no kybseus registros séo
intrinsecamente geoldgicos (Doveton, 2002).

Tradicionalmente, técnicas estatisticas séo ulidigapara subsidiar a
discriminacéo litolégica através do estudo dosipeldfma das mais utilizadas € a
analise discriminante (Busét al, 1987). Técnicas de inteligéncia computacional
também vém sendo utilizadas com relativo sucessabalhos precursores ja
defendiam que as redes neurais poderiam ser dilizpara a analise de perfis de
pocos com o objetivo de realizar a discriminacémdgica (Baldwinet al., 1989;
Doveton, 1994; Rogest al, 1992). Outros trabalhos utilizaram comités dkese
neurais com o0 objetivo de incrementar a taxa delofitas corretamente
discriminadas (Leite, 2012; Santes al, 2003). A logica fuzzy também ja foi
utilizada como ferramenta para a discriminacaddigica (Saggaf & Nebrija,
2003).
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Porém, na grande maioria dos trabalhos os perfiizaglos na
discriminagdo litoldgica sdo apenas aqueles dispmino dominio dos pocos.
Dentre eles podemos citar os de raios gama, padsideutronica e resistividade.
Ou seja, apesar desses perfis medirem parametnetardente relacionados as
propriedades petrofisicas de interesse das ronhasia como aplicar os modelos
produzidos fora dos pocos. Fora dos pocos, os simggistros disponiveis sdo 0s
de subsuperficie que compreendem volumes de asibuterivados dos
levantamentos sismicos. A aplicacdo desses modelaominio dos volumes
sismicos é importante, pois possibilitaria real@atiscriminacao litolégica entre
0S POGoS.

Para que modelos de discriminacéo litologia possamextrapolados para
além do dominio dos pocos, faz-se necessario iaagio de caracteristicas que
estejam presentes tanto nos pogos como fora débsspocos, onde a litologia é
conhecida através dos perfis convencionais e desumformacdes, pode-se
determinar modelos, baseados em caracteristicgsogieen ser obtidas através da
sismica. Uma das caracteristicas mais utilizadaa pealizar esta integracao
rocha-perfil-sismica sdo os atributos elasticosatiibutos elasticos sdo aqueles
relacionados a teoria da elasticidade, disciplimamglaciona as for¢cas aplicadas a
um corpo com as mudancas resultantes em seu taneafttnato (Villagca &
Garcia, 2000).

Dentre os atributos elasticos os que mais se @astaéo as impedancias
compressional e cisalhante. Nos pocos € possivel perfis das impedancias
atraves dos registros de densidade e do tempamgttr das ondas compressional
e cisalhante, conhecido como perfil sénico. Forapdgo, € possivel produzir
volumes com valores das impedancias atraves degsoaenominado inversao
sismica, que utiliza a equacéo de Aki-Richards angge-gathergpara obter tais
volumes (Avsethet al, 2005). Utilizando-se as impedancias compressienal
cisalhante, é possivel criar um modelo com dadopat®s para discriminar
litologias e extrapola-lo para os dados de sismica.

Dentre as metodologias comumente utilizadas pééogrete para a criagdo
desses modelos, destacam-se aquelas baseadasandddtsica de rochas ou em
meétodos estatisticos. A teoria de fisica de roéhasdisciplina que relaciona os
atributos elasticos com as propriedades petrofist& reservatorios, como a

litologia. As relagdes utilizadas na fisica de expara traduzir atributos elasticos
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em propriedades petrofisicas frequentemente s@athas em equacbes empiricas
e para um ambiente geoldgico especifico. Os métedtatisticos, como por
exemplo, as técnicas de regressao, agrupamentééerasas de reconhecimento
de padrdes, tentam estabelecer uma relacéo heaéstire os atributos elasticos e
os valores previstos das propriedades petrofisicagente através da analise dos
dados.

Segundo alguns autores (Avseth al, 2005; Nikraveshet al, 2003), a
utilizacdo de metodologias hibridas, combinandorgaf de técnicas estatisticas e
de fisica de rochas, implicaria na diminuicdo da&eiteza, elevando a
confiabilidade das propriedades previstas, contrd de forma efetiva no
aprimoramento da interpretacao de reservatorios.

No entanto, a utilizacdo de modelos mais complex@®r vezes evitada
pelo intérprete devido a impossibilidade de intetgr qual regra, equacdo ou
heuristica esta sendo utilizada para classificagxttapolar os atributos elasticos.
Esse requisito € fundamental, pois permite ava@&rrestricbes geoldgicas e
fisicas estdo sendo respeitadas. A utilizacdo desvatributos simultaneamente
em modelos mais complexos, também levanta queptesntérprete, tais como
o critério a ser utilizado para a selecdo dos @ e como a previsdo sera

impactada se mais atributos forem adicionados.

1.1.
Objetivos

O objetivo deste trabalho € a utilizacdo da proggfin genética como
modelo classificador de atributos elasticos padisariminagdo litolégica. Esta
classificagdo sera empregada como parte integrdotefluxo de trabalho
estatistico e de fisica de rochas (Avsethal, 2005). O principio do uso da
programacao genética € permitir a interpretacaclassificador uma vez que é
possivel extrair o modelo evoluido, além de sudlidatde de selecdo automética
de atributos. Assim, busca-se um modelo com boade@) aprendizado
automatico e que proporcione apoio a decisdo cambém extracdo e aquisicao

de conhecimento.
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1.2.
Organizacao da Dissertagao

No capitulo 2 serd apresentado o embasamento dequie subsidia a
discriminagdo litologica através da interpretacde dtributos elasticos.
Primeiramente, serdo apresentados alguns condeaitteoria da elasticidade. Em
seguida serdo apresentadas duas areas da tedisecdede rochas: a analise de
sensibilidade aos fluidos e as relagcbes quantistientre a velocidade
compressional e cisalhante. Por fim, serdo apradast duas abordagens
utilizadas para a discriminacdo litolégica atraw#s atributos elasticos: a
abordagem frequentemente utilizada pelo intérpeet® fluxo de trabalho
estatistico e de fisica de rochas (Avssthl, 2005).

No capitulo 3 serd apresentada uma revisdo doitamaelacionados a
programacao genética. Em seguida, sera apresantaleevisdo bibliografica de
trabalhos que utilizam a programacao genética pgeoblema de classificacdo
de mais de duas classes. Alguns trabalhos com paragéo entre as principais
abordagens utilizadas, decomposi¢céo binaria e &elpgr faixas, também seréo
apresentados neste capitulo.

No capitulo 4 sera apresentado um estudo de casdaaiolo a classificacao
de atributos eldsticos em pogcos com o objetivo derichinar a litologia.
Primeiramente, serdo apresentados 0 escopo dosriregp®s e a
contextualizacdo dos dados utilizados. Em segs®l@o apresentadas as técnicas
de classificacdo empregadas baseadas em prograngagdica, aléem das
configuracbes e parametros utilizados. Estas tasnigerdo utilizadas para
classificar a base de dados original, assim corbasa de dados estendida através
da técnica de substituicdo de fluidos de Gassmann.

Por fim, no capitulo 5 serdo apresentadas as cedufinais e algumas

sugestdes de trabalhos futuros.
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2
Interpretacéo de Atributos Elasticos

Neste capitulo serd apresentado o embasament@oteguie subsidia a
discriminacdo litologica através da interpretacdos datributos elasticos.
Primeiramente, sera revista a teoria da elastieidddciplina que relaciona as
forcas aplicadas a um corpo com as mudangas nedt@m seu tamanho e
formato. Em seguida, serd discutida a teoria deafide rochas que relaciona os
atributos elasticos com as propriedades geologmsreservatorios. Seréo
abordadas duas importantes areas desta teoriadlseande sensibilidade aos
fluidos dos atributos elasticos e as relacdes gatimas entre a ond& e a onda
para a discriminacao litologica.

Por ultimo, serdo apresentadas duas abordagengada$ para a
discriminagéo litoldgica através de atributos éast A primeira é a abordagem
frequentemente utilizada pelo intérprete que temmacdbase a interpretacéo
gréfica de dados e o0 uso da analise discriminansegunda abordagem é o fluxo

de trabalho estatistico e de fisica de rochas (Awteal, 2005).

2.1.
Teoria da Elasticidade

O tamanho e o formato de um corpo solido podemmasdificados pela
aplicacao de forcas externas em sua superficietas éorcas externas sdo opostas
forcas internas que resistem as mudancas em sewnhane em seu formato.
Como resultado, o corpo tende a retornar para &audicao original assim que
essas forcas externas sdo removidas. De formaganaio fluido também resiste
as mudancas em seu tamanho (volume), porém nesienéa ha resisténcia em
relacdo ao seu formato. Esta propriedade de regsstnudancas no tamanho e no
formato e retornar a condicdo de ndo deformacabainada de elasticidade
(Telford et al, 1990).

As relacbes entre essas forcas e as mudancas ma flos corpos séo

expressas por dois conceitos: tengépe deformacéade).
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Por definicdo, tensé@o € a razédo da for¢a por ueidiedarea. Quando uma
forca € aplicada a um corpo, a tensédo é a razdorcka pela area a qual a forca
esta sendo aplicada. Se a forca € perpendicul@aa@u seja, atua paralelamente
a um dos eixogx,y ou z) a tens&o € dita normal ou presg&g,, o, ou g,,).
Quando a tensdo é tangencial ao elemento de daed,denominada tensédo de
cisalhamento, atuando em mais de um éixg, gy, ou oy, ).

Quando um corpo elastico é submetido a tensGesreocanudangas no
tamanho e no formato deste corpo que sdo denonsinddébrmacbes. A
deformacéo € definida como uma mudanca relativa, s fracionada em cada
dimensdo de um corpo. Quando as varia¢gées de coemo se ddo em apenas

uma dimensade,,, Eyy OU £,;), elas sdo chamadas de deformagdes normais.
Quando as variagfes de comprimento se dao em maisnd dimensé@exy =
Eyxr Eyz = Ezy OU E5y = exz), temos uma mudanca na forma do corpo e essa

deformacédo é chamada de cisalhante.
As mudancas de dimensfes devido as tensdes nomesuitam em

mudancas volumétricas. Essas alteragfes volungtriglativas a unidade de

volume sdo denominadas de dilata¢Ap sendo expressa pela equacao (2.1).
A= g+ &y + &y (2.1)

Para se calcular a deformacdo em funcdo da tens@messario saber a
relacdo entre esses dois conceitos. Quando a defac® pequena, esta relacao &
dada pela lei de Hooke (Villaga & Garcia, 2000) qtesta que a tensao aplicada
a um corpo é diretamente proporcional a deformagiida por este. Em geral a
lei de Hooke envolve relacbes muito elaboradasgmpoguando o meio é

homogéneo e isotropico, ela pode ser expressa gglagoes (2.2) e (2.3).

Oji = A-A+2-pu- g i=x92z (2.2)

Oij = U " &j Lj=x9,21 #] (2.3)

Os valorest e u séo conhecidos como os parametros de Lamé. Oimime
valor (1) é conhecido como primeiro parametro de Lamé, entquasegunddu)
€ chamado de moddulo cisalhante, uma medida datémesis a tensdo de

cisalhamento.
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Constantes elasticas, como os parametros de Laaté,valores que
caracterizam um determinado material em funcéoeflarmhacao sofrida por este
quando uma tenséo é aplicada. Além das constaatésmé, a Lei de Hooke
pode ser expressa em funcdo de outras constardetica que também
caracterizam o corpo, tais como 0 médulo de Youf)g a razao de Poiss@m) e
0 modulo bulk(K). O médulo de Young é definido como a razao entengao e
a deformacéo ao longo do mesmo eixo. A razdo desewié a relacdo entre as
deformacgdes paralelas a tenséo aplicada. O modikcehdefinido como a razéo
entre a tensdo normal e a dilatagdo. As equacd®s (2.5) e (2.6) apresentam as
trés constantes elasticas descritas acima, tantofuergdo das tensdes e

deformacdes quanto das constantes de Lamé.
Oxx _ H(BA+2u)

E = 2.4
Exx A+ u (4)
Eyy £,z A
y= ¥ - Tz ___ = 2.5
Exx Exx Z(A + .u) ( )
Oxx 31+ 2u
K= —— = ——— 2.6
A 3 (2.6)

As constantes elasticas sédo definidas de tal nzaogie elas sempre sao
nameros positivos, dai 0 uso do termo “moédulo” pdeaomina-las. Os sinais
negativos na definicdo da razéo de Poisson e dalmédlk também se prestam
a esta finalidade. A razdo de Poisson possui \al@@éricos entre -1 e 0,5. No
entanto, poucos sdo 0S materiais que apresentadn ez Poisson negativas.
Sendo assim, para fins praticos, adota-se quenitesi da razdo de Poisson estao
entre 0 e 0,5 variando entre 0,05 para rochas migjiitas e 0,45 para materiais
pouco consolidados. Os fluidos possuem uma raz&@odson de 0,5, uma vez
gue ndo possuem resisténcia ao cisalhan{gnte 0).

O desequilibrio entre as tensdes aplicadas a upo ¢eva a geracéo de dois
tipos de onda. A primeira corresponde as mudargalilatacaqA) e a segunda é
responsavel pelas rotacbes em um dos eixos do.despas ondas, que viajam no
interior de um corpo, sdo chamadas ondas de cbgay\yavels O primeiro tipo
de onda é conhecido como ondas longitudinais, cesspmnais ou ondaB. O

segundo tipo € conhecido como ondas transversaisisdlhamento ou ond&s

1 0 “P” da onda compressional é devido ao fato dégeale onda ser o primeirprimary)
evento registrado em um terremoto, enquanto o &3rtla de cisalhamento deve-se ao fato de ser
0 segundodecondl evento registrado.
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As velocidades das ondds(VP) eS (VS) sédo apresentadas nas equacoes (2.7) e
(2.8).

4
K+ 3
p p
u
VS = |- (2.8)
p

As equacdes (2.7) e (2.8) mostram gree V'S, em um sélido homogéneo e
isotropico, sdo fungdes apenas das constantescata@ e u) e da densidade
(p). Outro atributo eléstico relacionado as velocigdde e V'S é a impedancia. A
impedancia de um meio elastico € a razdo entrengddee a velocidade da
particula (Mavkoet al, 1998). A impedancia compressiondlP) pode ser
expressa pelo produto da densidad&Pgequacéao (2.9)), enquanto a impedancia
cisalhante(IS) pode ser expressa pelo produto da densidadfé ¢equacéo
(2.10)).

IP= p.VP (2.9)
IS=p.VS (2.10)

As rochas sedimentares, onde s&o encontrados osulasi de
hidrocarbonetos, possuem uma estrutura granular €spaco entre 0s graos.
Estes espagos sdo responsaveis pela porosidadeoatsss, sendo este um
importante fator para determinar a velocidade. Hm reservatorio, 0 espaco
poroso € preenchido com um fluido cujas constagltedicas e densidade também
afetam as velocidades. O Oleo € ligeiramente nwispeessivel do que a agua,
portanto poros preenchidos com o6leo resultam enocidEldes ligeiramente
menores do que poros preenchidos com agua. O gassé&eravelmente mais
compressivel do que a agua, portanto poros predogEliom gas geralmente
resultam em velocidades bem menores. Estes efs#ios utilizados como
indicadores de hidrocarbonetos.

Na proxima secao serdo apresentadas em maiordisedeta relacbes entre
os atributos elasticos e as propriedades geoldédgeasservatorios. Este estudo é
0 objeto de uma éarea da geofisica denominada fi€cachas, sendo de grande

utilizagcéo para a discriminacao litoldgica.
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2.2.
Fisica de Rochas

A fisica de rochas fornece as conexdes entre ibsitats eldsticos medidos a
partir da superficie da Terra, de dentro dos pagoem laboratdério com as
propriedades geoldgicas das rochas como a minaakgorosidade, o tipo dos
fluidos, a pressao de poros, a permeabilidadesa@sidade, dentre outras (Avseth
et al, 2005). Ela fornece o entendimento e as ferrameie@ricas e empiricas
para aperfeicoar a caracterizacéo de reservatigigsada em dados elasticos.

Um dos usos mais importantes da fisica de rochaspéssibilidade de
extrapolacdo de seus resultados para um conjunidades em particular. No
poco, assumindo-se que a qualidade dos dados eadbpappriedades geologicas
das rochas sdo muito bem conhecidas. Testemunhostras laterais e os perfis
de pocos trazem informacbes valiosas sobre a ditmloa porosidade, a
permeabilidade e os tipos de fluidos nos poros.eN@mnto, estas sdo medidas
locais que muitas vezes nao representam as casticks principais da area de
estudo. Através de estudos de fisica de rochas#&veb extrapolar os dados de
pocos para condicdes geologicas plausiveis quenpaddstir para além deste,
bem como modelar diferentes cenarios e explorarcosnatributos elasticos se
alteram de acordo com o cenério previsto. Esteglestsdo particularmente Uteis
quando se deseja entender os padrées de atridésiE@s de fluidos e facies
que nao estdo representados nos pogos.

A sensibilidade das velocidadgE® e VS aos parametros de reservatorios ja
€ conhecida ha muitos anos. Com o0 enorme incremeataquisicdo, do
processamento sismico e a necessidade de interpsesdributos elasticos para a
deteccdo de hidrocarbonetos, identificacdo e aaiaatdo litoldgica e o
monitoramento de reservatérios, houve a necessigetteca de quantificar a
relacdo entre os atributos elasticos com as piguiess das rochas. Descobrir e
interpretar as relagdes entre os atributos el&séas propriedades de reservatoério
tem sido o foco da pesquisa na area de fisicadt@smo longo de décadas.

Serdo apresentadas nas secoes seguintes, duatintgsoareas da fisica de

rochas que sdo muito utilizadas para a discrimmdi¢dlogica. A primeira é a

%0 termo "facies" originalmente significava a mudatateral no aspecto litolégico de uma
unidade estratigrafica. Contudo, seu significadaafopliado para expressar uma ampla gama de
conceitos geoldgicos: ambiente de deposicdo, caggmditoldégica, associacdo geografica,
climatica ou tectbnica, dentre outros (ICS, 200ermo é sempre usado no plural.
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analise de sensibilidade dos atributos elasticos giéerentes fluidos. A segunda
€ a area que estuda as relacdes éfre IS e outros atributos derivados dos

mesmos, como as impedanci&seS.

2.2.1.
Analise de sensibilidade aos fluidos

A analise de sensibilidade aos fluidos é a partiésitaa de rocha que estuda
e tenta prever as velocidades sismicas de uma satbheada com um fluido, a
partir de rochas saturadas com outro fluido (Magkal, 1998). Ou, de forma
equivalente, prever as velocidades sismicas deasosfituradas com um fluido a
partir de velocidades com a rocha seca. Nestediporoblema, sdo utilizadas as
relacbes da equacdo de Gassmann (1951)-Biot (1§56)prevé como o modulo

bulk da rochdKj,;) se modifica com as mudancas nos fluidos dos poros.

Ksat _ Krocha + Kfluido (2.11)
Kmineral - Ksat Kmineral - Krocha ¢(Kmineral - Kfluido)

Na equacdo de Gassmann (2.1K,ocna: Kmineraa € Kriao S80

respectivamente os modulos bulk da rocha seca,meErahque compde a rocha e
do fluido. K;;; € 0 modulo bulk da rocha saturada com o fluidg & a
porosidade.

Embora a equacdo de Gassmann seja originalmentataes sentido de
prever o modulo bulk da rocha saturada a partiodha seca, ela € mais utilizada
para prever o modulo bulk da rocha saturada confluicho a partir de outro
fluido. O procedimento envolve a aplicacdo da egoatuas vezes: a primeira
calcula o médulo bulk da rocha seca a partir doutwdbulk da rocha saturada
com o fluido 1; em seguida o0 mdédulo bulk da rocaturada com o fluido 2 é
calculado a partir do modulo bulk da rocha secagbacéao (2.11) é reescrita na
equacao (2.12), eliminando-se algebricamédtitg,;,, € colocando os modulos

bulk da rocha saturada com os fluidos 1 €K2,:; e Ksqar2) €m funcdo dos

madulos bulk dos mesmos fluidEf,iq01 € Kfruiaoz)-
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Ksatz _ Kfluidoz
Kmineral - Ksatz ¢(Kmineral - Kfluidoz) (2 12)
Ksat1 Kriuido1 .

Kninerat = Ksatr ¢ (Kminerat — Kfiuiao1)

Para o problema de substituicdo de fluidos exislema efeitos de fluidos
que devem ser considerados: a mudanca na densldageha e a mudanca na
compressibilidade da rocha. Rochas pouco consalglasli com micro fissuras
sao geralmente menos duras e possuem pequena mgidspaco poroso. Rochas
mais duras, que sdo bastante cimentadas, sem fisgucas, possuem alta rigidez
no espaco poroso. E importante salientar que dbdi@ede sismica aos fluidos
nos poros ndo esta unicamente relacionada a padesid sensibilidade sismica
aos fluidos é determinada por uma combinacdo quelhen a porosidade, a
constituicdo mineral e a rigidez do espaco poroso.

Para realizar a andlise de sensibilidade aos Buid@enario mais comum é
comecar com um conjunto inicial de velocidad&® e VS) e de densidades,
correspondentes a rocha com um fluido inicial, gade ser a condicéa situ.
Estas velocidades geralmente se originam de peefipocos, porém, também
podem advir de medidas de laboratério e modelogcte)

O procedimento de substituicdo do fluido se d& Emocpassos (Avsetét
al., 2005):

1. No primeiro passo, devem-se calcular os médbldk e cisalhante, a partir

das velocidades e da densidade, pelas seguintagtesu
4
Kearn = p((VP)? = 5v5))?)

Usat1 = p(Vsl)z
Onde Kgutq € Usqr1S80 respectivamente os modulos bulk e cisalhanteds

saturada com o fluido 1.

2. Em seguida a equacao de Gassmann deve ser apbasl@alcular o novo

mo&dulo bulk da rocha saturada com o fluid@2,;,):

( Keai1 _ Kflul'dol + Kfluidoz ) Kopimeral
Ksatz _ Kmineral Ksatl Q)(Kmineral - Kfluiclol) Q(Kmineral - Kflul’doz)
1 +< Ksatl _ Kfluidol + Kflul’doz >
Kmineral - Ksatl Q(Kmineral - Kfluidol) Q(Kmineral - Kflul’doz)
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3. O moddulo cisalhante permanece inalterado:

Usatz = HUsat1

4. Neste passo deve-se corrigir a nova densidadectia para o fluido 2, atraves
da equacao:

p2=p1+ ¢(pfluid02 - pfluidol)

5. Por fim, calculam-se as novas velocidades parai@dfi2.

4
Ksatz + §.usat2

%)

VP2=

Usat2
P2

VSZ ==

Quando se realiza o célculo da substituicdo deldhji alguns cuidados
devem ser observados. Um deles é utilizar as esrpgbpriedades dos fluidos nas
equacdes. Outro cuidado deve ser tomado quandoha esta saturada de gas,
neste caso, ele também deve ser considerado comfluidm. A equacdo de
Gassmann também s6 se aplica a rochas homogéismsopicas. Além destes,

outras premissas néo citadas também devem sewvablaer

2.2.2.
Relacbes entre VP e VS

Outra parte importante da fisica de rochas € o dmoonda S na
caracterizagdo e monitoracéo de reservatérios.ddamomar a informacéo trazida
pela onda S a informacdo da onda P, geralmentenedgéuma melhor separagéo
nos padrdes dos atributos elésticos das diferéitakxyias. As relacdes entieP
e IS sédo chaves para a determinacdo da litologia dudinf a partir de dados
sismicos ou a partir do perfil sénico.

Ha uma grande variedade de relacdes publicadas 1éhte VS, além de
técnicas de previsdo dé&S, que a principio parecem ser bastante distintas. N

entanto, a maioria delas adota sempre 0s mesmepagsos:
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» [Estabelecer relacées empiricas eiitPe VS e a porosidade para um fluido de
referéncia, geralmente a rocha saturada de agaaamha seca.

» Utilizar a equacdo de Gassmann para mapear edagde® empiricas para
outros fluidos.

Pickett (1963) e Castagr al. (1993) publicaram relagbes empiricas entre
VP eVS para os calcarios saturados de agua. Para velesidaais elevadas, a
linha reta de Pickett se adapta melhor aos dadostu@o, a velocidades mais
baixas (porosidades mais elevadas), os dados deseiaa linha reta e tendem as
velocidades na agud’® = 1,5 km/s; VS = 0 km/s). Nos mesmos trabalhos
foram publicadas relacdes en® e VS para a dolomita, também saturada de
agua.

Para os arenitos e folhelhos Castaghaal. (1985, 1993) e Han (1986)
também publicaram relacbes empiricas evilte VS. Dentre as trés equacdes, as
de Han e Castagred al. (1993) sdo essencialmente a mesma e fornecemhomel
ajuste global para os arenitos. Castagnal. (1993) sugere que se a litologia é
bem conhecida, € possivel ajustar essas relagd@suthdo ligeiramente a razéo
VP/VS quando ha maiores contetudos de argila e aumentandando ha areias
mais limpas. Quando a litologia ndo € bem conheeasl@quacdes de reta de Han
(1986) e Castagnat al. (1993) fornecem uma meédia razoavel. A Tabela 2.1

apresenta as equacodes citadas anteriormente.

Tabela 2.1 - Relacdes entre VP e VS por litologia.

Litologia Relacdo entr&P eVS (km/s) Autor
Calcério VS =VP/1,9 Pickett (1963)
Calcério VS = —0,05508VP* + 1,0168VP Castagnat al (1993)
—1,0305
Dolomita VS =VP/1,8 Pickett (1963)
Dolomita VS = 0,5832VP — 0,0777 Castagnat al (1993)
Arenito VS = 0,8042VP — 0,8559 Castagnat al (1993)
Arenito VS =0,7936VP — 0,7868 Han (1986)
Arenito/Folhelho VS =0,8621VP — 1,1724 Castagnat al (1985)
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Greenberg e Castagna (1992) forneceram um métog@riempara estimar
VS a partir deVP para rochas com multiplos minerais e saturadas @gua
salgada, baseados em relagbes empiricas polinodgaischas com apenas um
mineral. Para cada litologi&S foi estimado a partir da equacéo (2.13).
VS = a;-VP*+ a; VP + ay (2.13)

OndeV’P e VS séo respectivamente as velocidades da onda Rrer8cha
saturada de agua. TanlP quantoVsS estdo em(km/s) e os coeficientes da

equacdao para cada litologia estao listados na a&h2l

Tabela 2.2 - Coeficientes da equacéo de Greenberg e Castagna (1992) por litologia.

Litologia/Coeficientes ajy aj; ajo
Arenito 0 0,80416 —0,85588
Calcério —0,05508 1,01677 —1,03049
Dolomita 0 0,58321 —0,07775
Folhelho 0 0,76969 —0,86735

2.3.

Fluxo de trabalho do intérprete

Nesta secdo, sera apresentada a abordagem fregasateeutilizada pelo
intérprete para realizacdo da discriminacdo litckbga partir de atributos
elasticos. O trabalho do intérprete, realizado geglogos e geofisicos, tem por
objetivo extrapolar o modelo geoldgico concebid@wads da interpretacdo dos
dados sismicos e da integracédo das informacdgsagos disponiveis, para toda a
extensao da area de estudo.

Evidentemente, na industria do petroleo, esta tenaacdo geoldgica tem
por objetivo final a descoberta de acumula¢Gesidimdarbonetos, 6leo ou gas.
Os locais de um campo considerados com maior pilatzate de encontrar essas
acumulagcbes sdo chamados deéet-spots Estes locais sdo reservatorios que
possuem caracteristicas tais como, baixa satude&gua, alta porosidade, alta
permeabilidade, dentre outros que sédo favoravesesenca de acumulacéo e
prospeccao de hidrocarbonetos.

O primeiro passo realizado pelo intérprete da éreslve a selecdo dos
pocos que fardo parte da interpretacdo. Aléem déricride localizacéo geografica,
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um poco normalmente é selecionado por apresenspomibilidade de dados,
principalmente aqueles utilizados na discriminagétbgica através de atributos
elasticos. Dentre esses dados, destacam-se oss paefi pogcos soénico
compressional(DT) e sbénico cisalhantéDTS), que permitem o calculo das
respectivas velocidades sismicas, o perfil de dadsi, que permite o calculo das
impedanciagIP e IS), além do perfil de porosidade que € utilizado maise de
sensibilidade aos fluidos.

Escolhidos os pocos, o proximo passo € o contlgualidade dos perfis.
Nesta fase é realizada uma inspecdo com o objdiveerificar se os perfis
possuem medi¢Bes confiaveis. Além dos principarfisppara a discriminacao
litol6gica, também séo verificados perfis auxilammo o taliper’ que mede o
diametro do poco. Através deste perfil € possiggfigcar se houve arrombamento
na parede do poco o que poderia levar a medi¢cGes@tas. Caso seja constatado
algum problema na qualidade dos perfis, eles posencorrigidos através de
algum calculo tedrico ou podem ser simplesmenteadtgios. A Figura 2.1
apresenta a secdo de um poc¢o onde séo realizanspeagdes para o controle de

gualidade dos perfis.
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Figura 2.1 - Secédo de poco utilizada para inspecéao visual dos perfis.
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Em seguida, uma série de graficos de dispers@usd-ploty € analisada
pelo intérprete com o objetivo de encontrar algeoraelacao entre as litologias e
os atributos elasticos, baseados nas equacdesicke de rochas. A escolha das
variaveis que serdo analisadas nos graficos depkndeal propriedade geolédgica
pretende-se extrapolar com os atributos elastibws.caso da discriminacao
litologica, os graficos normalmente utilizados siae VP x VS e delP x IS.
Neles, séo utilizadas as equacdes fornecidas js&ta tfle rochas que relacionam
VP, VS e a litologia. Caso as equacdes estejam em um@aanesndéncia que 0s
dados de pocos, elas sao utilizadas para extrapatanhecimento da litologia
para fora do poco. Na Figura 2.2 é apresentadoross-plotde /P x IS dividido
em trés litologias: conglomerado, arenito e folbelho grafico também sé&o
apresentadas as linhas de tendéncia lineares dos daas equacgdes de fisica de
rochas para arenitos (Castagtaal, 1993) e folhelhos (Greenberg & Castagna,
1992).

9000 O ARENITO
B CONGLOMERADO
@ FOLHELHO
Tendéndia Linear (ARENITO)

8500

—Castagnaet al. (1993)
8000 ——Tendéndia Linear (FOLHELHO)
——Greenberg & Castagna (1992)

7500

1S=0,32591P +2838,5

7000
1S=0,21931P +4069,1

IS (G/CM3 M/S)

6500

6000

5500

5000
9000 9500 10000 10500 11000 11500 12000 12500 13000 13500 14000
IP (G/CM3 M/S)

Figura 2.2 - Cross-plot de IP x IS a partir de dados de perfis de pocos com linhas de
tendéncias lineares e equacdes de fisica de rochas para cada litologia.

Nesta etapa, € importante salientar que a escoffa dlos atributos
realmente utilizados na extrapolacdo se da de meagealitativa. Ou seja, ela
depende do conhecimento e da experiéncia do ietérpque seleciona 0s
atributos que lhe parecem mais apropriados. Oatay fmportante € a limitacao
no numero de atributos utilizados. Como a selechaseada emross-plotsde

duas dimensdes, 0 nUmero maximo de atributos @&sselecionados geralmente
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€ de no maximo dois. Além disso, a densidade oladsismica em geral é pouco
confiavel, de modo que so dois volumes de atribel@sticos sdo disponiveis.

Em muitos casos, a tendéncia dos dados de pocqsod@cser representada
por nenhuma equacéo de fisica de rochas conhecim é o caso da Figura 2.2.
Isso acontece, porque as equacdes de fisica dasrgélo baseadas em relagfes
empiricas e para um ambiente geolégico especifigste caso, o intérprete
frequentemente utiliza a técnica estatistica dalisen&iscriminante para
extrapolar o conhecimento presente nos dados despodgeste caso, a
extrapolagdo ocorre através de um classificadatissto e ndo através de uma
equacao que funciona como uma regressdo. Novam@&mnejntérprete quem
seleciona, qualitativamente, os atributos que setdizados no classificador.
Neste caso, esta escolha se da através da ar@gisestbgramas de cada atributo
elastico, agrupados pelas litologias de interedseFigura 2.3 sdo apresentados
dois histogramas utilizados na selecdo de atribttisn deles, os graficos das
respectivas distribuicbes gaussianas também séesaados. O primeiro
histograma é relativo aos dadosIdee o segundo deP/IS. Neste exemplo, 0
intérprete selecionou o atributd® como melhor discriminante litolégico em
relacdo ao atributdP/IS. Esta selecdo foi baseada na andlise grafica das
distancias entre as médias das respectivas digfigsigaussianas. Quanto maior
forem estas distancias melhor sera o atributo giacaiminar as litologias.

No caso do uso da andlise discriminante, apesaéatéca ndo limitar o
namero de atributos envolvidos na classificacés sfio limitados pelo intérprete
a no maximo dois ou trés. Isso acontece, pois hécassidade de entendimento
pelo intérprete da “lei” ou regra que esta sendbzadla para extrapolar o
conhecimento adquirido nos pogos. Utilizando-secpsuatributos elasticos é
possivel interpretar graficamente, como os dad@® eendo extrapolados através
da classificacao estatistica realizada pela andisgiminante.

Entender de que maneira esta sendo feita a exaimE primordial para o
intérprete, pois desta maneira € possivel sabant@nao se restricbes geoldgicas
e fisicas estdo sendo respeitadas. De outra faneatrapolacdo estaria apenas
utilizando-se de correlagdes estatisticas entratrifsutos elasticos e a litologia.
Evidentemente, restricbes tanto no niamero de absbguanto na utilizacdo de
técnicas de extrapolacdo ou classificagdo mais lsgngue possam ser mais

facilmente interpretaveis, podem levar a uma mé&a de acerto na previsao.
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Figura 2.3 - Histogramas de IP e IP /IS para cada facies identificada no(s) pogo(s), além
das respectivas distribuicdes gaussianas. Neste caso, o atributo IP foi considerado

melhor discriminante do que o atributo IP/IS.

2.4.
Fluxo de trabalho estatistico e de fisica de rochas

Neste secdo sera apresentado o fluxo de trabalmiddidenominado
estatistico e de fisica de rochas (Avsathl, 2005). Nesta abordagem os autores
propdem uma metodologia que envolve desde a setdmsionelhores atributos
através da teoria da informacéo, passando peldaiseoria de fisica de rochas e
de métodos estatisticos para a interpretacao tptardide atributos elasticos para
a previsdo de propriedades de reservatérios. Hxiedagem, ao contrario da
abordagem do intérprete que utiliza de forma inddeete os métodos de fisica
de rochas e as técnicas estatisticas, propdemuxn €le trabalho hibrido que

integram ferramentas dessas duas areas. Aléem @iss®todologia faz uso de
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procedimentos mais quantitativos, ao contrariolw@dagem do intérprete que é
mais qualitativa.

Segundo alguns autores (Avsathal, 2005) (Nikravestet al, 2003), a
utilizagdo de metodologias hibridas implicaria niniduicdo da incerteza,
elevando a confiabilidade das propriedades ge@&gicevistas, contribuindo de
forma efetiva no aprimoramento da interpretacagedervatorios. Nikraveset
al. (2003) argumenta que métodos hibridos, combinamdorca de técnicas
estatisticas e de fisica de rochas, seriam matmze. Na Figura 2.4 sdo
apresentados esquematicamente os trés métodossia®pestatisticos, fisica de

rochas e hibrido.

Métodos Hibridos

- Métodos Estatisticos
Dados sismicos, &
(Regressdes, agrupamento, cross-plot,
perfis de pocos, ki ki ANN . 5.z
amostras laterais, rigagem, co-kngagem, s, ...) Propriedades geoldgicas

- J £ |—>

I Métodos de Fisica de Rochas

(Medicdes de rochas, modelagem sintética
bright spot, Q, Biot-Gassman, ...)

\. J/

Figura 2.4 - Descricdo esquematica dos métodos estatisticos, de fisica de rochas e
hibridos para relacionar propriedades geolégicas com atributos elasticos. (alterado de
Nikravesh et al., 2003).

O fluxo de trabalho estatistico e de fisica de ascbe divide em quatro
etapas principais. A primeira etapa tem por obpetividentificacdo de facies a
partir de perfis de pocos e da geologia. A segami@lve a utilizacdo da teoria
de fisica de rochas e da simulacdo de Monte Canla a geracdo de atributos
tedricos. A terceira etapa envolve a criagdo demuwdelo classificador, que a
partir dos atributos elasticos derivados dos pedis pogcos, possa prever
propriedades geolégicas em um volume sismico. OQtaua Ultimo passo € a
utilizagcdo de técnicas geoestatisticas que tem gbjetivo levar em conta
correlagcbes espaciais geologicamente realisticas certeza espacial das
propriedades do reservatorio.

Como o foco do presente trabalho € a discriminditdidgica através de
atributos elasticos derivados de perfis de po@rdosvistos em maiores detalhes

a primeira, segunda e terceira etapa desta abondddebjetivo é apresentar os
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procedimentos que vado desde a definicdo de facsspacos até a criagdo do
modelo classificador. Portanto, ndo serdo abordadoievisdo de propriedades
geolégicas em volumes sismicos, tdo pouco a gdza de técnicas

geoestatisticas.

Identificacdo de facies a partir de perfis de pocos da geologia

Normalmente, a informacao que se origina a paosrbcos € a observacao
mais direta disponivel do reservatério. Em muitoggios de caracterizacdo de
reservatorio o primeiro passo € definir, com baae informagcbes de pocos, as
facies desejaveis de serem previstas no resemwatortermo féacies € utilizado
neste contexto para definir grupos categaoricos, m@@ssariamente apenas para
tipos de litologias, mas também para alguma prdade ou conjunto de
propriedades. Por exemplo, uma combinacao entteditr e os fluidos intraporos
como arenitos saturados de &agua e arenitos sasuradm Oleo seriam
consideradas duas facies ou categorias diferentes.

Utilizando a informacdo disponivel nos pocos conmeostras laterais,
testemunhos, amostras de calha e perfis de pocogémrete identifica cada
profundidade com uma das facies. E convenientizaeatste procedimento com
pocos onde os dados e a interpretacdo estdo maiglatos e confiaveis. O
critério para definir as facies depende do objetiwser alcancado. Este pode ser o
mapeamento de diferentes litologias, a delimitad@draturas, a identificagéo de
fluidos ou a monitoracdo das mudancas na pressoperatura do reservatorio.

Fisica de rochas e simulacéo de Monte Carlo

As diferentes condicdes fisicas ou facies de issereque se pretende
identificar, nem sempre estardo adequadamente @dastnos dados iniciais dos
pocos de treinamento. Geralmente é necessariodestes dados de treinamento,
utilizando a fisica de rochas para simular difedemondicdes fisicas tedricas.

Um pressuposto fundamental no processo de calib@tépocos € que 0s
perfis de pocos, estendidos através dos modelofisim de rochas, serédo
estatisticamente representativos de todos os walpossiveis dos atributos
elasticos que possam ser encontrados na areaut.est decisdo subjetiva de

que os dados de treinamento sdo um conjunto ds@tEnNte representativo
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influencia o desempenho de todas as técnicas dsifdacdo. A partir deste
pressuposto € possivel explorar a variabilidadénseca de cada facies no espaco
dos atributos elasticos utilizando simulacdes dat&l&arlo.

A fim de se estabelecer uma relacdo com a informaggmica, atributos
elasticos sdo teoricamente calculados utilizando pesfis dos pocos de
treinamento. Simulacdes de Monte Carlo sdo pragstadoartir da distribuicdo de
cada facies definida anteriormente sendo utilizadodelos deterministicos para
calcular os atributos elasticos. Apesar de estadokigia ser de carater geral e
poder ser aplicada a qualquer conjunto de atribo@gmaticamente calculados,
neste caso somente atributos elasticos que possigmficado fisico sdo
considerados.

O proximo passo € a selecdo do melhor atributdi@é@sou conjunto de
atributos. Este passo depende do reservatério exstapue do problema a ser
resolvido, que pode ser uma discriminacao litolagec deteccéo de fluidos ou a
identificacdo de uma zona fraturada, dentre oufredicionalmente, esta selecéo
e feita através da analise visual de graficos cbistbogramas e de disperséo
(cross-ploty, como foi visto na abordagem do intérprete. Umenica mais
quantitativa proposta por esta metodologia € &atifio dos conceitos originados
na teoria de informacao, especialmente o conceitofdrmacdo mutua, pois eles
medem estatisticamente quais sdo as variaveis gisecontribuem para a solucéo

de um problema especifico (Cover & Thomas, 200&ghashiet al, 1999).

Classificacao dos atributos elasticos

A préxima etapa é a criagcdo de um modelo clasdificaque a partir dos
atributos elasticos derivados dos perfis de pogesrichine um volume ou
horizonte de atributos elasticos em diferentesselasEstas classes séo as facies
definidas nos pogos de treinamento na primeiraagtgpe podem representar
diferentes litologias, tipos de fluidos, rochadstfradas e néo fraturadas, dentre
outros. Neste ponto a abordagem ndo determina t§uaica de classificacao
devera ser empregada. Alguns exemplos citadoseimchu andlise discriminante,

a classificacdo através dos k vizinhos mais progjmedes neurais, arvores de

classificacéo e a classificacdo Bayesiana.
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Programacao Genética

Neste capitulo serd apresentada uma revisdo degitmmnrelacionados a
programacdo genética. Alguns desses conceitos vwmolo modo de
representacao, a inicializacdo da populacédo, oosdd selecdo, as funcdes de
aptidao, os operadores genéticos, dentre outronbdia sera apresentada uma
revisdo bibliografica do uso da programacdo gemépara o problema de
classificacao.

A Programacao Genética (PG) é uma técnica de caggutevolucionaria
que resolve problemas automaticamente, sem a edg@névia de o usuario
conhecer ou especificar a forma ou a estruturante solucédo (Koza, 1992). Em
PG uma populacdo de programas de computador éigapisto €, de geracdo em
geracdo a PG transforma populacdes de progranfasnda estocastica em novas
populacdes de programas, através de determina@agcops com o objetivo de
gue essas novas populacdes geradas sejam melbares ds anteriores.

Um sistema baseado em PG avalia o quao bem umapmagresolve
determinado problema executando-o (Fatlial, 2008). Em seguida, o sistema
compara o0 comportamento do programa com um objetiegbnido. Esta
comparacao é quantificada no sentido de atribuivalor numérico ao programa,
denominado aptiddo. Aqueles programas da populgigdg@ossuem as melhores
aptiddes séo selecionados para produzirem desdesdenu seja, Novos
programas para a proxima geracdo. Os dois prircipperadores genéticos
utilizados na criagdo de novos programas, a pigtjprogramas ja existentes, sao
0 cruzamento e a mutacdo. O cruzamento consisteriagdo de um novo
programa através da combinacdo de partes aleawrianselecionadas de dois
programas genitores, enquanto a mutacdo é a cridg€dom novo programa
através da alteracdo de uma parte aleatoriamelgeis®da de um programa
genitor. As etapas béasicas de um sistema basead®G 80 apresentadas no

fluxograma da Figura 3.1.
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Inicio

Ne.
maximo de
geragoes?

Ler parametros:
tamanho da populagéo, néao
numero de geragoes, ‘L
taxa de operadores,

conjunto de funcoes.

Gerar populagao
P(t)

Gerar populagao inicial A
P(1) Avaliar
P(t)

Avaliar
P(1)

L

Retornar melhor
individuo de P(t)

Figura 3.1 - Etapas basicas de um sistema de Programacédo Genética.

Na programacgdo genética, 0s programas sdo usualmg&ptessos como
arvores sintaticas, em vez de linhas de cédigogjgag al, 2010). A Figura 3.2
apresenta a arvore que representa o programa- x + 1. As variaveis e
constantes do progrania e 1), que formam as folhas da arvore, na terminologia
de PG sao denominados terminais, enquanto as @pseragtméticag+ e ), que
formam os nos internos, sdo chamadas de funcdefungdes e os terminais
formam o conjunto de primitivas de um sistema de R@scolha dos conjuntos
de terminais e funcbes sdo os dois primeiros pgseparatorios para a aplicacao
de PG em um problema. Juntos eles definem qudie ssrelementos disponiveis

para a criagdo dos programas.

Figura 3.2 - Arvore sintatica de PG representando o programa x? + x + 1.

Segundo Koza (1992), para que um algoritmo baseadd®G funcione
adequadamente, as funcbes devem possuir uma imigortaropriedade
denominada fechamento. Esta propriedade pode &€iddi em dois conceitos:

consisténcia de tipo e seguranca no calculo ddapti


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1213313/CB


PUC-RIo - Certificagéo Digital N° 1213313/CB

Interpretagdo Sismica Quantitativa com uso de Programacao Genética 35

A consisténcia de tipo é necessaria, pois a operdedcruzamento pode
misturar e agregar nos arbitrariamente. Entdo,séanecessario que qualquer
subarvore possa ser usada como argumento de quélmgdo do conjunto de
funcbes. Para assegurar que isto possa ser fexigiélo que todas as funcdes
apresentem consisténcia de tipo, ou seja, que tetdasiem valores do mesmo
tipo e que todos os seus argumentos também sejsi@m hesmo tipo. O outro
conceito da propriedade de fechamento é a segunancalculo da aptiddo. Ela é
exigida, pois muitas das fungbes comumente utidiggsbdem falhar em tempo de
execucao. A seguranca geralmente é obtida pelaficaa@dio do comportamento
normal da funcdo por versdes protegidas. Esta®e®ngrotegidas das funcdes,
primeiramente testam seus argumentos de entradaurprmlo por eventuais
problemas antes de executar o célculo propriameéitte Se um problema é
detectado, um valor padrao é retornado.

Assim como em outros algoritmos evolucionarios,R&os individuos da
populacao inicial sdo gerados aleatoriamente. Asdalgens mais amplamente
utilizadas sado os meétoddsll, grow e uma combinacdo desses dois, chamado
Ramped half-and-halfPoli et al, 2008). O métoddull possui esse nome devido
ao fato dele gerar arvores cheias, ou seja, togdsllaas estdo numa mesma
profundidade. O métodgrow, ao contrario do métodull, permite a criagdo de
arvores de formatos e tamanhos mais variados. Dexdd métodofull e grow
fornecerem um leque muito variado de tamanhosredtms por si mesmos, Koza
(1992) propds a combinacéao destes dois métodossduchamadd&amped half-
and-half Neste método, metade da populacéo inicial € nddst utilizando-se o
métodofull enquanto a outra metade é construida utilizandorsétodogrow. A
Figura 3.3 apresentam dois exemplos de arvoredasrigelos métodokll, a

esquerda, grow, a direita.

Figura 3.3 — Exemplos de arvores criadas pelos métodos full, a esquerda, e grow, a

direita.
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A definicdo do conjunto de primitivas indiretamernttanbém define o
espaco de busca a ser explorado pela PG. Ele itodos os programas que
podem ser construidos pela composicédo dos elemeatosnjunto de primitivas.
Através da funcdo de aptiddo é possivel saber aqlamentos, ou regides do
espaco de busca, sdo melhores para a resolucaolderpa. A funcéo de aptidao
€ 0 mecanismo através do qual é fornecida umaddoae alto nivel entre os
requisitos do problema e o sistema de PG.

A aptiddo pode ser medida de diversas maneirasnslgxemplos sdo: a
guantidade de erros entre a saida do programa ada sorreta desejada, a
quantidade de tempo necessaria para levar um sigiama um estado desejado, a
taxa de acerto do programa em reconhecer padrdes cassificacdo de objetos,
a conformidade de uma estrutura de acordo com ojatprdefinido pelo usuario,
dentre outros.

Assim como a maioria dos algoritmos evolucionarapgeradores genéticos
em PG sdo aplicados a individuos que sdo prob#talsente selecionados
baseados na aptiddo. Isto €, melhores individuosnsdis propensos de terem
mais programas descendentes do que individuosiorder O método mais
comumente empregado para a selecdo de individuo®@né a selecdo por
torneio. Na selecdo por torneio um numero de iddie$ € escolhido
aleatoriamente da populagédo. Eles sdao comparadies stre o melhor de todos,
baseado na aptiddo, é selecionado para ser unediisrgs. Além da selecdo por
torneio, existem outros mecanismos utilizados enp®@ a selecao de individuos
como a selecdo proporcional a aptiddo e a amostragaversal estocastica
(Goldberg, 1989).

Os sistemas baseados em PG diferenciam-se signdiceente de outros
algoritmos evolucionarios no desenvolvimento dessmperadores de cruzamento
e mutacdo. A forma mais comumente utilizada deacnento é o de subarvore.
Dados dois genitores, o cruzamento de subams@exiona aleatoriamente um no
em cada arvore. Em seguida, os individuos da prxjeracao séo criados pela
substituicdo da subérvore cuja raiz € o n6 esamlhid subarvore do primeiro
genitor € substituida por uma coépia da subarvorsegondo genitor, enquanto a

subarvore do segundo genitor € substituida por oéma da subarvore do


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1213313/CB


PUC-RIo - Certificagéo Digital N° 1213313/CB

Interpretagdo Sismica Quantitativa com uso de Programacao Genética 37

primeiro genitor. A Figura 3.4 apresenta um exemg® cruzamento de
subarvore.

Primeiro Genitor Segundo Genitor

@ Nés selecionados

Figura 3.4 - Exemplo de um cruzamento de subarvore.

A forma mais comum de uso da mutagdo em PG é aadteamutacdo de
subarvore. Da mesma forma que o cruzamento, umeséathido aleatoriamente
sendo a sua subarvore substituida por uma novaveuba@erada aleatoriamente.
A mutacdo de subarvore geralmente é desenvolvid® agn cruzamento entre
um programa da populagdo e um novo programa, aaente gerado para esta
operacgdo. A Figura 3.5 apresenta um exemplo decémtde subarvore.

Outra forma geralmente utilizada € a chamada matggitual point
mutatior), que € semelhante a mutaddbflip utilizada em algoritmos genéticos
(Goldberg, 1989). Na mutacdo pontual, um né € alieehente selecionado e o
elemento do conjunto de primitivas representadogi®ré substituido por outro
elemento do conjunto de primitivas com o mesmo marde parametros. Se nao
ha nenhuma outra primitiva com 0 mesmo numero d&npetros, o né € mantido
inalterado.

Na sec¢do 3.1 serdo abordados os aspectos relassoaadiso de PG para
classificacdo. Dentre eles serdo citados 0 usoGled’pré-processamento e na

extracdo de modelos classificadores com diferdatesalismos.
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Genitor Nova subarvore gerada aleatoriamente

/ NO selecionado *'

Arvore gerada

Figura 3.5 - Exemplo de uma mutacédo de subarvore.

3.1
Programacao Genética para Classificacao

Classificacdo € um dos problemas mais estudadasenaade aprendizado de
maquina e mineragdo de dados (l¢aml, 2011). O problema consiste em prever
o valor de um atributo categérico, a classe, baseaabs valores de outros
atributos. Um algoritmo de busca € utilizado naag&o de um classificador, a
partir de dados de um conjunto corretamente cleadid chamado de conjunto de
treinamento. Outro conjunto, também com dados t@mente classificados,
conhecido como conjunto de teste é utilizado pagdima qualidade obtida pelo
classificador ao avaliar sua capacidade de apraddiguanto a generalizacao.

PG oferece um grande potencial para o problemaadsificacdo (Espejet
al., 2010). Primeiramente, PG pode ser aplicado redatate pré-processamento
dos atributos, tanto na selecdo quanto na constgséi caracteristicas utilizadas
na classificacdo. Essas tarefas sdo de grandetampia, pois visam a melhoria
no desempenho dos classificadores. Além disso, Bi@aétécnica muito flexivel
que permite o uso de diversos padrdes de repredentais como as arvores de
deciséo, regras de classificacdo e funcbes diswimes. A interpretacdo do
classificador é outra caracteristica muito favateg@elo uso de PG, uma vez que

€ possivel adotar formalismos de representacdo nraeypretaveis. Os
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mecanismos disponiveis para limitacdo do tamanhelassificador resultante,
também contribuem para aprimorar a interpretalkda

Um dos formalismos que mais privilegia a interpbtdade sdo as arvores
de decisao. Elas sdo uma das representacdes nhagdas para classificadores
(Murthy, 1998). Como apresentado anteriormente enestpitulo, as arvores
sintaticas sdo a forma de representacdo mais coemnG, sendo assim, a
utilizacdo de PG para a evolucdo de arvores des@le@caba se tornando uma
abordagem muito utilizada. Frequentemente, cadaithe da populagdo de PG
codifica uma arvore de deciséo. Ela pode possubede a muitos nds internos e
de uma a muitas folhas, sendo que os nos intelwgmipm pelo menos dois nés
filhos. Todos os nés internos possuem divisbes tggeam o valor de uma
expressdo em funcdo dos atributos. As ligacbeg entrno interno e seus filhos
séo identificadas como diferentes resultados dte tesecutado. Cada folha é
identificada como representante de uma das cladsEgyura 3.6 apresenta um
exemplo de arvore de decisdo para trés classeastoa(dRN), conglomerado
(CGL) e folhelho (FLH), com sua respectiva représgiio como um individuo de

PG.
(=) @& )

Figura 3.6 — A esquerda, exemplo de arvore de decisdo para trés classes, arenito (ARN),

11300 = 11300

conglomerado (CGL) e folhelho (FLH). A direita sua representagdo como um individuo de
PG.

As regras de decisdo sdo uma maneira simples lenéste interpretavel
para representar conhecimento (Hdral, 2011)(Freitas, 2002). Uma regra tem
duas partes, o0 antecedente e o0 consequente. (denée da regra contém uma
combinacdo de condicbes para os atributos pregisoBeralmente, essas
condicdes sdo formadas por uma conjuncdo do opetad@o “E”, porém
qualquer operador légico pode ser usado para ameohdicbes elementares. O
consequente da regra contém o valor previsto palasse. Desta forma, uma

regra atribui uma classe, contida no consequenieainstancia de dados se os
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valores dos atributos satisfazem as condicfes ssqseno antecedente. Sendo
assim, um classificador é representado por um otmjde regras. A Figura 3.7

apresenta um individuo de PG representando suectespregra de classificagao.

‘ a SeIP <11300E IP/IS < 1,75

- classe = arenito

Figura 3.7 — A esquerda, individuo de PG representando a regra de classificacdo a
direita.

Outro formalismo para a representacdo de clasddies sdo as funcdes
discriminantes. Uma funcéo é uma expressdo mateanéitn que diferentes tipos
de operadores sédo aplicados aos atributos de upno lwlndados, que deve ser
classificado. Desta forma, um Unico valor € comguita partir das operacdes
empregadas nos valores dos atributos. O valor ledleupela funcdo indica a
classe prevista. Geralmente, este procedimentoa@gddo através do uso de um
valor limitrofe ¢hreshold ou um conjunto de valores limitrofes. Para pnolale
com apenas duas classes, uma unica funcéo disaritei@ necessaria. Se o valor
de saida € maior que o valor limitrofe, entdo arge é atribuido a uma classe,
caso contrério, ele é atribuido a outra classemidbmente, o valor mais utilizado
como limitrofe é zero, assim um valor de saidatposindica uma classe e um
valor negativo indica a outra classe. A Figura&@senta um individuo de PG

representando sua respectiva funcao discriminante.

0,8621«VP —-VS —1,1724

Figura 3.8 — A esquerda, individuo de PG representando a funcéo discriminante a direita.

Além de atuar nas tarefas de pré-processamentoegahacdo de modelos

classificadores, PG também pode ser utilizado nénaria do desempenho de
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classificadores através do emprego de varios detesiez de apenas um. Esta é a
ideia basica dos comités de classificadoegsémble classifiexsDuas questdes
principais envolvendo o uso de comités podem daciemadas através do uso de
PG. A primeira é a geracdo dos diversos classifiemde a segunda é como
combinar esses classificadores.

A Figura 3.9 apresenta as questbes relacionadéassificacdo onde PG

pode ser aplicado.

Programacao Genética
para Classificagao

Pré-processamento Extracao de modelos Comité de Classificadores

Selegao de Construgao de Arvores de Regras de Fungoes

" : + Saiefas Outros
caracteristicas caracteristicas Decisdo Classificagdo Discriminantes

Figura 3.9 - Possibilidades de uso de PG para classificacdo (Espejo et al., 2010).

3.2.
Selecédo de caracteristicas

As técnicas de geracdo de modelos para classificggeéalmente ndo séao
aplicadas a base de dados em seu formato oriirete uma grande variedade
de técnicas de pré-processamento disponiveis, &mepbr objetivo preparar os
dados em seu potencial maximo (Espefoal, 2010). Algumas das questbes
envolvidas nessas técnicas dizem respeito a rentscdados ruidosos ou fora de
escala qutliers), estratégias para lidar com dados ausentes.aseteconstrucao
de caracteristicdsbalanceamento de dados, normalizacdo, dentresoutr

Todas as técnicas de pré-processamento tém comada&nd conjunto
original de caracteristicag e um conjunto de treinamento. O objetivo é criar
outro conjunto de caracteristic@sderivado d€’,, que maximize algum critério,
e gue seja tdo bom quarig em relacdo a este critério (Liu & Motoda, 19983. A
abordagens que seguem este esquema podem serdagra@pa trés categorias:
meétodos de selecdo de caracteristicas, métodosndienacéo de caracteristicas e

meétodos de construcao de caracteristicas (Espejo 2010).

% No caso do problema abordado no presente trabashoaracteristicas citadas seriam os
atributos elasticos.
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Nos métodos de selecdo de caracteristicas o conflmtcaracteristicas
resultantesC é um subconjunto do conjunto origing}, isto é,C < C,. Os
métodos de ponderagdo de caracteristicas atribuesospa cada atributo,
refletindo a importancia relativa de cada um erag@b aos outros. Nos métodos
de construcdo de caracteristicas novos atributoscgados através de algum
mecanismo, como, por exemplo, pela utilizacdo deressdes funcionais
aplicadas aos valores das caracteristicas originais

Quando se utiliza a PG para a geracédo de um ataskif, geralmente isto
implica num processo de selecédo de caracterigjioa® inerente a evolucéo dos
classificadores. Em PG, individuos de diferentesatehos sdo evoluidos. Esses
individuos, como visto anteriormente, possuem ustiteira na forma de arvore
onde noés internos sédo funcbes e as folhas sdoaocteste variaveis. Estas
variaveis correspondem as caracteristicas do dmdados. Como os individuos
podem ter tamanhos variados, nem todas as castic&si necessariamente irdo
aparecer em um individuo. E mais provavel que apealmumas das
caracteristicas estejam presentes em cada indivRhrtanto, implicitamente o
mecanismo de selecdo de caracteristicas faz partpratesso evolucionario
(Espejoet al, 2010).

Pelo fato da selecdo de caracteristicas fazer parpdicitamente do
processo evolucionario, poucos trabalhos foram igadhds com a finalidade
especifica do uso de PG para esta finalidade. &maltno de Davigt al. (2006),
PG é empregada para classificacdo e a selecaoaterssticas. Cada individuo &
uma arvore que codifica um classificador represkntgpor uma funcao
discriminante. A taxa de acerto da classificacdatiizada como funcdo de
aptidao. Os autores utilizaram a capacidade intpltt® selecédo de caracteristicas
de PG realizando a classificacdo em duas etapagrimaira, um determinado
namero de execucdes é realizado, cada uma resultemd melhor classificador;
na segunda etapa, 0 sistema € novamente executdidando apenas as
caracteristicas que mais frequentemente apareagwammelhores individuos da

etapa anterior.
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3.3.
Evolug&o de modelos classificadores

A ideia bésica para a aplicacao de PG na geracataskificadores consiste
em fazer com que cada individuo represente umifitaskor, ou uma parte de um
classificador. Definindo-se uma funcao de aptida@@valiar a sua qualidade, o
esperado € que o processo de evolucdo leve a wsificador final de alta
qualidade. A maioria dos trabalhos publicados,creteados a aplicacdo de PG
para classificacdo, concentra-se na sua utilizpgd@ extrair um modelo para o
classificador. Esses modelos, como citados anteeiote, podem ser
representados por formalismos mais facilmentepné¢dtveis, como as arvores de
decisdo, até as func¢des discriminantes que possoenestrutura mais complexa.

Quando uma elevada taxa de acerto € o principatiebjdo classificador, o
modelo geralmente utilizado na maioria dos tralmlhgho as funcbes
discriminantes (Espejcet al, 2010). Func¢des discriminantes sao também
frequentemente empregadas em aplicacdes relacmaadassificacdo de objetos
em imagens e de reconhecimento de padrdes. Pdrkempas de classificagéo
com apenas duas classes, uma unica funcdo disantaeiré necessari®ara
problemas com mais de duas classes diferentesaaj®orsl s&o propostas.

Para problemas de classificagdo com mais de daassed, duas abordagens
basicas podem ser encontradas nos trabalhos pldsicA primeira é considerar
um problema de classificagdo declasses coma problemas de classificagéo
binaria. Assim,n funcbes discriminantes sdo necessarias. Se o #alsaida é
maior que um valor limitrofe, normalmente zero,aalfdio é designado para uma
determinada classe, caso contrario, ele é desigrado ndo pertencendo a essa
classe. Essa abordagem € geralmente denominadamEsiodo binariabjnary
decomposition)Técnicas de resolucao de conflitos sédo frequestiearutilizadas
nesta abordagem, caso mais de uma funcéo fornesatados conflitantes.

A outra opc¢ao € utilizar apenas uma unica funcaa gestinguir todas as
classes. Neste casa,— 1valores limitrofes sdo necessérios para definir
intervalos, sendo cada um designado para uma detafen classe. Assim, a
classe prevista dependera do intervalo ao qualar da saida pertencera. Essa
abordagem € geralmente denominada selecdo por faixwe selection)
Diferentes abordagens podem ser encontradas a garideia basica de uma
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Unica fungéo discriminante com multiplos valoresitiofes. A mais simples é a
determinacao estatica dos limites das clasgatiq range selectignque consiste
em fixar os valores limitrofes através de pontosimamente escolhidos. Outra
abordagem, tendo como exemplo o trabalho de Zhan§n&rt (2004), € a
determinacdo dindmica dos limites durante o praces®lucionario dynamic
range selection

Um dos primeiros trabalhos abordando a classifcagmultiplas classes
utilizando funcgbes discriminantes evoluidas atraslésPG foi publicado por
Kishoreet al. (2000). Neste trabalho um problemardeasses € convertido em
problemas binarios. O sistema é executado uma wex gada classe, sendo
evoluida uma funcéo discriminante com um unico rvhoitrofe para a classe
correspondente. A taxa de acerto da classificacétilizada como funcdo de
aptidao. A resolucdo de conflitos é baseada ndasgeae cada fungédo além de
regras heuristicas.

Um sistema para a evolucdo de funcbes discrimisagtedescrito no
trabalho de Brameier & Banzhaf (2001). Nesta algeda cada individuo da
populacdo, em vez de uma arvore, é um codigo-fepiesentando um programa
na linguagem C, que mantém um vetor de saida amteéma posicdo para cada
classe a ser prevista. O programa calowalores de saida, um para cada classe.
A classe prevista é aquela que apresenta o malor @a saida. A funcédo de
aptiddo combina o erro médio quadratichlSE com o erro médio de
classificagaoNICE).

Uma abordagem de classificagcdo de mdltiplas clasassada em PG, em
que é utilizada uma visao integrada de todas asedaé proposta no trabalho de
Muni et al. (2004). Neste sistema é possivel construir unsifieador completo
em uma Unica execuc¢do. Cada individuo é uma estratbmposta pan arvores,
sendon o numero de classes. Cada uma dessas/ores codifica uma funcéo
discriminante para uma determinada classe. A fude&aptidao € calculada como
a taxa de acerto da classificacdo. Novamente,cddugg® de conflitos € baseada
na precisdo de cada funcdo, além de regras heasisti

Na proposta apresentada por Zhang & Smart (200&Ja dndividuo
representa uma funcéo discriminante com multiplderes limitrofes. Porém, em
vez de utilizar apenas o melhor individuo evoluddopopulacédo, esta abordagem

utiliza um conjunto dos melhores programas evokiidmara realizar a
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classificagdo. Assume-se que o comportamento d@rograma classificador é
modelado utilizando multiplas distribuicdes gausasg cada uma correspondendo
a uma determinada classe. A funcdo de aptiddo éatlasna sobreposicao da
distribuicdo gaussiana de cada classe.

A classificagdo de mudltiplas classes, por meio mheconjunto de fungdes
discriminantes com um udnico valor limitrofe, é imida no trabalho de Chen &
Lu (2007). Um conjunto de funcdes é evoluido, o pode resultar em diversas
funcdes para uma determinada classe. Cada umasdassées discrimina uma
classe do resto. Quando uma instancia deve seifidada, cada uma das funcoes
déa a sua saida e a previsdo final é obtida at@d@é@sn esquema de votacédo. A
area sob a curvBReceiver Operating Characterist{ROC) € usada como funcéo
de aptidao.

No trabalho de Zhang & Wong (2008), a classificag@andultiplas classes &
abordada pela evolucdo de uma Unica fungéo diswimté com multiplos valores
limitrofes. Esta funcéo distingue asclasses através de— 1 valores limitrofes.
Estes valores limitrofes determinamintervalos, sendo cada um deles atribuido a
uma determinada classe. Desta maneira, a classstariea depender do intervalo
ao qual o valor de saida da funcao pertencerax@de acerto da classificacéo é
utilizada como funcéo de aptidao.

No trabalho proposto por Oltean & Diosan (2009) dmico melhor
individuo é evoluido como o classificador final.ddaclasse possui um valor
numerico associado. O padréo de dados € classifibaho pertencente a classe
que possui 0 valor mais préximo ao valor de saideutado pela funcéo
discriminante evoluida. Nesta proposta € utilizado vetor com indices de nos
anexados a cada individuo para que este possargélidplas saidas, cada qual
correspondendo a uma classe. Além disso, o conjdetduncdes utilizado
depende do tipo das variaveis de entrada. A fude&aptidao é calculada como a
taxa de acerto na classificacéo.

A Tabela 3.1 apresenta uma lista dos trabalhos r@ipiados contendo a

abordagem utilizada, o conjunto de funcdes e aéie aptidao.
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Tabela 3.1 - Listagem dos trabalhos de programacao genética para classificacao.
Trabalho Abordagem Conjunto de Funcéo de

Funcbes Aptidao
Kishoreet decomposicéo binaria (+,-.%%) Taxa de
al. (2000) T acertos
Chen & Lu decomposic&o binaria (+,-,%,%) Area sob a
(2007) T curva ROC
Muni et al. decomposicéo binaria (- %,2) Taxa de
(2004) (multiplos genes) T acertos
Zhang & Taxa de
Wong selecéo por faixas (estaticas) (+ = X, if ) rt
(2008) acertos
Sobreposicéo
Zhang & selecéo por faixas da
Smart (dnamicas) (+,-,%,4,if ) distribuicéo
(2006) gaussiana
entre classes
Fainaric=(todos 0s
Oltean & decomposicao binaria | operadores binarios) Taxa de
Diosan (multiplas saidas) Finteiro= (+,—, x,%,/) acertos
(2009) _
Frear (+ X /)
Brameler || inear Genetic Programming|( * X2, MSE +
& Banzhaf (multiplas saidas) ' w.MCE
(2001) sincossqrtexplog .
3.4.

Comparacéo entre as abordagens

Primeiramente, pode-se constatar que a maioriatdt®lhos utiliza a
abordagem de decomposi¢cdo binaAagrande vantagem desta técnica € o seu
facil desenvolvimento. Porém, possui a desvantadgm@mpresentar 0 maior custo
computacional uma vez que o sistema deve ser exBrutma vez para cada
classe. Somente no caso da utilizacdo de multipboses esta desvantagem é
parcialmente eliminada, uma vez que a quantidadepgeacdes neste caso €
maior.

Conflitos ocorrem quando hi mais de uma func¢acidistante com a saida
positiva em relagcdo a um padrao de dados. Divasggemas S840 propostos que
vao desde medidas de precisdo de cada funcaondisante, passando por regras
heuristicas retiradas da base de treinamento qtemss baseados em votagao.
Outra abordagem apresentada é a utilizacdo dicetealdr real de saida de cada

funcao discriminante. Neste caso duas opc¢oes fapgesentadas. Na primeira, a
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classe selecionada € aquela que possui 0 valorpn@éno ao valor de saida
calculado pela funcéo discriminante, enquanto egaisda, a classe selecionada é
aguela cuja funcéo resultou no maior valor de saida

Nos trabalhos que utilizam a abordagem de selegatajpxas, onde nédo ha
a necessidade de resolucdo de conflitos, uma duaiggio discriminante com
multiplos valores limitrofes é utilizada. O pontbawe nesta abordagem é a
técnica de definicdo desses limites. Uma das taésnitilizadas € a chamada
program classification mafZhanget al, 2003) em que a definicdo dos limites &
feita pelo usuéario. Outra abordagem, em que ostdimisdo modificados
dinamicamente junto com o processo evoluciondrimdeta a saida dos
programas como multiplas distribuicdes gaussiamas, para cada classe. Assim,
a classe prevista de um padrdo de dados é aquejaaha valor de saida do
programa atinge a maior probabilidade na respedtstabuicdo gaussiana.

No trabalho de Loveard & Ciesielski (2001), aléns dois métodos citados
anteriormente (decomposicao binaria e selecdo qura)f outros dois métodos
foram abordados para a classificacdo de multiplasses utilizando PCGclass
enumeratione evidence accumulationO métodoclass enumeratiorconstroi
programas similares, em suas estruturas sintaticade uma arvore de decisédo. O
método evidence accumulatiorpermite que diversos ramos do programa
contribuam para a decisédo de escolher uma detattmnslasse. Além da arvore do
programa, cada individuo também contém uma areardazenamento de dados
denominado vetor de certeza. O trabalho foi dedeitloutilizando-se trés bases
de dados com multiplas classé€dxel, Thyroid e Vehicle (Bache & Lichman,
2013). A principal conclusdo do trabalho foi que magétodos decomposicao
binaria e selecdo por faixas dinamicas foram osofptigeram as maiores taxas de
acerto. Além disso, o método sele¢éo por faixaéndicas foi 0 mais consistente
(menor desvio padrdo dos erros) quando tempos@itnento comparaveis sédo
utilizados.

As duas abordagens para classificacdo de multifdases, a construcao de
uma unica funcéo de classificagcdomoulassificadores binarios, sdo comparados
no trabalho de Teredesai & Govindaraju (2004). Gbl@ma abordado é o de
reconhecimento de digitos manualmente escritosn@uama Unica fungéo capaz
de discriminar todas as classes € evoluida, est@dugera diretamente o valor

numerico da classe prevista, uma vez que cadaectasm digito inteiro. A outra
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opcao consiste em executar o sistema tantas vemsgogforem o numero de

classes, cada execucdo evoluindo uma Unica fung@intinante para uma

determinada classe. Em ambos os casos, a fung@atidéo € baseada na taxa de

acerto da classificacdo. O trabalho enumera algeoradusdes, dentre elas pode-

se citar:

* Areorganizacao do conjunto de treinamento desehgem papel importante
em termos de uma convergéncia mais rapida na ekedagsistema;

« A classificacdo baseada em PG utilizando vetoresn cmultiplas
caracteristicas € convergente;

» Decompor a classificacdo de classes em classificadores binarios € a
melhor abordagem quando se utiliza PG;

» A classificacdo exige que boas funcdes de aptiddard ser projetadas no
futuro, para conduzir o processo de treinamentiomhea mais eficaz.

Trés abordagens baseadas em PG sao propostasalhdrade Zhang &
Nandi (2007) para resolver problemas de classéicage multiplas classes em
deteccdo de falhas em rolamentos. A primeira algerdautilizada, denominada
single-GP schemeevolui uma Unica funcdo discriminante e é senm¢ha
selecédo por faixas estaticas. A segunda, denominaependent-GP schenge
semelhante ao método de decomposicao binarialtena idenominadédundled-
GP schemeé uma alternativa ao método de decomposicaoidinarqual todos
os PGs binarios, um para cada classe, sdo evolwaolgsintamente com o
objetivo de utilizar uma menor quantidade de caréticas. Estas abordagens sdo
comparadas com as redes neuraidti-layer perceptron(MLP) e assupport
vector machines(SVM), ambas utilizando algoritmo genético (GA)raga
selecionar o conjunto 6timo de caracteristicascérxlusées do trabalho séo as
seguintes:

e Tanto a abordagenbundled-GP quanto aindependent-GPigualaram ou
superaram na taxa de acerto as abordagens baseadas,

* A abordagenbundled-GPatingiu, ligeiramente, uma menor taxa de acerto do
gue aindependent-GPporém selecionou menos caracteristicas;

* A abordagem insgle-GP € a melhor em relacdo a utilizagdo de menos
caracteristicas, porém, ela ndo foi a melhor €giat pois apresentou as

piores taxas de acertos;
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Ambas as abordagens de decomposicédo binddagendent-GRe bundled-

GP) se mostraram melhores opc¢des do que a estratagla-GR
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4
Estudo de Caso

Neste capitulo, ser4d apresentado um estudo de absodando a
classificacdo de atributos elasticos em pocos coabjetivo de discriminar a
litologia. Primeiramente, serdo apresentados o pesans experimentos e a
contextualizacdo dos dados utilizados. Em segsil@o apresentadas as técnicas
de classificacdo empregadas baseadas em PG, alémcadiguracbes e
parametros utilizados. Estas técnicas serdo wtdzgara classificar a base de
dados original, assim como, a base de dados edtemdiavés da técnica de

substituicao de fluidos de Gassmann.

4.1.
Escopo dos experimentos e contextualizacdo dos dado S

Para este estudo de caso foram selecionados dadivésdpocos de uma
mesma bacia da costa brasileira. Esses pocos fdeatificados como poco A, B
e C. Todos os trés pocos atravessam um reservaifei@apresenta acumulacoes
de gas com porosidade média abaixo de 12% e peitidade média abaixo de
1073mD, conhecidos comotifjht gas sands A identificacdo das secdes do
reservatorio nos pocos foi feita com base na pdadg obtida através dos perfis
de densidade, sdnico compressional e porosidadegbn@ma, bem como no
comportamento das leituras da ferramenta de ressianénagnética. Os perfis
também mostraram a ocorréncia de boa porosidadgeveldme de fluido livre.
Apesar de ser constatada a presenca de gas, aeadéaliamostras laterais e
testemunhos mostrou que o reservatério possuia Ipagsmeabilidade. A Figura
4.1 apresenta as sec¢fes do reservatério nos rés ptlizados.

Através da analise dos dados destes pocos, tandvam tlefinidos valores
de corte sobre algumas propriedades petrofisicasesEvalores de corte
auxiliaram na localizagé@o das regifes de interegseservatorio, assim como na
localizacdo das acumulacfes de gas. As propriegeatiexdisicas cujos valores de

corte foram definidos sdo: o volume de ardilésh), a porosidadg@) e a
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saturacao de 4gu&W). Para o volume de argila foi definido o valor dete de
40%, para a porosidade e a saturacao de agua flmfamdos os valores de corte
de 5% e 65%, respectivamente. Assim, as regideapss de maior interesse
foram aquelas em que os perfis mostraram estax@lais valores de corte do
volume de argila e da saturacdo de 4gua, e acimaldiode corte da porosidade.

POCOA POCOB POCOC

2 340 4940 0p1 1004 2 3240 440 001 100 2 340 4540 0p1 100y
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w
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Figura 4.1 - Secdes do reservatorio identificadas nos pogos A, B e C com os perfis Rhob,
NPhi, DTC, TCMR, CMRP, CMFF e KSDR além da litologia.

No estudo de caso deste trabalho foi utilizadoapipo tipo de rocha como
facies de interesse para serem previstas atravésitrdmitos elasticos. A
discriminacdo da litologia presente em um reser@t@ uma das tarefas
primordiais que auxiliam na construcdo do modelol@gco. Baseado na
descricdo de amostras laterais e de testemunhio&rprete identificou trés tipos
de rochas principais: conglomerado (CGL), arer#BN) e folhelho (FLH). O
conglomerado e o arenito sao rochas reservatogopqdem conter acumulo de
gas e permeabilidade suficiente para a producametomo. Ja o folhelho ndo é
uma rocha reservatorio, devido a sua baixissintageilidade. No entanto a sua
identificacdo também € importante para a constrdgamodelo geoldgico.

Baseado no estudo integrado dos perfis de po¢cesrdastras laterais e dos
testemunhos, o intérprete identificou ao longo slagbes do reservatério nos
pocos qual era o tipo de rocha que estava presigiie as trés citadas
anteriormente. Os dados também mostraram que oadedéntificado o

conglomerado, apesar de ocorrer em menor quantideg®bservada uma maior
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permeabilidade. Por se tratar de reservatoriosimo “tight gas sands’esta
caracteristica relacionada a melhora da permeabdid observada nos
conglomerados fez dele um melhor candidato na bpstzs ‘Sweet-spotsdo
reservatério. A Figura 4.2 apresenta uma secdo @®nrés pocos utilizados
alinhados pelo topo do reservatério, onde sédo eptados os principais perfis
utilizados, além da identificacdo das zonas de(gésnelho) e de agua (azul)

dado pelo valor de corte no perfil de saturacaagim(SW).

POGOA POCOB POCOC

o 1503000 140095000 _s0oqp 30 10q 0 1503000 140005000 _s00g2 30 109 0 1509000 140005000 _s00q2 30 10g
on 3 s DENS W on B s DENS sw R 3 s OENS sw
2000 1400q 5000 0092 5 000140095000 s0oq2 3
PGAS  IS.GAS  DENSGAS PGAS  1SGAS  DENSGAS
000 _1400q. 5000 s00g 5 00140035000 _s0oq2 3
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ZONA DE GAS
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xx
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Reservatério
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Figura 4.2 — Secédo dos pocos alinhados pelo topo do reservatério com os perfis GR, IP,
IS, Rhob e SW além da litologia. Notar a identificacdo das zonas de gas (vermelho) e
agua (azul) no perfil de saturacédo de agua (SW).

Os atributos elasticos utilizados nos experimefidoam as impedancias
elasticas compressionélP) e cisalhant€lS). Estes atributos foram calculados
através das equacodes (4.1) e (4.2) utilizando-segpers de pocos soOnico
compressionalDT), sbnico cisalhant€DTS) e densidad€p). Nas equacgdes

(4.1) e (4.2), o valor 304800 refere-se a conved#iaunidades entrft/us e

m/s.
304.800
p . 4.1
pr P (4.1)
304.800
g 2O 4.2
prs P (4.2)

Além delP e IS, também foram utilizados dois outros atributostetas
calculados a partir das impedancias. O primeirar@&aolP /IS e o segundo € a

diferenca IP — IS. Diferentes litologias geralmente apresentam diteen
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correlagbes entre velocidade compressional e w&dei cisalhantd®or exemplo,
para os arenitos essa correlacdo é descrita poragressao linear, enquanto para
os carbonatos essa correlacao € quadrdiittdoutos elasticos que refletem esta
correlagdo, como a raza8®/VS ou IP/IS, reforcam estas diferencgas, atuando
eficientemente como discriminadores litologicosnquanto atributos como
IP — IS sao melhores discriminantes de fluigDillon, 2001). A utilizacéao
conjunta destes atributos permite uma interpretagdis quantitativa, reduzindo

desta forma o risco exploratério e melhorando aatarizagéo de reservatorios.

4.2.
Abordagens empregadas para a classificacao

Trés abordagens de classificacdo baseadas em mpiaggia genética foram
desenvolvidas para realizar a identificacao litmlag partir de atributos elasticos.
As trés abordagens empregadas foram baseadas gaste® propostas:
Expressdo Classificadora de Programacdo GenétiCP Gl (Kishoreet al,
2000), Programacao Genética com Multiplas SaidaSM® (Brameier &
Banzhaf, 2001) e Distribuicdo Gaussiana em Progtamdsenética (DGPG)
(Zhang & Smart, 2006). A escolha foi feita baseadaipo da abordagem que
cada uma representava. A abordagem ECPG utiliZzrach de decomposicao
binaria, a abordagem DGPG adota a técnica de fatagsio por faixas de valores
dindmicos, enquanto a abordagem PGMS utiliza adalgem de programacéo
genética com multiplas saidas onde um Unico indivipode produzir multiplas
saidas.

Para efeito de comparacdo de resultados, também fatilizados outras
trés técnicas de classificacdo, duas estatistRages Ingénuo (Bl) e Analise
Discriminante Linear (DISC) e uma Rede Neural Rmrom de Mdltiplas
Camadas (RN). Todas as abordagens e experimentas fefetuados no
MATLAB R2008b (MATLAB, 2008), PC Windows 7 com pressador Intel®
Core™2 Duo, 4GB de RAM. Foi utilizada como partedésenvolvimento das
abordagens ECPG, PGMS e DGPG a biblioteca GPTI®$Skarson, 2010) de
programacao genética, também no MATLAB.

Para medir o desempenho de cada abordagem, o paéo @i utilizado

como base de aprendizado, ficando separado pandilsErdo como base de teste.
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Desta forma foi possivel medir quantitativamentedesempenho de cada
abordagem. A escolha do po¢co C como base de tegtei-de ao fato deste poco
ter atingido o contato gas-agua do reservatorimoctoi apresentado na Figura
4.2. Ou seja, neste poco, de acordo com o valoode definido para a saturacao
de agua de 65%, foram observadas rochas saturad®sdom gas como com
agua. No caso dos pocos A e B, a quase totalideleodhas estava saturada com
gas. Esta situacao foi interessante, pois permitaliar a importancia da analise
de sensibilidade aos fluidos dos atributos eléstiatvavés da substituicdo de
fluidos de Gassmann. A Tabela 4.1 apresenta adgdmldo nimero de padrdes
por classe dos pocos A e B, utilizados como basapdendizado, e do poco C,

que foi utilizado como base de teste.

Tabela 4.1 — Tabulagao do niumero de padrdes por classe dos pogos A, B e C.

_ _ Numero de padrdes Numero de padrbes
Litologia
PocosAeB Poco C
CGL 65 (8,15%) 172 (28.67%)
ARN 687 (86,09%) 407 (67,83%)
FLH 46 (5,76%) 21 (3,50%)
TOTAL 798 (100,00%) 600 (100,00%)

Nas abordagens baseadas em PG e de redes neucaiado um conjunto
de validacédo a partir dos dados dos pocos A e Bsemtido de evitar o super
treinamento @verfitting). Os padrbes destes pocos foram igualmente dosdid
(50%) entre os conjuntos de treinamento e validag8te percentual igualitario
entre a base de treinamento e validacdo foi sugesd alguns trabalhos que
aplicaram a programacao genética para classific@gaboreet al, 2000)(Zhang
& Smart, 2006)(Zhang & Wong, 2008). Nas abordageaseadas em PG, o
conjunto de validagéo foi utilizado ao final de aagkracao para medir a aptidao
do melhor individuo. Caso este possuisse uma aptiedhor do que o melhor
individuo da geracao anterior, ele era selecior@mno o melhor individuo do
sistema.

Como pdde ser verificado na Tabela 4.1, o nUmerpaikdes para cada

litologia encontra-se altamente desequilibrado. i®wa este fato, foi utilizada
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uma replicacdo aleatéria de dados para as classesmenos padrées com o0
objetivo de equilibrar os conjuntos de treinameatwalidacdo. As abordagens
estatisticas nao utilizaram o conjunto de validap&oém utilizaram os mesmos
conjuntos de treinamento e teste para efeito depamnao.

A Tabela 4.2 apresenta a tabulacdo dos conjuntteid@mento, validacao

e teste utilizados nos experimentos.

Tabela 4.2 — Tabulacdo dos conjuntos de treinamento, validacdo e teste por classe

utilizados nos experimentos.

Litologia Conj. Treinamento Con;j. Validacao Congste
CGL 133 (33,33%) 133 (33,33%) 172 (28.67%)
ARN 133 (33,33%) 133 (33,33%) 407 (67,83%)
FLH 133 (33,33%) 133 (33,33%) 21 (3,50%)

TOTAL 399 (50,00% / 798) 399 (50,00% / 798) 6000,00%)

Outra técnica utilizada nas trés abordagens basead@G foi o chamado
aprendizado incrementdh€remental Learning ou step-wise learnjiigishoreet
al., 2000)(Muni et al, 2004). Nesta técnica, em vez de apresentar todos
padrées do conjunto de treinamento de uma s vezaptuncao de aptidao, so é
utilizado um subconjunto desses dados denominadardo de avaliacdo. A cada
determinado numero de geracdes, o tamanho do donjde avaliacdo é
aumentado até que todos os padrdes estejam coatapDois parametros sao
necessarios nesta técnica: a taxa de incrementoonjonto de avaliacédo e o
namero de geragBes em que o incremento sera aplicad

Como estratégia de selecédo foi utilizada a selpg@dorneio. Nesta técnica
um determinado numero de individuos € aleatoriagnestlecionado da
populacado. O individuo com a melhor aptiddo deo$rgelecionados € retornado.
Caso dois ou mais individuos possuissem a mesnt#iapa técnica de pressao
lexicogréfica foi utilizada como critério de deseatg (Luke & Panait, 2002).
Nesta técnica o individuo com menor numero de rsstornado. Caso um novo
empate ocorresse, um individuo era aleatoriamegitcienado. Este e outros
parametros utilizados nas trés abordagens baseadd®G sdo apresentados na
Tabela 4.3.
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Todas as configuragbes, parametros e técnicas itdes@nteriormente
foram igualmente utilizados nas trés abordagensaoi@s em PG, assim como nas
abordagens de rede neural e estatisticas. Pa@m@agbm RN, a partir de varios
experimentos preliminares, foi definida a seguicbafiguracdo: uma camada
escondida com sete neurdnios (numero de entradadgmero de saidas) e a
funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica tanto maada escondida como na
camada de saida. Serdo descritas a seguir asufaaitiades das trés abordagens

de classificacdo baseadas em PG.

Tabela 4.3 — Parametros e valores utilizados nas abordagens de PG para classificacao.

PUC-RIo - Certificagéo Digital N° 1213313/CB

Parametro Valor
Taxa de incremento do
: o 5%
conjunto de avaliacéo
Numero de geracdes para 48
aplicar o incremento
Tamanho da populagéo 250
Numero de geracoes 1.000
Estratégia de selecédo torneio
Tamanho da selecao por torneio 7
Desempate na selecao por torneid Presséao lexicmgraf
Elitismo 5%
Intervalo para a geracado de constantes [-100 a 100]
Conjunto de funcées (+, =%+, Vx, x%,if <)
Taxa de mutacgéo 10%
Taxa de cruzamento 85%
Taxa de reproducdo direta 5%

Método de criacao dos individuos Ramped half-and-half
Profundidade maxima dos individuos Inicial: 2 Firgal
Numero maximo de nds por individuo Inicial: 4 Final: oo

Profundidade maxima na mutacao Inicial: 2 Final: 6

Taxa de cruzamento alto nivel 20%
(abordagem PGMS)
Mutacao subéarvore: 90%
. ~ Trocar um terminal por outro: 5%
Taxa dos tipos de mutacdes ~ .
Perturbacdo gaussiana em uma
constante: 5% (dp: 0,1)



DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1213313/CB


PUC-RIo - Certificagéo Digital N° 1213313/CB

Interpretacdo Sismica Quantitativa com uso de Programacéo Genética 57

4.2.1.
Expresséo Classificadora de Programacao Genética (ECPG)

Na abordagem ECPG, a classificacdo dos atribuéstias foi feita através
da técnica de decomposicdo binaria. Desta forma, fumcdo discriminante foi
evoluida para cada classe, exigindo que o sistess® fexecutado trés vezes. Foi
utilizado um anico valor limitrofe, zero, para sepaos padrbes da classe em
evolucdo das demais. Ou seja, se o valor de saidang¢&o discriminante fosse
positivo, entdo o padrdo era considerado como mege a classe em evolugao,
caso contrario o padréo era considerado como nénpente a esta classe.

A abordagem de decomposicdo binaria gera um deslealmento nos
conjuntos de treinamento e validagdo. Os padrfes epiavam igualmente
divididos entre as trés classdy,3 para cada classe em cada conjunto, nesta
abordagem foram reduzidos para apenas duas classefiando eml/3 dos
padrbes para a classe em evolucdd/8 para as outras. Para resolver este
problema foi utilizado o formato de dados interdal@ishoreet al, 2000), onde
0os padrdes da classe em evolucdo eram repetidoyemnentre os padrdes das
outras duas classes. Por exemplo, se a funcaoingisante sendo evoluida
correspondesse a classe conglomerado, os conjdetoginamento e validacéo
ficariam com 266 padrdes de conglomerado, 133 padité arenito e 133 padroes
de folhelho.

A funcdo de aptiddo utilizada nesta abordagem feaxa de erros da
classificacdo, ou seja, a razdo entre 0 numero aréps incorretamente
classificados e o namero total de padrdes utiligat avaliagdo. O sistema foi
configurado no sentido de minimizar este valor.

Na abordagem ECPG, quando mais de uma funcéordisante aponta que
um determinado padrdo pertence a sua classe, wn&aéde resolucdo de
conflitos € necesséria. Como critério de resolugéoconflito foi utilizada a
métrica chamadatrength of associatio(BA) (Kishoreet al, 2000). O SA indica
0 grau que cada funcéo discriminante consegue lhecen padrdes pertencentes a
sua classe e rejeitar padrdes pertencentes as aldasses. Ele foi calculado ao
final da execucdo do sistema utilizando-se o cdaojale treinamento. Todos o0s
padrbes eram apresentados a cada uma das trégdutisgriminantes. Se um
padréo fosse ativado por uma funcéo ele era céomtadn para a montagem da
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matriz de contagem de classe, onde cada colunaspoimde a uma funcéo e cada
linha a uma classe. O SA era calculado a cada koha a razdo da diagonal
principal da matriz pela soma total da linha. Emocde conflito, a classe que
apresentasse o maior SA era selecionada. A Tabkkpdesenta um exemplo da
matriz de contagem de classes para o calculo doASPabela 4.5 apresenta o
resultado do célculo do SA de acordo com a Tahdlanéste caso a sequéncia de
prioridade das classes para a resolucdo dos canfieria: 1° arenito, 2°

conglomerado e 3° folhelho.

Tabela 4.4 — Exemplo da matriz de contagem de classe para o calculo do strength of

association (SA).

Classe/Funcéo Funcdo CGL Funcdo ARN Funcéo FLH
CGL 99 11 7
ARN 9 101 5
FLH 13 22 88

Tabela 4.5 — Resultado do célculo do SA a partir da matriz de contagem de classe da
Tabela 4.4.

Classe CGL ARN FLH

SA 0,84 0,87 0,71

Além do SA, também foram utilizados na abordagemP&Cregras
heuristicas para a resolucao de conflitos. Esgpiagdeuristicas sdo produzidas a
partir de padrbes do conjunto de treinamento quenfoincorretamente
classificados pelo SA. Por exemplo, se os valoreSA na Tabela 4.5 fossem
utilizados para resolver os conflitos entre as fiescdas classes conglomerado e
arenito, todos os padrdes seriam consideradosadaechrenito, pois ela possui
maior SA. Porém, caso fosse observado um determinachero de padrées no
conjunto de treinamento, que apresentavam estditoamfpertencessem a classe
conglomerado, a seguinte regra heuristica era @atot® houver conflitos entre
padrées de arenito e conglomerado, entdo a claksganada € o conglomerado.
O numero de padrbes necessarios para gerar unzalregristica foi de 10% do

namero de padrdes da classe.
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4.2.2.
Programacao Genética com Multiplas Saidas (PGMS)

Na abordagem PGMS, a classificacdo dos atributstiebs foi baseada na

técnica de programacdo genética com multiplas saida proposta original
(Brameier & Banzhaf, 2001) cada individuo era urdigd-fonte representando
um programa na linguagem C. Cada programa possuigetor de saida contendo
uma posicao para cada classe a ser prevista. Aeclagvista era aquela que
apresentava o maior valor no vetor de saida. Re@ndolver esta abordagem no
contexto onde cada individuo é uma arvore sintataram utilizados individuos
da programacéo genética com multiplos genes (PG@Ehliffe et al, 1996).
A utilizacdo de individuos com multiplas arvores) detrimento de um unico
segmento linear como era a proposta original, fotivada pela capacidade de
interpretacdo direta das regras de classificacdn @oforma de funcdes
discriminantes.

Nesta abordagem, cada individuo possui varias eésyocada uma
representando um gene. A Figura 4.3 apresenta diwidoo de programacao

genética com multiplos genes com um total de te@eg

G, G, Gs

Figura 4.3 — Individuo da programacéao genética com multiplos genes (3 genes).

Todos os individuos utilizados nesta abordagemupass exatamente trés
genes, cada um representando uma classe. Na verdadeindividuo da
programacao geneética classica pode ser visto comocaso especifico de
individuo da PGMG com apenas um gene. Todos osadpers genéticos
aplicados aos individuos da programacao genétassich, também podem ser
aplicados aos individuos da PGMG. A unica diferdnca utilizacdo do operador
de cruzamento de alto nivel. Neste operador umuotmjde genes de um
individuo é trocado com outro conjunto de genesuteo individuo. Para manter
os individuos com o mesmo namero de genes, os pdeteorte foram mantidos

simétricos. A Figura 4.4 apresenta o operador gieaonento de alto nivel em dois
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individuos da PGMG. Neste caso, 0 segundo genteoiwado entre os individuos
le?2.

Indiv. 1 Indiv. 1
| G, G, G, | s | G, G, G, |
: %@ P
" e O o
St e
Indiv. 2 Indiv. 2
| G, G, G; |  — | G, G, G, |
ﬁ?@ %&d 0 O/Cf\) o ‘\ o <5\o

Figura 4.4 — Operador de cruzamento de alto nivel em individuos da PGMG.

Nesta abordagem, um padrao era corretamente wadsifquando o gene
correspondente a sua classe retornava um valor maéotodos oS outros genes
(winner-takes-a)l. Na proposta original, a funcdo de aptidao eteutzda pela
equacgao (4.3), ou seja, a soma entre a taxa de @arclassificagdo (MCE) e o
erro médio quadréatico (MSE). O MSE era calculadoeem valor de saida de cada
funcdo discriminante e o valor 1, caso a funcaoespondesse a classe correta, e
-1, caso a classe fosse a incorreta. A intencassdalo MSE era dar um carater
mais continuo a fungéo de aptidao.

F(p) = MCE + MSE (4.3)

Durante os experimentos, observou-se que o MSEatarse 0 critério
preponderante na funcdo de aptiddo devido aosvedues elevados em relagcéo
ao MCE. Na proposta original este problema provagate ndo ocorreu, pois 0s
valores dos atributos foram normalizados antesedens utilizados pelo sistema.
Devido a estes fatores, neste estudo de caso o SEtirado da funcéo de
aptiddo, permanecendo apenas a taxa de erros sifickgdo. O MSE foi
introduzido na selecdo por torneio como critériodésempate antes da presséo

lexicogréfica.

4.2.3.
Distribuicdo Gaussiana em Programacéo Genética (DGP  G)

Na abordagem DGPG, a classificacdo dos atributstiebs foi baseada na

distribuicdo gaussiana dos valores de saida de dadse. Desta maneira, uma
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Unica funcédo discriminante é evoluida para classifitodas as classes.
Diferentemente das propostas que utilizam valomestrbfes fixos para cada
classe, na abordagem DGPG esses limites sdo ew®luistamente com a funcao
discriminante (Zhang & Smart, 2006).

Para o célculo da funcédo de aptiddo o seguinteegnmento era realizado.
Primeiramente, a funcdo discriminante era utilizada calcular o valor de saida
para todos os padrdes do conjunto de treinamessesEvalores eram agrupados
de acordo com as suas respectivas classes. Endaegam calculados a média e
0 desvio padréo para cada agrupamento. Assim,éatrda média e do desvio
padrdo eram definidas uma distribuicdo gaussiara qada classe. A Figura 4.5
apresenta o grafico com as distribuicbes gaussigaraso conglomerado, arenito
e folhelho através da fungéo discriminaife- 862,1 x I[P + 1172,4 e os dados
dos pogcos A e B. No grafico da Figura 4.5 os valade saida da funcéo
discriminante foram normalizados.

ApoOs a criacdo das distribuicbes gaussianas, drulada a distancia
ponderada entre as distribuicbes através da eqdgdo Nesta equacde; e
m, Sd0 as médias enquantp, e dp, sdo os desvios padrdo da distribuicdo de
duas classes. Essa distancia era normalizadagedgao (4.5) para que seu valor,
no limite, variasse entre zero e um. Como o probhlém estudo de caso possuia
trés classes, a funcdo de aptiddo foi calculada pematorio das distancias
ponderadas duas a duas, totalizando trés fatoresquacdo (4.6) apresenta a
equacdao da funcéo de aptidao.

— CONGL!
AREN

Figura 4.5 — Distribuic6es gaussianas de cada classe para a funcdo discriminante

IS —862,1+IP +1172,4. Os valores de saida da fun¢&o foram normalizados.
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|my — my|

= 2% ————— 4.4

i=z dp, + dp, (4.4)
1

dn = 1+_d (45)

f@) =) dn (4.6)
i=1

O objetivo da funcdo de aptiddo era maximizar gad@a ponderada entre
as distribuicdes. Fungdes discriminantes que lewavaima maior distancia entre
as meédias das distribuicbes e a menores desviagdgsadram favorecidas na
evolucéo do sistema. Com a normalizacéo feita @gleacéo (4.5), o caso 6timo
da funcao de aptidéo seria o valor zero, quandbss@ncias tenderem ao infinito.
Por isso o sistema foi configurado com o objetiw ndinimizar a funcdo de
aptidao. O pior caso sera quando as distribuicoesyirem a mesma média ou
possuirem valores de desvios padrdes tendenddimitoinneste caso a funcéo de
aptidao tera o seu valor maximo de uma unidade.

Para medir a qual classe um dado padréo perteree) utilizados os cinco
melhores individuos evoluidos da populacdo em eemtilizar apenas o melhor
individuo. Assim, a probabilidade de um dado padgtencer a uma
determinada classe foi calculada pela equacao (4.7), onHeé a funcao
densidade de probabilidade da distribuicdo gausgreouacéao (4.8)}; € a saida
da funcéo discriminanté para o padrao a ser classificada; e dp; séo
respectivamente a média e o desvio padrdo de cad@d discriminante para
cada classec. Baseado na equacdo (4.7), a classe que possurai@

probabilidade era selecionada como a classe dépadaliado.

5
Prob, = nP(mi, dpi, Si) (4.7)
i=1
—(s = m)2>
exp (Z5=
P(m, dp,s) = 2 xdp (4.8)

dp *V2r


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1213313/CB


PUC-RIo - Certificagéo Digital N° 1213313/CB

Interpretacdo Sismica Quantitativa com uso de Programacéo Genética 63

4.3.
Apresentacgdo e andlise dos resultados

Nesta secéo, serdo apresentados e analisadosltad@s encontrados pela
classificagdo dos atributos elasticos para a dmscacao litologica utilizando-se
as abordagens ECPG, PGMS, DGPG, BI, DISC e RN. diamente, serdo
apresentados o0s resultados alcancados utilizandepseas os valores dos
atributos elasticogIP,IS,IP/IS e IP — IS) calculados diretamente a partir das
medidas dos perfis dos pocos A e B. Em seguidao ssresentados os resultados
alcancados com os valores dos atributos elasticiendidos através da
substituicao de fluidos de Gassmann em duas sggaedprimeira da condicéo
situ do reservatorio para a saturacdo de 100% de agsegunda da condic@o
situ para a saturacao de 100% de gas.

Como critério de comparacdo foi utilizado o peroaehtde acerto na
classificacéo das litologias do poco C, ou sejaiimero de padrbes corretamente
classificados divididos pelo total de padrdes. Rarabordagens ECPG, PGMS,
DGPG e RN um total de 100 execucdes foram realizéoldas com a mesma
semente para a geragdo de numeros aleatérios. Assipossivel medir dentre as
100 execugBes o maior percentual de acerto, a nu&dipercentual de acerto
assim como o seu desvio padréo. Este procedimensmdtado, pois assim como
0S pesos iniciais de uma rede neural sdo sele@sradatoriamente, a populacéo
inicial na programagcdo genética também depende deolhas feitas
aleatoriamente a partir do conjunto de primitiiesta situacédo inicial pode afetar
os resultados alcancados.

A Tabela 4.6 apresenta os resultados da classificacpartir dos valores
originais dos atributos elasticos para discrimiaar litologias no pogo C. E
possivel observar que os melhores classificadaredupidos pelas abordagens
baseadas em PG conseguiram atingir os melhoregnpeais de acertos. A
abordagem DGPG foi a que obteve o maior percerdaahcerto (72,00%),
seguido pela abordagem PGMS (69,33%) e pela abamdd&CPG (67,83%).
Todas elas atingiram resultados superiores a afpenddISC (56,83%), que é a
utilizada pelo intérprete. Um dos fatores que laraa um melhor desempenho da
abordagem DGPG foi a utilizacdo dos cinco melhordwiduos encontrados ao

final da execucéo do sistema, em vez de apenathome
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Tabela 4.6 — Resultados da classificacdo a partir dos valores originais dos atributos

elasticos para a litologia do pogo C.

Abordagem % maior acerto % médio acerto desviogmadr
DISC 56,83 56,83 -
DGPG 72,00 58,93 8,93
ECPG 67,83 33,20 15,03
PGMS 69,33 35,99 17,10
RN 58,67 51,31 5,43
Bl 55,50 55,50 -

Em relacdo ao percentual de acerto médio dos 1périexentos, pode-se
observar que a abordagem DGPG também obteve o melkesempenho
(58,93%), além de apresentar o segundo menor demdodo (8,93%). As
abordagens estatisticas (DISC e Bl) ndo apresesgamio padrdo, pois atingem o
mesmo resultado em todas as execucdes. Novameuns® dos melhores cinco
individuos na abordagem DGPG contribuiu para qudaxa de acertos
permanecesse elevada entre 0s varios experimeBtosso da distribuicdo
gaussiana na funcdo de aptiddo também se mostrita efetivo neste tipo de
problema, pois os atributos elasticos sempre senéraen influenciados por mais
de uma propriedade de rocha simultaneamente, olewsge a uma grande
sobreposicao de valores.

Por outro lado, as abordagens ECPG e PGMS foragqueaslcancaram as
piores médias, respectivamente 33,20% e 35,99%m Adisso, essas duas
abordagens foram as que apresentaram o0s maioreideadroes (15,03% e
17,10%). O que pode explicar este baixo resultaéidiondas abordagens ECPG e
PGMS é que ambas utilizam a taxa de erros da fitagsio como funcdo de
aptidao. Foi observado nos experimentos, que nag@es iniciais dessas duas
abordagens, a grande maioria dos individuos possaiamente a mesma taxa de
erros da classificacdo. Nestes casos, a selecadopwio ficava a cargo do
critério de desempate, a pressao lexicograficaaso do ECPG e o MSE no caso
da abordagem PGMS. O uso excessivo desses crit@imdevava a um bom
classificador, por ndo estarem diretamente ligatmgroblema. A Figura 4.6

apresenta um grafico do comportamento tipico dac&oinde aptiddo na
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abordagem ECPG. Os valores em azul representatidaapgo melhor individuo
no conjunto de treinamento, os valores em pretoesgmtam a aptiddo deste
mesmo individuo no conjunto de validacdo. E pos$sibservar a estacionaridade

ao longo de muitas geracoes.

Best ftness (tremamento). 0.1731 generation 239
Best fitness (validagdo): 0.2500 generation 171
065 T T T T T T T

w— Best fitness Treinamento
m— Best fitness Validagdo

055 =

06

0.5 -

045 | —

04| .

Fitness

035 —

03 —

1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Generation

Figura 4.6 — Gréafico mostrando o comportamento da funcdo de aptiddo ao longo das
geracdes da abordagem ECPG.

Em uma segunda rodada de experimentos, a basedds daginal foi
estendida através da substituicdo de fluidos der@asn. O objetivo foi a geracéo
de dados tedricos para os atributos elasticossigudassem outras condicbes em
relacdo a saturagcdo de fluidos que ndo foram eracta® nos pogcos A e B. Na
Figura 4.2 é possivel observar, através do peefisaturacdo de agua, que os
pocos A e B possuem rochas majoritariamente satsrdd gas, ndo havendo
amostras de rochas reservatorio saturadas majmitamte por agua. Assim, dois
procedimentos foram adotados: o primeiro foi o wél@a partir da condicam
situ do reservatorio para uma saturacdo de 100% de égegundo também se
deu a partir da condicéo situ do reservatorio, porém, neste caso, o objetivo era
simular a condicdo de saturacdo em 100% de gas.

Primeiramente, as velocidades compressi6nA) e cisalhant€V/P) foram
calculadas a partir dos perfis sénico compressigbdl) e sbnico cisalhante
(DTS) pelas equacbes (4.9) e (4.10). Em seguida, foedoulados os moédulos

bulk (K1) € cisalhantéu,,.,) a partir das velocidades e do perfil de densidade.
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304800
VP = 4.9
DT (4.9)

304800
= 4.10
Vs T (4.10)

Para calcular os novos médulos b(,,;,) das rochas 100% saturadas por
agua ou por gas, a equacdo de Gassmann foi utilzad as seguintes constantes
obtidas para este reservatoriyinerqr = 40GPa, Kigyq = 2,7GPa € Ky =
0,07GPa. Além das constantes, também foi utilizado o peldi porosidade na
equacao de Gassmann. O fluido encontrado nos poed3, apesar de apresentar
maior saturacdo de gas, é uma mistura entre agyas.ePor esse motivo, o
madulo bulk do fluiddn situ (K401 ) depende dos médulos bulk da agua e do
gas, aléem de suas respectivas saturacoes. Elaltilado através da equacao
(4.11). O mesmo se aplica a densidade do flindsitu (pspi401) que também
depende das densidades da 4gua e do géas, alénagleespectivas saturacoes.

Esta densidade do fluido no reservatério foi caldalatravés da equacao (4.12).

1
Kriaor = g7 L aA=—sw) (4.11)
Kégua Kgés
Priuidor = SW. Psgua + (1- SW)-pgés (4.12)

Apos o calculo dos novos moédulos bulk através dmg@p de Gassmann,
foram calculadas as novas densidades da r@aja Estas novas densidades
dependem da densidade original da rocha medidapeefid de densidade, além
da densidade do fluidm situ, do fluido final (100% &agua ou 100% gas) e da
porosidade. Apos o calculo dos novos médulos budkenovas densidades, foi
possivel calcular as novas velocidades compresdiBi®a) e cisalhantéVs,). O
modulo cisalhante permaneceu inalterado visto dgie&o € sensivel ao fluido.
Apos o calculo das novas velocidades, foram calaslas novos valores para as
impedancias compressiondlP) e cisalhantdlS) através das equacbes (4.13) e
(4.14).
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A Figura 4.7 apresenta daisoss-plotsentrelP e IS, mostrando os valores
para cada litologia na condi¢dn situ e apO0s a substituicdo de fluidos de
Gassmann para a saturacdo de 100% agua (acime a paturacao de 100% géas
(abaixo). E importante salientar que o procedimesto foi aplicado aos
conglomerados e arenitos, permanecendo inalte@dealores para os folhelhos.
E possivel verificar no grafico d® x IS para a saturacdo de 100% agua o forte
aumento nos valores da impedancia compress{@Aal Este aumento de® se da
devido ao aumento no valor do modulo bulk, assimao aumento da densidade
devido a presenca de agua. A impedancia cisall{@si)eapresenta um pequeno
aumento, unicamente devido ao aumento da densidiatle que o maddulo
cisalhante ndo é sensivel aos fluidos. No grafiedRlx IS que apresenta 0s
valores para a saturagdo de 100% gas houve umarsequeda nos valores da
impedancia compressionélP) e cisalhantgIS). Esse resultado era esperado,
pois nos pocos A e B as rochas ja estavam satunaajasitariamente por gas. A
mudanca para a situacao de saturacao de 100%g@spduco a condican situ.

A partir da geracdo desses novos valores calcultetmecamente, duas
novas bases foram criadas. A primeira uniu os galoriginais das impedancias
na condi¢&ddn situ com os valores na saturacdo de 100% agua (BD AGHA)
segunda uniu os valores originais na condigasitu com os valores na saturacéo
de 100% &gua, além dos valores na condicdo 100¥BHEAGUA e GAS). Para
a geracao destas novas bases, foi utilizado o giroeato descrito no fluxo de
trabalho estatistico e de fisica de rochas de Awtal. (2005). Nesta abordagem,
os atributos elasticos teoricamente calculadosad@onados aos dados originais
através da simulacao de Monte Carlo. Estas simetagé Monte Carlo devem ser
projetadas a partir da distribuicdo de cada fadlespresente estudo de caso, as
facies sdo cada uma das trés litologias a sereanirdisadas: conglomerado,

arenito e folhelho.
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Figura 4.7 — Cross-plots entre IP e IS mostrando os valores para cada litologia na

condicdo in situ (acima e abaixo), para a saturacdo de 100% de agua (acima) e para a

saturagdo de 100% gas (abaixo).

O procedimento para a criagdo das novas basessipaldacdo de Monte

Carlo se deu da seguinte maneira. Primeirament@nfealculadas as func¢des de

distribuicdo acumulada a partir da distribuicédo jeota de/P e IS da base

original para cada litologia. Em seguida, o numee padrdes que seriam

adicionados a base original era estipulado. Nea$®,cfoi definido o mesmo

numero de padrbes que a base original possuia.eja, 898 padroes. Esta

guantidade adicional de padrdes foi proporcionatmetividida entre as trés
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litologias de acordo com o0s percentuais da basginali 8,15% para o
conglomerado, 86,09% para os arenitos e 5,76% @armlhelhos. Para cada
guantidade de novos padrdes o procedimento descseguir foi repetido. Um
namero aleatério entre 0 e 1 era gerado, possihild a selecdo de um par de
valores delP e IS na base original, de acordo com a funcdo de llis¢do
acumulada de cada litologia. Para cada par deesmlde/P e IS selecionado, o
novo valor calculado pela substituicdo de fluides@assmann era inserido na
nova base. A Figura 4.8 apresenta os graficos dagdés de distribuicdo
acumulada déP para cada litologia. Cada ponto azul nos grafamsesponde a
um novo padrao inserido nas bases de dados esaguelal substituicao de fluidos
(IS foi retirado apenas para facilitar a visualizacao)

A Tabela 4.7 apresenta a tabulacdo das novas [BBeAGUA e BD
AGUA e GAS. Embora o nimero de padrdes escolhidsefdgual ao da base
original (798), qualquer quantidade poderia teo dcolhida. Apds a criacdo das
novas bases pela simulacdo de Monte Carlo, os ramrgantos de treinamento e
validacdo foram criados, novamente pela replicaj&atoria de dados para as
classes com menos padrdes. A Tabela 4.8 e a Té4Bedpresentam as tabulagbes
dos novos conjuntos de treinamento e validacdo. d@dos do poco C

permaneceram sendo utilizados como conjunto de. test

CONGLOMERADO : IP

1 T T T

ARENITO P

1 T T T T - ——— i T

0.95 1 1.05 11 1.15 12 125 13

FOLHELHO P

0.95 1 1.05

Figura 4.8 — Gréficos das fungdes de distribuicdo acumulada de IP para cada litologia.
Cada ponto azul nos graficos corresponde a um novo padrdo inserido nas bases de

dados estendida pela substituicdo de fluidos.
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Tabela 4.7 - Tabulagdo do nimero de padrdes por classe nas bases BD AGUA e BD
AGUA e GAS.

_ ' Numero de padrdes NUmero de padrdes
Litologia . i .
BD AGUA BD AGUA e GAS
CGL 130 (8,15%) 195 (8,15%)
ARN 1374 (86,09%) 2061 (86,09%)
FLH 92 (5,76%) 138 (5,76%)
TOTAL 1596 (100,00%) 2394 (100,00%)

Tabela 4.8 - Tabulacdo dos conjuntos de treinamento, validacéo e teste por classe para
a BD AGUA.

Litologia Conj. Treinamento Con;j. Validacdo Congste
CGL 266 (33,33%) 266 (33,33%) 172 (28.67%)
ARN 266 (33,33%) 266 (33,33%) 407 (67,83%)
FLH 266 (33,33%) 266 (33,33%) 21 (3,50%)

TOTAL 798 (50,00% / 1596) 798 (50,00% / 1596)  6000,00%)

Tabela 4.9 - Tabulacdo dos conjuntos de treinamento, validacéo e teste por classe para
aBD AGUA e GAS.

Litologia Conj. Treinamento Con;j. Validacdo Congste
CGL 399 (33,33%) 399 (33,33%) 172 (28.67%)
ARN 399 (33,33%) 399 (33,33%) 407 (67,83%)
FLH 399 (33,33%) 399 (33,33%) 21 (3,50%)

TOTAL 1197 (50,00%/2394) 1197 (50,00%/2394)  6000(D0%)

A Tabela 4.10 apresenta os resultados da claggibca partir dos atributos
elasticos da base BD AGUA para discriminar asdig@s do poco C. Assim
como na base original, os melhores classificadpreduzidos pelas abordagens
baseadas em PG conseguiram atingir os melhoresnpeats de acertos. Neste
caso, a abordagem que obteve o melhor percentuacddo foi a PGMS
(75,33%), seguida da abordagem ECPG (72,50%) e ggmdadagem DGPG
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(71,50%). Todas as abordagens conseguiram aumesitaeus percentuais de
acertos utilizando-se a base BD AGUA. A (nica efiodpi a abordagem DGPG
gue manteve praticamente 0 mesmo percentual de alzebase original (72,00%
e 71,50%). As abordagens estatisticas (DISC e Bl)abordagem RN foram as
que alcangcaram os maiores incrementos no percetguatertos da base original
para a base BD AGUA. Pode-se inferir que, talvetgseabordagens dependam de
uma maior quantidade de dados para atingir um melgempenho, enquanto as
abordagens baseadas em PG conseguem obter mglaarestuais de acerto com

uma menor quantidade de dados.

Tabela 4.10 - Resultados da classificacdo a partir dos atributos elasticos da base BD
AGUA para as litologias do pogo C.

Abordagem % maior acerto % meédio acerto desviogmadr
DISC 64,67 64,67 0,00
DGPG 71,50 61,58 10,74
ECPG 72,50 55,12 13,10
PGMS 75,33 54,92 12,81

RN 69,50 62,81 1,86
Bl 66,17 66,17 0,00

Em relacdo ao percentual de acerto médio dos 1périexentos, pode-se
observar que a abordagem DGPG atingiu um resultamoparavel ao da
abordagem RN (61,58% e 62,81%). Porém, diferenteanga base original, a
abordagem DGPG na média ndo conseguiu alcancarcenpgal de acerto das
abordagens estatisticas. Uma possivel explicacda @ste fato pode ser o
procedimento utilizado para a construcdo da basd8DA. Como a simulacio
de monte carlo seleciona padrbes baseado na digéiibe nas probabilidades dos
dados, as abordagens estatisticas podem ser nmaBctzlas, pois realizam a
classificacdo baseada na analise dessas distrésuichas probabilidades.

A Tabela 4.11 apresenta os resultados da claggibca partir dos atributos
elasticos da base BD AGUA e GAS para discriminatitagias do pogo C.
Assim como na base original e na base BD AGUA, ethates classificadores

produzidos pelas abordagens baseadas em PG coase@iingir os melhores
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percentuais de acertos. Neste caso, a abordagemwbtpie o melhor percentual
de acerto foi a DGPG (72,83%), seguida da aborddgeéMsS (72,00%) e pela
abordagem ECPG (68,00%). Neste caso, apesar de &sdabordagens terem
apresentado melhora nos percentuais de acerto legégea base original, o
desempenho ficou pior em relacdo a base BD AGUAInka excecdo foi a
abordagem DGPG que manteve praticamente o mesrmenpeal de acerto nas
trés bases de dados (72,00%, 71,50% e 72,83%).

Tabela 4.11 - Resultados da classificacdo a partir dos atributos elasticos da base BD

AGUA e GAS para as litologias do poco C.

Abordagem % maior acerto % médio acerto desviogmadr
DISC 62,67 62,67 0,00
DGPG 72,83 68,41 4,24
ECPG 68,00 57,65 10,77
PGMS 72,00 57,72 13,06

RN 67,83 63,76 1,24
Bl 64,67 64,67 0,00

A diferenca entre a base BD AGUA e a base BD AGUBAS foram os
valores calculados para as impedancias, a partsutbatituicdo de fluidos de
Gassmann, para as rochas saturadas por 100% dePgdsn, como Vvisto
anteriormente, 0s pocos A e B ja se encontravaroriteajamente saturados por
gas. Por isso, esses novos valores calculadodesendiiaram muito pouco dos
valores originais. Entdo, uma possivel explicacdia gste pior desempenho da
base BD AGUA e GAS em relacdo & base BD AGUA, éagies novos valores
podem ter sido encarados como dados ruidosos endar tse adaptar a esses
novos dados, as diferentes abordagens perderameegratjzacdo. A Unica
abordagem que néo foi afetada por esta possiwaicis de dados ruidosos foi a
DGPG.

Apesar dos melhores classificadores produzidoss @dardagens PGMS e
ECPG na base BD AGUA e GAS, ndo terem alcancad@serdpenho dos
melhores classificadores na base BD AGUA, o peuegéniédio de acertos

alcancado entre os 100 experimentos foi superi@bédrdagem DGPG foi a que
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obteve o maior ganho, de 61,58% na base BD AGUA p8(41% na base BD
AGUA e GAS. A abordagem DGPG, além de produzir dhoreclassificador
para a base BD AGUA e GAS, também foi a melhor ddogem no percentual
meédio de acertos entre os 100 experimentos. A &abdl apresenta todos os
resultados alcancados a partir da classificacdoatiisutos elasticos nas trés
bases utilizadas. Os melhores resultados estdacdesis em negrito.

Tabela 4.12 - Resultados da classificacao a partir dos atributos elasticos nas trés bases

utilizadas. Em negrito sdo destacados os melhores resultados.

BD ORIGINAL BD AGUA BD AGUA e GAS

Abordagem| % maior % médio % maior % médio % maior % médio

acerto acerto acerto acerto acerto acerto

DISC 56,83 56,83 64,67 64,67 62,67 62,67

DGPG 72,00 58,93 71,50 61,58 72,83 68,41

ECPG 67,83 33,20 72,50 55,12 68,00 57,65

PGMS 69,33 3599 75,33 54,92 72,00 57,72
RN 58,67 51,31 69,50 62,81 67,83 63,76
Bl 55,50 55,50 66,17 66,17 64,67 64,67

Quando se utiliza abordagens baseadas em PG, uortamig ponto de
atencdo € o tempo de execucgdo do sistema. A TdbERaapresenta o tempo
médio gasto dentre os 100 experimentos realizadws gada uma das bases. E
possivel observar que a abordagem que apresentoerazes tempos meédios de
execucéao foi a DGPG. Este resultado era previstis, iesta abordagem apenas
uma funcéo discriminante € evoluida para todadesses. Também € possivel
verificar que o tempo médio de execucdo das aberdagara as diferentes bases
nao apresentou incremento significativo, apesarndmero de padrdes ter
duplicado e triplicado. A caracteristica de calqubo matrizes do MATLAB pode

ter contribuido para esta manutencéo no patamaedysos entre as bases.
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Tabela 4.13 - Tempo médio de execucdo das abordagens baseadas em PG.

Abordagem BD ORIGINAL BD AGUA BD AGUA e GAS
DGPG 06min 33s 06min 21s 07min 02s
ECPG 15min 40s 16min 47s 18min 20s
PGMS 24min 30s 23min 49s 24min 35s

A abordagem PGMS, apesar de necessitar de uma érexacdo para
evoluir as fungdes discriminantes de cada class@& lue apresentou os maiores
tempos médios. A utilizacdo de individuos da PGN&Bando a um aumento na
complexidade dos operadores genéticos e da pmgmiaesentacao dos individuos,
e o0 calculo das saidas de todas as funcdes disantes numa mesma execucao
da funcdo de aptiddo, além do calculo do MSE padtast os individuos, podem
explicar este maior tempo médio de execucéo destalagem.

A abordagem ECPG, em que o sistema era executadovempara cada
classe, surpreendentemente ndo apresentou o0s sdiemgos medios de
execucao. A sua simples funcdo de aptidao, quelaak apenas a taxa de erros
da classificacdo, pode ter contribuido para que réla atingisse tempos
superiores. Porém, esta abordagem € a que apresemtaior potencial de
crescimento do tempo médio de execucdo visto cueedende do numero de

classes envolvidas no problema.
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5
Conclusdes e Trabalhos Futuros

Esta dissertacdo abordou a utilizacdo da prograang@gihética como
modelo classificador de atributos elasticos padisariminacédo litolégica. Esta
classificacéo foi empregada como parte integraotudo de trabalho estatistico
e de fisica de rochas (Avseth al, 2005). O principio que norteou o uso da
programacao genética foi a sua habilidade de selagéoméatica de atributos,
além de permitir a interpretacao do classificador.

Foram apresentados alguns conceitos da teoricadcelade e da teoria de
fisica de rochas, notadamente as areas de anélsendibilidade aos fluidos e as
relacbes quantitativas entre a velocidade compmnesisie cisalhante. Também
foram apresentadas duas abordagens utilizadasapdrscriminacéo litologica
atraves de atributos elasticos: a primeira foi@@dgem frequentemente utilizada
pelo intérprete que utiliza de maneira independer@®dos estatisticos e de fisica
de rochas, enquanto a segunda é o fluxo de traledtatistico e de fisica de
rochas que propde a utilizacéo integrada dos metcithdos.

Alguns conceitos relacionados a programacdo gendambém foram
revistos, além de alguns trabalhos que abordarartilizacdo da programacao
genética para o problema de classificacdo. Foitatado que duas abordagens
principais sdo empregadas para problemas de atagsid de mais de duas
classes: a decomposicdo binaria e a selecdo p@asfde valores. Além destas,
trabalhos envolvendo a abordagem de programacaicgicom multiplas saidas
também foram apresentados. Foi possivel constatar g abordagem de
decomposicao binaria o ponto central é a técnicaesi@ucao de conflitos. J& na
abordagem de selecéo por faixas de valores a quasiti&ipal € como os valores
limitrofes devem evoluir junto com os individuos.

Por fim, foi apresentado um estudo de caso onde dl®rdagens de
classificagdo baseadas em PG foram utilizadas. féfasn comparadas a uma
rede neural além de duas abordagens estatisticdassddicacdo. Neste estudo de

caso foram utilizados dados de atributos elasti$rés pocos de uma mesma
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bacia brasileira. Foram discriminadas trés litadsginesta classificagdo:
conglomerado, arenito e folhelho. A quantidade adrfpes dessas trés litologias
encontrava-se altamente desbalanceadas.

Desses trés pocos, dois estavam majoritariamertteadas com gas
enquanto o terceiro possuia uma zona saturadasde gatra saturada de agua.
Foram realizados trés experimentos a partir doluabs elasticos desses pocos.
Primeiro, foi realizada a classificacdo dos atosutlasticos na condicdo situ,
ou seja, com os valores originais derivados dofispge pocos. Em seguida, os
dados originais foram estendidos através do prowstd de substituicdo de
fluidos de Gassmann.

Como resultado, o estudo de caso confirmou que ilzagho de
métodologias hibridas obtiveram melhores resultagitostodas as abordagens
utilizadas. Ou seja, a utilizacdo de dados teomrdencalculados através da fisica
de rochas mostrou-se uma poderosa ferramenta pat#eacdo de melhores
resultados quando da classificagdo de atributosti@&. Em relacdo as
abordagens baseadas em PG, elas acabaram se dwsina escolha apropriada
para este tipo de problema, pois permitem o usmo@elos que privilegiam a
extragdo de conhecimento.

Além disso, as abordagens de classificacdo basemile®G conseguiram
gerar classificadores que igualaram e até superaralesempenho das outras
abordagens, tanto com os dados originais como cenbases teoricamente
estendidas. A abordagem de selecdo por faixa (DABIGx que atingiu 0s
melhores resultados pelo fato do uso em conjunteades melhores individuos.
Uma questdo que afetou o desempenho das aborde@®GS e PGMS foi a
funcao de aptidao. Utilizar a taxa de acertos oerds da classificacdo, apesar de
ser a forma mais direta de se relacionar a evoldeaan sistema baseado em PG
com o problema, mostrou-se nao ser suficientelpaea a bons classificadores.

Outro resultado verificado € que as abordagens adase em PG
conseguiram atingir resultados superiores com menantidade de dados. Isto &
extremamente interessante do ponto de vista expiaraonde a quantidade de
dados é diminuta. Este resultado confirma o poaertdcnicas de inteligéncia
computacional, no caso a programacao genéticag sabrtécnicas estatisticas

guando uma pequena quantidade de dados esta disponi
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Uma possivel abordagem em trabalhos futuros diaagfio de funcdes de
aptiddo mais elaboradas, como atestou o trabalhbededesai & Govindaraju
(2004). Elas sao desejaveis no sentido de condupnocesso evolucionario de
forma mais eficaz no caso das abordagens ECPG eSPGWa proposta a ser
avaliada é a utilizacdo da &rea sob a cureaeiver Operating Characteristic
(ROC) como funcao de aptidao para as abordagedsatenposicao binaria.

Outra questao que devera ser abordada em tralfatioss € como montar
conjuntos de treinamento e validacdo em dados aftimndesbalanceados. Esta
situacao € frequentemente encontrada na discridoniégldgica de reservatérios
de 6leo e gas. Uma proposta envolvendo técnicdaaenarias é apresentada no
trabalho de GARCIA®al. (2012).

Por fim, a utilizacdo de operadores genéticos mlaisorados também sera
0 escopo de trabalhos futuros. Dois exemplos desgesadores sdo 0s
cruzamentos inteligentes, proposto no trabalhoHIBNIG e al. (2007), além dos
operadores de cruzamento e mutacdo modificadopogtims no trabalho de
MUNI et al.(2004).
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