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RESUMO

Este trabalho apresenta uma metodologia para a solucdo de problemas de extragao de
informacdes geoldgicas tal como a identificacdo de litologias em profundidade, diretamente
dos perfis de pocos. Para isto, faz-se 0 uso do grafico M-N como técnica para identificacao
de litologias em formacdes atravessadas por pocos. No entanto, a interpretacéo visual deste
grafico torna-se limitada quando ha um grande espalhamento de pontos no gréfico. A
metodologia propde um algoritmo hibrido para interpretagdo computacional dos dados do
grafico M-N, por meio de um método de clusterizacdo conhecido como Affinity
Propagation. Para otimizacdo da operacdo de clusterizacdo, adota-se um vetor de
preferencias com a informacdo dos pontos M-N que representam os possiveis melhores
candidatos para representantes das classes litoldgicas. Estes possiveis melhores candidatos
sdo obtidos através da otimizacdo de uma funcdo Kernel, construida com base no espaco M-
N, com o uso do algoritmo meta-heuristico Firefly. Por fim, a classificacdo é feita pela
associacao dos exemplares dos clusters obtidos com os pontos fixos do grafico M-N pelo
critério de minimizacdo de distancia entre estes pontos. A metodologia foi aplicada em
dados M-N sintético e real, comprovando a sua eficacia, tanto na reducdo do nimero de
agrupamentos obtidos pelo algoritmo de clusterizacdo, bem como na identificacdo de classes
litolégicas em dados M-N com alto grau de espalhamento, comprovado na avaliagcdo do
indice kappa onde verificou-se uma boa concordéancia entre a classificacdo final com o dado

testemunhado.

Palavras-chave: Avaliagdo de Formacdo. Perfil de poco. Testemunho. Anélise de
Agrupamentos. Optimizacéo.



ABSTRACT

This work presents a methodology for solving the problem of extracting geological
information, such as the identification of lithologies at depth, directly from wireline logs.
For this purpose, the M-N cross-plot is used as the formation evaluation technique for
identifying the lithologies in the logged borehole, in terms of the physical properties of the
main mineral in each lithology. However, the visual interpretation of this graphic is limited
by the large spread of points in the graph. The proposed methodology is a hybrid algorithm
for a computational interpretation of the M-N data by means of the affinity propagation
clustering technic. For the searching optimization of clusters, it is used a preference vector
that flags affinity propagation with M-N points that are the best candidates to be the
lithological classes representatives. The possible best candidates to represent the lithological
classes are obtained by a firefly metaheuristic optimization of a Kernel function, built over
M-N space. Finally, a minimum distance criterion, with respect to M-N fixed points, is
applied to the set of exemplary points, acquired from Affinity Propagation, in order to
associate the lithologies. The methodology was applied in synthetic and real M-N data,
proving its effectiveness, both in reducing the number of groupings obtained by the
clustering algorithm as well as in the identification of highly-spread lithological M-N data
classes, verified in the evaluation of the kappa index where there was a good agreement

between the final classification with the core data.

Key words: Formation evaluation. Log data. Core data. Cluster Analysis Non-Linear

optimization.
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1 INTRODUCAO

A perfilagem de poco é o conjunto de operacGes e técnicas que envolvem a
aquisicdo, processamento e interpretacdo das medicGes de algumas propriedades fisicas das
rochas atravessadas por um poco. A andlise desses registros pode ser realizada de forma
qualitativa ou quantitativa. A andlise qualitativa é realizada, basicamente, pela interpretacéo
visual das variacfes das propriedades fisicas em profundidade, permitindo eventualmente a
distincdo das diferentes camadas atravessadas pelo pogo. A andlise quantitativa, também
conhecida como avaliacdo de formacdo, é realizada através de calculos numéricos, para
obtencdo das propriedades petrofisicas (argilosidade, porosidade e saturacdo de fluido) das
camadas, e o calculo das reservas de hidrocarbonetos. A avaliacdo de formacdo depende
fundamentalmente da informacdo petrofisica e geoldgica produzida pela analise de
testemunhos. A informacdo geoldgica obtida em um perfil de poco permite a correlagdo e
atualizacdo estratigrafica do campo de petroleo e tem duas aplicacdes bésicas para a
avaliacdo de formacdo: a primeira trata do calculo de porosidade, o que requer informacdes
sobre os parametros de porosidade da matriz rochosa (Barros, 2008). A segunda aplicacao
refere-se ao zoneamento do poco, ou a identificacdo das profundidades de topo e base de
diferentes camadas ( Ellis, 2007).

O modo ideal para a identificacdo e delimitacdo de camada é a analise geoldgica de
testemunhos retirados ao longo de toda a profundidade do pogo. Alguns fatores impedem
este procedimento tais como a inviabilidade técnica de realizacdo da aquisicdo em pogos
horizontais, o alto custo das operagdes de testemunhagem e o fator de recuperacdo, que € a
impossibilidade de recuperacao de 100% da rocha retida no amostrador em uma operacao de
testemunhagem.

Ao longo da historia da avaliacdo de formacao algumas técnicas para a identificagéo
litologica foram desenvolvidas (Burke, 1969; Busch et al., 1987; Clavier et al., 1976; Savre,
1963). Desta forma, diferentes metodologias tém sido aplicadas para 0 mapeamento de
litologias, através da utilizacdo dos perfis de densidade, porosidade neutrénica e sonico.

Uma das técnicas utilizadas na interpretacéo da litologia é o Cross-Plot dos perfis de
porosidade. No caso de litologias simples, a simples interpretacdo visual € suficiente para
caracterizagdo litoldgica, tais como perfil sénico versus perfil de densidade para
identificacdo de arenito argiloso e o cross-plot do perfil de densidade e neutrénico para
identificacdo de rochas carbonaticas. Em litologias complexas, o Grafico M-N, Identificagcdo
de Matriz (MID Plot), dentre outros, podem ser utilizados. O Grafico M-N (Burke, 1969) é

1



um método amplamente utilizado na avaliagdo da formacdo para a identificacdo de
litologias a partir das propriedades fisicas do mineral principal. Este método combina os trés
perfis classicos de porosidade (Asquith, 1982) e um modelo de rocha (sem argilosidade)
para gerar um grafico que, por construgdo, atenua o efeito da porosidade sobre os perfis de
porosidade. Este tipo de gréfico, em principio, proporciona uma interpretacdo visual rapida
da litologia de qualquer ponto ao longo da profundidade do poco. No entanto, a presenca de
ruido nos perfis de porosidade e a simplificacdo do modelo de rocha, que desconsidera a
argilosidade, tornam a interpretacéo visual do Grafico M-N complexa e ambigua.

Neste estudo, apresenta-se uma metodologia hibrida para a interpretacdo
computacional do Grafico M-N com base na técnica de agrupamento Affinity Propagation.
Para melhorar a busca de clusters, é definido um vetor de preferéncia (parametro de entrada
do Affinity Propagation) com base nos possiveis melhores candidatos a representantes de
litologias. Estes possiveis melhores candidatos sdo obtidos a partir da otimizagdo de uma
funcdo kernel, construido sobre o espaco M-N. Finalmente, um critério de distancia minima
relaciona os pontos fixos M-N aos pontos exemplares adquiridos pelo Affinity Propagation,
para a associacdo de litologias.

Este trabalho foi dividido em oito se¢des. Nas cinco primeiras sdo apresentados o
Gréafico M-N, o algoritmo Affinity Propagation, a funcdo densidade de Kernel e o algoritmo
meta-heuristico Firefly. Em seguida, secdo seis, a metodologia hibrida é introduzida. Nas
ultimas duas secOes apresenta-se e avalia-se esta metodologia com a utilizacdo de dados

sintéticos e perfis reais, registrados em pogos do Campo de Namorado na Bacia de Campos.



2 AVALIACAO DE FORMACAO

A geofisica de poco € o conjunto de operacOes e técnicas que envolvem a aquisicao,
0 processamento e a interpretacdo das medidas de algumas propriedades fisicas das rochas
atravessadas por um poco. Tais medidas sdo adquiridas na operacdo de perfilagem de poco.
A perfilagem (well logging), do termo francés carottage électrique, surgiu em 1927, como
uma tecnica de prospeccdo geofisica (Ellis, 2007). Trata-se do registro de algumas
propriedades fisicas das rochas atravessadas pelo pogo por um dispositivo de medida
(ferramenta e sonda de perfilagem), que se desloca de forma continua, na direcéo ascendente
do poco.

Os perfis de pocos sdo registros pontuais das variacbes de uma das propriedades
medidas pelas ferramentas em funcdo da profundidade. A analise desses perfis pode ser
realizada de forma qualitativa ou de forma quantitativa. A primeira é feita basicamente com
evidéncias visuais das variacbes das propriedades fisicas com a profundidade, podendo
eventualmente, distinguir as diferentes camadas atravessadas pelo poco. Enquanto que a
analise quantitativa, também conhecida como avaliacdo de formacdo, é realizada através de
calculos numéricos, nos quais podem-se determinar as propriedades petrofisicas
(argilosidade, porosidade e a saturacdo fluida) das diversas camadas, € com isto realizar o
calculo das reservas ou do volume de hidrocarboneto. De um modo geral, a avaliacdo de
formacdo pode ser conceituada como um conjunto de métodos que visam extrair
informacdes dos perfis geofisicos, com o objetivo de identificar, quantificar e produzir um
modelo geoldgico para uma acumulacdo de hidrocarbonetos em subsuperficie. Dentre 0s
perfis, os mais utilizados para a identificacdo de litologias sdo os perfis de porosidade e o

perfil de Raio Gama natural para diferenciar rochas reservatorio e rochas selentes.

2.1 PERFIL DE RAIOS GAMA NATURAL

E o registro da variacio da radiacio gama natural ao longo da profundidade de um
poco. A radioatividade natural é devido ao decaimento radioativo de is6topos instaveis com
altos valores de meia-vida, tais como Potassio (K*°), o Tério (T?3%) e o Uranio (U?38)
(Ellis, 2007).

O perfil de raios gama natural é utilizado para classificar as rochas perfuradas em
rochas reservatorio ou rochas selantes devido as diferentes concentragdes de isdtopos

radioativos em cada uma delas. As rochas selantes, como os folhelhos, normalmente emitem
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uma maior quantidade de radiacdo gama que as rochas reservatorio, como o arenito,
por exemplo, em razdo da presenca de feldspatos (potassico) e de matéria organica.

O perfil de raios gama natural é utilizado como um indicador da argilosidade ou
volume relativo de argila nas rochas sedimentares, na forma,

RG — RGpyin,

Vo, = 2.1
st RGmax - RGmin ( )

Na equacdo 2.1, RG representa os valores registrados no perfil de raios gama natural.
RGpax © RG,,in representam, respectivamente, os valores maximos e minimos da radiacéo

gama, que foram interpretados no intervalo perfilado.

2.2 PERFIS DE POROSIDADE

E uma designagdo geral para o conjunto formado pelos perfis de densidade,
porosidade neutrénica e sonico, que realizam o registro de propriedades fisicas das rochas
(densidade, porosidade neutrénica e tempo de trénsito) que, segundo o modelo de rocha,
podem ser expressos por uma combinacdo linear da propriedade fisica mensuradas
individualmente em cada material presente na constituicdo da rocha e os seus volumes
relativos (Ellis, 2007).

Considerando um modelo de uma rocha reservatorio constituida por matriz (mineral),
fluido (&dgua doce) e argila, pode-se escrever a equacdo geral para um perfil de porosidade

qualquer, na forma

p = ¢pw + Vepbsn + (1 — ¢ — Ve ) 0. (2.2)

Na equacdo 2.2, p é um perfil de porosidade. p,, é o valor da propriedade medida na
agua doce, ¢ é a porosidade, pg, € 0 valor da propriedade medida na argila, Vg, € a

argilosidade e p,, € o valor da propriedade medida no mineral principal (Barros, 2008).

2.2.1 Perfil de Densidade

O perfil de densidade (p) € o registro continuo das variagdes das densidades das

rochas atravessadas por um poc¢o. No caso de rochas porosas, a medicao realizada pelo perfil

inclui tanto a densidade da matriz da rocha, como a do fluido contido no espacgo poroso.



Sabe-se que a atenuacao de um feixe de raios gama que atravessa a matéria, pode ser
relacionada com a densidade dos elétrons do material, se a interacdo predominante entre os
raios gama e os atomos do material for o efeito Compton (Ellis, 2007). No ambiente do
poco, uma medida da atenuacdo dos raios gama pode ser usada para determinar a densidade
da rocha proxima a parede do pogo. A fonte de raios gama normalmente utilizada é o Césio
(Cs137), o qual emite raios gama com uma energia de 662 KeV, bem abaixo do limite para a
ocorréncia do efeito de producéo de par. Este is6topo tem uma meia vida de cerca de trinta
anos, o que da uma estabilidade na intensidade do feixe energético, durante um periodo de
tempo consideravel. O pogo é bombardeado por um fluxo de raios gama produzido pela
fonte radioativa, que se encontra no interior da ferramenta. Um cintildmetro, montado no
corpo ferramental e protegido da radiacdo direta da fonte, realiza o registro do fluxo de raios
gama difundido pela formagdo. O sinal observado é relacionado com a densidade da
formacdo, uma vez que ele € representativo do numero de raios gama que foram desviados
de sua trajetdria original no interior da formacdo. Assim, quanto menor for o fluxo de raios
gama detectado maior € o numero de elétrons (densidade eletrdnica) responsaveis pela
mudanca na trajetoria dos raios gama pelo efeito Compton, o que implica em um maior
namero de atomos por unidade de volume.

Como a ferramenta de densidade ndo responde diretamente a densidade (massa por
unidade de volume), mas sim ao numero de elétrons por unidade de volume, ou seja, a
densidade eletrbnica, a calibracdo é realizada internamente considerando o calcario (p.q4 =
2,71 g/cm3) saturado com agua doce como rocha de referéncia para produzir o registro do

valor real da densidade da rocha.

2.2.2 Perfil de Porosidade Neutrénica (¢ )

A ferramenta de porosidade neutrbnica, que registra as medidas do perfil de

porosidade neutrdnica (¢, ), foi o primeiro dispositivo nuclear descido em um pogo.

Baseado no fato que os néutrons sdo particulas sem carga elétrica e com massa similar a do
nucleo de hidrogénio, elas interagem com as rochas atingindo os nucleos dos elementos dos
diversos materiais que as constituem, na forma elastica ou inelastica. Como o hidrogénio € o
principal atenuador da energia de um fluxo de néutrons e se faz presente na constitui¢do da

rocha na forma de agua ou hidrocarboneto, a medida da atenuacdo de um fluxo de néutrons



esta diretamente relacionada ao volume de hidrogénio ou a porosidade (Ellis, 2007; Asquith,
1982).

A ferramenta neutrénica é basicamente construida por uma fonte e dois detectores de
néutrons. A fonte emite néutrons rapidos, 0s quais penetram nas camadas proximas da
parede do pogo. Através das multiplas colisGes elasticas, os néutrons perdem parte da
energia com que foram injetados; esta perda de energia esta sujeita ao tamanho da massa do
nucleo do atomo alvo. A atenuacdo de energia € maxima quando o nucleo alvo tem massa
igual a do néutron, caso do nucleo de hidrogénio.

O problema da ferramenta de porosidade neutrdnica € que esta € sensivel a todas as
fontes de hidrogénio numa formacdo, ndo apenas a contida nos espagos porosos, mas
também presente na argila, uma vez que o hidrogénio associado aos minerais de argila é

visto pela ferramenta da mesma maneira como o hidrogénio nos fluidos.

2.2.3 Perfil Sonico (At)

No inicio dos anos 50, 0s experimentos sobre amostra de rocha de Wyllie e outros,
na Gulf Oil Co, constataram que a velocidade de propagacdo de uma onda acustica podia ser
representada por uma combinacéo linear da velocidade de propagagéo da onda e o volume
relativo de cada constituinte da rocha (Crain, 1986). A ferramenta sonica é composta por um
ou mais conjuntos formados por um transmissor e dois receptores acusticos. Um receptor
estd mais proximo e outro mais afastado em relacdo ao transmissor de modo a atenuar o
efeito da lama sobre o tempo de propagacédo das ondas compressionais (onda P) na rocha. O
perfil sbnico avalia a velocidade de propagacdo de uma onda compressional realizando o
registro das variacGes do tempo de transito em funcdo da profundidade. O tempo de transito
(At) é conceituado como o tempo de propagacdo de uma onda refratada na parede do poco

na distancia de um pé (30,48 cm), que por construcdo é a separacao entre os dois receptores.

2.3 GRAFICO M-N

O grafico M-N (Burke, 1969) resulta de uma particular combinacéo dos trés perfis
de porosidade (sonico, densidade e porosidade neutrbnica) para produzir a identificacdo
litolégica de um trecho de pogo perfilado, em termos das propriedades fisicas do mineral



principal de cada litologia. O Gréafico M-N é construido com pares ordenados, definidos
pelos parametros M e N, que sdo formulados de modo a torna-los relativamente
independentes do efeito da porosidade sobre os registros dos perfis de porosidade. O modelo

de rocha considerado para a definicdo dos parametros M e N desconsidera a presenca da

argila (Vg =0) na constituicdo da rocha reservatério. Burke (Burke, 1969) define os

parametros N e M por:

N ¢Nmf ¢Nma . (2.3)
IO pmf
At —At
M =" "™ 0,01, (2.4)
Prma ~ Pnt

Na Eq.(2.4) é introduzido o fator de escala 0,01 para que os parametros tenham a

mesma magnitude.

2.3.1 Interpretacdo do Grafico M-N

O Grafico M-N é construido por pontos formados por pares ordenados (N,M)
calculados para os principais minerais constituintes das rochas sedimentares. Cada mineral
produz um Unico ponto (Tabela 2.1), denominados pontos fixos do Gréafico M-N (Figura
2.1). Admite-se que o0s pontos fixos apresentem valores dos parametros M e N
suficientemente diferentes, tal que cada ponto fixo ocupe uma posicao relativamente distante
dos outro, de modo a permitir a classificacdo das litologias em funcdo das propriedades
fisicas do seu mineral principal (Barros, 2007).

Os pares (N, M) para os pontos em profundidade de um poco perfilado s&o

calculados a partir da substituicdo dos parametros de matriz ( 0,,, #na, At,, ) pelos dados dos

perfis nas equacdes (5) e (6).

¢Nmf ¢Nb
10 ,0 mf

N = (2.5)



At — AL,

mi

- «0,01, 2.6)
Po ~ Pnt

onde o A Aly € 0,6y, At, S80 0s parametros do filtrado de lama e os dados

registrados nos perfis, respectivamente. Na Figura 2.2, apresenta-se um exemplo de
formacdo com o modelo litélogico e os referentes perfis sintéticos onde a profundidade é
dada em metro.

Ap6s o célculo dos pardmetros M-N para cada profundidade dos perfis sintéticos
(Figura 2.2), estes pontos se distribuem no plano N-M, aproximadamente, nas vizinhangas
dos minerais principais de cada litologia (Figura 2.3). A identificacdo da litologia é
produzida pela proximidade do ponto do perfil ao ponto fixo do mineral principal da sua
litologia. Portanto, os pontos de folhelho, calcério e arenito distribuem-se nas proximidades

dos argilominerais, calcita e quartzo, respectivamente.
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Figura 2.1. Grafico M-N. Os quadrados em preto representam 0s minerais mais comuns com

seus respectivos valores de M-N. Fonte: Da autora.



CORE DESCRIPTION
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Figura 2.2. llustracdo de um pogo sintético sobre uma litologia hipotética (verde-arenito,
azul- Calcario, cinza-folhelho).Fonte: Da autora

Tabela 2.1 - Valores de M e N para alguns minerais.

Mineral yo D, Al M N Composicdo
Quartzo 2,65 -0,05 55,5 0,81 0,64 Sio,
Calcita 2,71 0,00 47,0 0,83 0,59 CaCo;
Dolomita 2,86 0,05 43,6 0,78 0,508 CaMg(C03),
Ortocléasio 2,55 -0,05 66,5 0,79 0,68 KAISi;0g
Albita 2,62 -0,04 46,4 0,88 0,64 NaAlSi;0g
Anidrita 2,96 0,02 51,8 0,70 0,50 CaSo0,
Gesso 2,32 0,604 55,7 1,01 0,30 CaS0,.2H,0
Argilomineral
Caulinita 2,42 0,36 103,8 0,60 0.45 -

Ilita 2,53 0,25 97,2 0,60 0.49 -
Esmectita 2,12 0,44 121,8 0,60 0.50 -

Fonte: Adaptado de Burke, Campbell JR e Smith. (1969).
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Figura 2.3. Grafico M-N dos perfis sintéticos da Figura 02 e os minerais principais (pontos
fixos) expostos na Tabela 1. Fonte: Da autora



3 METODOS DE AGRUPAMENTO

A andlise de agrupamentos € uma ferramenta Util para analise de dados em diferentes
situaces. Essa técnica pode ser usada para reduzir a dimensdo de um conjunto de dados,
reduzindo uma ampla gama de objetos & informacao do centro do seu conjunto. Técnicas de
agrupamentos consistem em reunir objetos com caracteristicas comuns em grupos (Clusters)
ou classes. Um cluster € um conjunto de objetos com caracteristicas em comum e com
caracteristicas que os diferem de outros clusters. Esta técnica de agrupamento de dados pode
ser implementada em sistemas de aprendizado sendo Util para extrair caracteristicas
escondidas dos dados e desenvolver hipoteses a respeito de sua natureza (Linden, 2009).

Existem diversos algoritmos que visam dividir um espaco amostral de dados em
grupos cujos elementos possuem algumas caracteristicas similares. A maioria dos algoritmos
usa o critério de dissimilaridade pré-estabelecido, normalmente, a métrica utilizada é a
distancia euclidiana, mas podem ser usadas outras métricas, de preferéncia as que retratem
melhor alguma caracteristica comum dos dados com 0s quais se esteja trabalhando.

AplicacBes que envolvem andlise de agrupamentos sdo muito utilizadas em distintos
campos da ciéncia e dos negécios como: Bioinformética, anélise de dados espaciais,
mineracdo de dados, geracdo e prova de hipoteses, predicdo baseada em agrupamento, para

posterior classificacdo (Villanueva, 2008).

3.1 AFFINITY PROPAGATION (AP)

Os principais algoritmos de agrupamento utilizam como pardmetro de entrada um
namero k pré-determinado de clusters para particionar o espaco amostral de dados. O
Affinity Propagation parte do principio de que todos os pontos ou dados podem ser eleitos
com um “exemplar”, ou seja, um representante de um dado agrupamento. O conjunto de
dados forma a configuracdo de uma rede onde cada ponto representa um no e ocorre a
transmissdo de mensagens entre as arestas da rede que visam otimizar a convergéncia para a
eleicdo de um conjunto de exemplares que serdo considerados representantes do grupo ao

qual estdo vinculado.

Affinity Propagation tem por entradas uma colec¢éo de valores de similaridades entre

dois pontos (dados), onde a similaridade s(i, k) indica o qudo adequado o ponto com indice

12
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k seria para ser um exemplar para o ponto de indice i. Quando o objetivo é minimizar o

quadrado do erro, cada similaridade é definida como o negativo do quadrado do erro
(distancia euclidiana): Para os pontos X e X, s(i,k)=—x —xk||2. Esse método pode ser

aplicado em casos mais gerais, onde a similaridade é derivada de pares de imagens,
microarrays, sentencas em inglés, e pares de cidades (Frey, 2007).

A matriz de similaridades depende do numero de dados em questdo, isto €, para n
dados, a matriz de similaridades tem ordem n?. Aplicando ao nosso problema, n é o
ndmero de pontos (N, M). A similaridade esta relacionada a alguma métrica d sobre os
dados, conceito esse que incorpora a nogao geométrica geral de distancia.

Além das similaridades, Affinity Propagation também tem como parametro de
entrada valores s(k,k) denominados “preferéncias" para cada ponto k. Sabe-se que, em
qualquer métrica, a diagonal principal da matriz de similaridades é nula, o que indica que a
maior similaridade ocorre de um ponto a ele mesmo, ao substituirmos este valor por
s(k,k) =0 indica-se preferéncias para esses pontos serem exemplares. Esses valores de
preferéncia interferem nos resultados (nimero de clusters) encontrados pelo AP; altos e
baixos valores de s(k,k) resultam em grandes e baixos nimeros de clusters encontrados,
respectivamente. Um bom resultado é obtido adotando, para preferéncias, o valor médio das
similaridades.

A troca de mensagens entre os pontos podem ser de dois tipos, transmisséo de
responsabilidades e disponibilidades. As responsabilidades r(i,k) s&o mensagens enviadas
de um ponto i para um possivel exemplar k e indicam o quéo adequado seria o ponto k ser
exemplar para o ponto i. As disponibilidades a(i,k), enviadas do candidato a exemplar k
para 0 ponto i, indicam evidéncias de quao adequado seria para o0 ponto i escolher o ponto

k como seu exemplar. A troca de mensagens pode ser visualizada na Figura 3.1.
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Envio de Responsabilidade Envio de Disponibilidade
ke ke
r(i’, k)
k' i’
<] L
a(i, k)
r(i, k)

e S a(i, k') £

i i
Figura 3.1. llustracdo da troca de mensagens entre os dados segundo AP.
Fonte: Adaptado de Frey e Dueck, 2007.

As responsabilidades sdo definidas pela seguinte regra:

r(i,K) (i, k) - maxfa(i,k) +s(i,k)}, (3.1)

onde a(i,k) =0, para a primeira interacdo. Para 1=K, a responsabilidade r(k,k)é vista
como uma auto- responsabilidade, que reflete a evidencia de que k é um exemplar.
As disponibilidades, que definem se um candidato a exemplar € um bom exemplar,

sdo assim definidas:

a(i,k) <—min{0, r(k,k)+ > max{o,r(’, k)}},

i'efi k)

a(k,k) <> max{0,r(i',k)}.

i'zk

(3.2)

Assim, a definicdo de um exemplar se da quando a combinacéo de responsabilidades

e disponibilidades, segundo abaixo, assume valor maximo.

AP =max{a(i,k)+r(i,k)}. (3.3)



4 FUNCAO DE DENSIDADE KERNEL

Como pode ser visto na ultima secdo, a técnica de propagacéo de afinidade (Affinity
Propagation) é apropriada para agrupamento dos dados sem a necessidade de informacéo
prévia do nimero de classes, uma vez que cada ponto dado pode ser eleito como um
exemplar. Sabendo-se que as informac0es litologicas das camadas sao dificilmente obtidas,
pode-se utilizar o Affinity Propagation para reconhecimento de padrfes e agrupamento dos
dados dos perfis relacionados com a presenca de minerais. Por outro lado, o vetor de
preferéncia pode ser calibrado com uma informacéo prévia; isso reduz o namero de clusters
e sinaliza para a existéncia de fortes candidatos a exemplares.

A Figura 2.3 mostra que o conjunto de dados M-N é tipicamente multimodal, mesmo
para um modelo litoldgico simples. Esta caracteristica também é frequentemente encontrada
em dados reais. Esta tendéncia para formar agrupamento de pontos mostra a evidéncia de
que, em cada camada, a litologia é expressa predominantemente por um numero finito de
minerais. Este comportamento pode ser usado para melhorar a performance do Affinity
Propagation, pela modificacdo do vetor de preferéncias com a inser¢do da informacdo dos
possiveis representantes para 0s agrupamentos dos dados. Estes pontos podem ser obtidos
diretamente dos cross plots de dados dos perfis com o auxilio de uma estimativa nao
paramétrica de densidade (Silverman, 1981). Seja N um conjunto de pontos dados com

dimensdo d, i.e., X,%,,%,,....Xy. A funcdo de densidade de probabilidade para esta amostra

de dados ¢ dada por:

Pdf (x)=%iKer(X;Xij, 4.1)

Onde Ker[%j é a funcdo Kernel e h é o pardmetro de suavizagdo ou largura de

banda.
A funcéo Kernel representa a contribuigéo individual de cada amostra de dados sobre
densidade de todos os pontos. Uma vez que a funcao exata de distribui¢do para a amostra de

dados é desconhecida, é possivel utilizar uma variedade de funcdes Kernel (Silverman,
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1981). Para este trabalho, foi escolhida a Gaussiana, pois sua forma assemelha-se a
caracterizacdo do problema de determinacéo de litologias por meio do Grafico M-N: quanto
mais proximo do mineral principal um ponto estiver maior sera seu valor na fungéo; quanto
maior o distanciamento, menores valores, o que ocorre gradativamente.

A funcéo gaussiana é dada:

X=x\) 1 7%
Ker( - )-(@)de . 4.2)

Finalmente a funcdo de densidade de probabilidade é dada pela Eq. (4.1) e a Eq. (4.2) e que

pode ser reescrita na Eq. (4.3),

Pdf (X) = —dze‘W . (4.3)

Figura 7. mostra um exemplo de uma funcédo de densidade Kernel para os dados M-N
relativos aos perfis sintéticos da (Figura 2.2). Pode-se notar que a funcdo de Kernel ¢
multimodal e tem trés maximos locais. Cada maximo local representa a maior contribuicéo
de um ponto sobre a densidade local; portanto, eles podem ser utilizados como o primeiro
representante dos possiveis grupos ou aglomerados. Aqui, a ideia € usar estes maximos

locais para modificacdo do vetor de preferéncia no AP.



5 ALGORITMO FIREFLY (FA)

Para obter todos os méaximos locais deve-se aplicar um algoritmo de otimizacdo
eficiente com capacidade de busca multimodal. De forma geral, o problema de otimizacao
tem a seguinte formulagéo:

{minimiza/maximizaf (x), (5.1)

objeto xe ),

Onde x € uma variavel tipo vetor, Qc; " é o dominioe f(x):Q—; é uma funcéo
real continua. Para este trabalho o algoritmo de otimizacéo estocéstica Firefly (YYang, 2009)
foi utilizado devido a sua simplicidade e pela caracteristica multimodal das funcdes. O
algoritmo Firefly € uma Metaheuristica com base na inteligéncia de enxame (Yang et al,
2013) que simula o comportamento dos vagalumes, principalmente no que diz respeito a
caracteristica de luminosidade. Podemos resumir este comportamento por trés regras
simples:
1. Todos os vaga-lumes sdo unissex e atraem uns aos outros.
2. A atratividade é proporcional ao brilho e ambos diminuem a medida que a distancia

entre quaisquer dois vaga-lume aumente.

3. O brilho ou a intensidade da luz depende da fungdo objetivo a ser otimizada.

A atratividade é uma funcdo A(r) determinada pela equagéo:

B0 =He™, (5.2)

onde Sy € a atratividade em r=0, y é o coeficiente de absorcdo de luze r € a

distancia entre dois pontos. O deslocamento de um vagalume i em uma posic¢éo x;, atraido
17



18

por outro vagalume j com maior atratividade (luminosidade) em uma posigdo x; é

determinado pela equacéo:

Xt =x 1)+ 47" (X, —X)+az . (5.3)

Na Eq. (5.3), «< é um coeficiente randomico e é um vetor de valores aleatorios
baseados em uma distribuigdo uniforme no instante i. Os parametros «, y e By dependem do
dominio de escala da funcdo objetivo; em gerala[01] ey,4 €[091]. E necessario

determinar, ao iniciar o algoritmo, o nimero de vaga-lumes (solucbes) e geracOes

(interacdes) (Yang, 2010).



6 METODOLOGIA

Nesta secdo, mostramos o algoritmo hibrido que consiste em oito etapas principais
(Figura 6.1). Na primeira etapa, os dados que contém informacdes sobre os perfis de
porosidade (densidade, Sonico e néutrons), raio gama e as profundidade associados a cada
medida. O segundo passo é calcular os vetores de parametros litolégicos N e M com 0s
valores de registo dos perfis sobre a zona de estudo. Eq. (2.5) e Eq. (2.6) sdo usadas para 0
calculo dos parametros N e M em funcdo de cada profundidade z. Em seguida, € definido
0 paramétro h de suavizacdo . A idéia é ajustar a largura de banda do kernel no que diz
respeito a distribuicdo dos ponto M-N. Isto significa que, se h aumenta ocorre a suavizagédo
da funcdo kernel e aumenta a tendéncia distribuicdo normal; Por outro lado, se h diminui
uma tendéncia de distribuicdo mais sinuosa pode ser observada. Uma vez que os pontos de
dados M-N estdo relacionadas com os minerais da litologia, isto é, espalhamento de pontos
em torno dos minerais principais, pode-se esperar que a estimativa de densidade Kernel
apresente uma distribuicdo multimodal. Portanto, uma estratégia comum para escolha do
parametro h (Silverman, 1981; Turlach, 1993;Wang, 2004; Zucchini, 2003) é:

~1.06-s-esc

h

(6.1)

Onde n é o numero de amostras M-N , esc é um fator de escala e s € 0 desvio padrdo da

amostra dado por:

5= \/%i(absMNi _absMIN)’ . 6.2)

Na Eq. (6.2), absMN, é a amplitude de cada ponto no espaco M-N, i.e., absMN, =./Ni2 +M?

e absMN é a média aritmética de todos os pontos absMN.. Na Eq. (6.1), o pardmetro esc

comporta-se como um sintonizador de suavidade, ou seja, se esc € igual a 1, temos a classica

aproximac&o de Silverman's (Silverman, 1981) para um étimo valor de h. Para outros

19



20

valores, tanto h pode sofrer acréscimo (valores de esc maiores que 1 suavizam os valores
kernel) ou decréscimo(esc menor que 1 tornam a funcdo kernel bem ondulada).

Em seguida, é definida a funcdo de distribuicdo Kernel relativa aos dados M-N e o
parametro de largura de banda h, pelo uso da Eq.(6.1). Para determinacdo dos maximos da
funcdo de densidade kernel usa-se o algortimo Firefly.

Na terceira etapa, o algoritmo Firefly é inicializado com uma distribuicdo aleatdria

(distribuicdo de Sobol) de 200 vagalumes no espaco (N x M) para um nimero maximo de

200 geragOes, com coeficiente randomico « = 0.9, coeficiente de redugdo randomico ¢ =

0.9 e coeficiente de absorcdoy dado pela equacao:

7 =7, 1 /(Max(N) = Min(N))? + (Max(M) — Min(M))?
(6.3)

Onde 7o € o coeficiente de absorcéo inicial usualmente definido como 1 (Yang, 2010).

Em sequencia o vetor de preferéncias P € definido da seguinte forma: Primeiramente,
calcula-se a distancia entre os pontos obtidos pelo Firefly e os pontos (N, M). Os pontos (N;,
M;) cuja distancia assuma valores minimos serdo relacionados com maiores valores de
preferéncia no vetor P (posicéo i no vetor) e, para 0s outros pontos, os valores de preferéncia
serdo mantidos como a media dos valores da matriz de similaridades. Baseado na matriz de
similaridades e no vetor de preferéncias, o AP particiona o conjunto de dados (N, M) em
clusters e os respectivos exemplares sdo armazenados (etapa 3). A classificacdo (etapa 4)
segue pela relacdo dos exemplares e minerais fixos (Tabela 1) que compdem as principais
litologias nas rochas sedimentares. A associa¢do ocorre pela minima distancia euclidiana
entre os exemplares definidos pelo AP e pontos de mineral fixos. O conjunto de pontos em
um cluster serd classificado como pertencente a litologia com a qual seu exemplar foi

associado. Por fim, ap0s a etapa de classificacdo, as litologias definidas sdo apresentadas em
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profundidade, o que permite uma posterior comparacdo das litologias obtidas pela

metodologia com os resultados ja analisados por meio dos testemunhos.

1-Construcdo da fungdo densidade kernel (f{x)=Pdf (x) ) usando o
parametro 4 (calculado com as eq.(16) e (17)) , vetores M e N ; com

equacao (12).

2-Calculo dos pontos maximos, sobre a fun¢do de densidade Kernel, usando
Algoritmo Firefly. Calibra¢do do vetor P com os pontos (N,M) obtidos.

v

3-Segmentacdo dos dados N-M com Affinity Propagation, usando o vetor
P; definicdo do vetor de indice de clusters INM e o vetor CNM dos

exemplares.

4-Classificagdo litologica usando os vetores N, M, INM, CNM e
informagdes da Tabela (1). Apresentacdo do zoneamento litoldgico sobre o
perfil de Raio Gama (gr), com o grafico N-M segmentado.

Figura 6.1. Algoritmo hibrido para mapeamento litolégico.



7 RESULTADOS

A metodologia foi aplicada em dados sintéticos e reais. O conjunto de dados
satisfazem as equacgdes gerais dos perfis de porosidade. Primeiramente, aplica-se a
metodologia em dados sintéticos, cujos perfis satisfazem um modelo composto por uma
sequéncia de diferentes litologias em profundidade. Em sequéncia, a metodologia é aplicada
em dados reais para inferir as litologias em profundidade, ainda que na auséncia de
informacdo a priori (testemunhos). Os dados reais aqui apresentados sdo do campo de

Namorado, Bacia de Campos, Brasil (Bacoccoli et al., 1980; Rangel et al., 1994).

7.1 DADOS SINTETICOS

O uso de dados sintéticos é uma forma de avaliar a eficiéncia da metodologia devido
ao controle sobre o dado processado e o conhecimento do modelo litolégico. Pela
comparacdo e interpretacdo dos dados processados e ndo processados do Grafico M-N é
possivel avaliar o quanto de compatibilidade existe entre a interpretacdo obtida e 0 modelo
litolégico conhecido. A Figura 7.1 apresenta 0 modelo sintético que consiste de uma
sequéncia de camadas representadas em cores, cujas caracteristicas geoldgicas estdo
descritas na Tabela7.l. Na Figura 6 mostra-se o perfil de raio gama (GR), os perfis de

porosidade, i.e, densidade (p,), porosidade neutrdnica (¢,) e tempo de transito (At),

respectivamente, referentes ao modelo exibido.

Tabela 7.1: Descricao Geologica das camadas do modelo sintético utilizado

Camada Litologia Composigéo mineral (%)
Azul Célcario Calcita-100%
Vermelho Dolomita Dolomita-100%
Verde Arenito Quartzo -100%
Cinza Folhelho Argilominerais-100%

22
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CORE DESCRIPTION GR Po @, At

1500

LIMESTONE

1505}

DOLOMITE

SANDSTONE 1510

1515

Figura 7.1. Perfis de dados sintéticos.Fonte: Da autora

Na sequéncia, os parametros M e N séo definidos com base nos perfis apresentados
na Figura 7.1, com uso da Eq. (2.5) e Eq. (2.6). Os pares (N, M) sdo exibidos no Grafico
M-N, Figura 7.2. De acordo com a interpretacdo visual e quantitativa, baseada na distancia
euclidiana entre os pontos obtidos pelos perfis e os pontos de mineral fixo, € possivel
classificar cada ponto, em profundidade, de acordo com a litologia a que esta associado.
Inicialmente, é definido o vetor de preferéncias com o auxilio do algoritmo Firefly para
busca e definicdo dos maximos da funcéo de densidade Kernel. O resultado é definido como
um conjunto de pontos (N, M) que recebem os mais altos valores de preferéncia no vetor de
Preferéncias P. Figura 7.3 (a) mostra 0 conjunto de pontos M-N para os dados sintéticos
(pontos pretos), a funcdo de densidade de kernel representado pela superficie em vermelho.
Na Figura 7.3 (b) estdo dispostos os valores maximos obtidos pelo algoritmo de FA e as

curvas de niveis da superficie da Figura 7.3 (a).
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Figura 7.2. Grafico M-N. Fonte: Da autora.
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Figura 7.3. (a) Dados M-N (preto), fungcdo Pdf (superficie em vermelho).
obtidos com FA (pontos pretos). Fonte: Da autora.
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Na Figura 7.4 (a) pode-se observar a presenca de oito clusters resultantes do
processamento AP cujo vector preferéncia € definido pela média da matriz de similaridade.
Ao aplicar o AP com variacdes na preferéncia do vetor (méximos obtidos da FA) pode ser

observada uma reduc¢do do nimero de agrupamentos para quatro (Figura 7.4 (b)).

09+ . . . . . . : . 09~
A ) . Y
1 . . ] 08+ 3 Ay
08 .v"*'.;‘ (L il .%“ #
: 07" . - . : 0.7
[ )
! .- s
06 06 e 7
05| 0.5
04 04t
0.3 03— L | L L L L L S 1 |
025 03 035 04 06 065 025 03 035 04 045 05 055 06 065 07 075

045 05 055

(a)

(b)

Figura 7.4. (a) Agrupamentos resultantes do processamento AP com vetor de preferéncia
usual. (b) Clusters resultantes do processamento AP com vetor de preferéncia modificado.
Fonte: Da autora

A classificacdo da litologia € feita a partir da associacdo do exemplar de cada cluster
com o0s minerais de pontos fixos do Grafico M-N. Esta associacdo € dada por uma funcéo
minima distancia entre os respectivos exemplares e pontos fixos, ou seja, um exemplar é
classificado como pertencente a uma particular litologia se o mineral predominante,
compondo a matriz, € o ponto fixo mais proximo. O mapeamento litolégico em

profundidade e a classificagdo séo apresentados na Figura 7.5.
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Figura 7.5. (a) Classificagdo final por associagéo
Litologias em profundidade. Fonte: Da autora.

7.2 DADOS REAIS

de exemplares. (b)Mapeamento de

Os dados reais selecionados sdo referentes aos perfis de seis pogos no Campo de

Namorado (Bacoccoli, 1980) cuja analise de testemunhos foi disponibilizada, permitindo

uma posterior comparagéo litologica com os resultados da metodologia.

7.2.1 Dado Real 1

Figura 7.6 mostra um conjunto de perfis registrados na Bacia de Campos.

Os

testemunhos estdo descritos naTabela 7.2para os intervalos de profundidade selecionados

(realcado em verde e cinza nas curvas dos perfis)



Tabela 7.2: Descricdo Geologica do dado real 1 utilizado
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Camada Litologia Composigéo Mineral
Verde Arenito Quartzo
Cinza Folhelho Argilominerais
Radioativo
CORE DESCRIPTION GR Po b, At
3020
BOZE [« -ffom e ond

3035 | - -

3030
UNCORED
INTERVAL

3040
SANDSTONE

3045

Figura 7.6. Perfis de Dado Real. Fonte: Da autora

Figura 7.7 apresenta o grafico de M-N baseado nos perfis apresentados na Figura

7.6. Os circulos em preto representam os pontos (N, M) e os quadrados pretos 0s principais

minerais de pontos fixos. A interpretacdo visual do Grafico M-N sugere a existéncia de trés

grupos compactos e bem definidos. No entanto, a interpretacdo visual ndo necessariamente

reflete 0 nimero de diferentes litologias in situ. Um problema comum na avaliagdo de

formagdo € o deslocamento dos pontos (N, M) devido a argilosidade na direcdo dos

argilominerais, impedindo uma classificacdo mais fiel. De acordo com o método proposto,

define-se uma funcdo de densidade Kernel, com base nos pontos (N, M) para obten¢do dos
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valores maximos dessa funcdo. Os pontos (N, M) mais proximos dos pontos maximos da

funcdo Kernel recebem valores elevados no vetor P de preferéncias.

1.1 [ I T r I ! 1 X
: g ' ' . ‘ ® M-N, Points _

3 o . ______________________________ B Mineral fixed pf)illts
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04 +- - - - - L F R % 3 2@ 5 i iGN LEa e e oS B E 3 BEE R e e TERL
S (]

0.3 L . ' f ‘ ! L ' j

0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5 0.55 0.6 0.65 0.7 0.75

N

Figura 7.7. Grafico M-N com trés agrupamentos sugeridos pela interpretacdo visual. Fonte:
Da autora

Na Figura 7.8 (a), os resultados do algoritmo AP podem ser visto sobre o Grafico M-N.
Observa-se a presenca de cinco clusters resultantes do algoritmo AP sem alteracdo do vetor
de preferéncia. Ao aplicar o algoritmo de AP com o vetor de preferéncias modificado, com
base em pontos maximos obtidos da FA, o nimero de grupos é reduzido para trés (Figura
7.8(b)). A classificagdo final pode ser visualizada na Figura 7.9. O primeiro intervalo, em
profundidade, estd associado aos minerais componentes do folhelho (argilominerais), o
segundo intervalo é associado com o ponto fixo representante do mineral quartzo, principal

componente do arenito.
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Figura 7.8. (a) Resultados do agrupamento com AP com o vetor de preferéncia usual.(b)
Resultados do agrupamento com AP com as modifica¢fes do vetor de preferéncia.

Fonte: Da autora
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Figura 7.9. (a) Classificagdo final por associacdo de exemplar. (b) Mapeamento de
Litologias em profundidade. Fonte: Da autora
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7.2.2 Dado Real 2

Figura 7.10 apresenta outro dado real de perfis registrados na Bacia de Campos. As
amostras de testemunhos estdo descritas na Tabela7.3 para os intervalos de profundidade
selecionados (realgado em cinza e verde no perfil). Figura 7.11 apresenta os pontos (N, M)
no grafico M-N dos perfis representados na Figura 7.10. A interpretacdo visual do Gréafico
M-N torna-se um pouco mais complexa devido a proximidade de pontos, a sua dispersdo e

deslocamento em direcdo aos pontos fixos representativos dos argilominerais.

Tabela 7.3: Descrigao de testemunhos do poco 2.

Camada Litologia Composicdo da Matriz

(%)
Verde Arenito Quartzo
Azul Folhelho Argilominerias
CORE DESCRIPTION GR Po D, At
3050
3060
3070
UNCORED
INTERVAL
3080

3090

SANDSTONE
3100

Figura 7.10. Testemunho (a esquerda), perfil de Raio Gama e perfis de porosidade.
Intervalos selecionados destacados em cinza e verde. Fonte: Da autora
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Figura 7.11. Grafico M-N mostrando um espalhamento de pontos e deslocamento na dire¢do
dos argilominerias. Fonte: Da autora

De acordo com o método, a funcdo de densidade Kernel é definida com base nos
pontos (N, M) para obtencdo dos maximos pelo FA. Os pontos (N, M) cuja distancia é a
minima com o0s pontos obtidos pelo FA receberam os valores mais elevados no vetor de
preferéncia.

Os resultados da aplicacdo do algoritmo de agrupamento AP podem ser vistos no
Gréafico M-N com os exemplares de cada cluster, Figura 7.12(a). Observa-se a presenca de
dez clusters resultantes do agrupamento com vetor de preferéncia definido pela média da
matriz de similaridades. Ao aplicar o algoritmo de AP com as mudancas no vetor de
preferéncias, com base nos valores maximos do FA, um resultado diferente pode ser

visualizado com a existéncia apenas trés grupos ( Figura 7.12 (b)).
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Figura 7.12. (a) Resultado de dez clusters resultantes do AP. (b) Resultados com AP com
modificacdo do vetor P. Fonte: Da autora

A classificacdo final estd exibida na Figura 7.13. O primeiro intervalo, em
profundidade, esta associado aos minerais componentes do folhelho (argila) e o segundo
intervalo estd associado com o ponto fixo representante do mineral quartzo, o principal
mineral do arenito. A classificacdo final apresenta um erro de quatro pontos que pertencem a
litologia folhelho classificados como arenito. Este tipo de erro é tipico quando se avalia um
conjunto de dados cujos pontos s&o muito dispersos. A medida que os algoritmos de
agrupamento usuais classificam os conjuntos de dados de acordo com as suas semelhancas
que, por sua vez, sdao dadas por alguma métrica (geralmente a distancia Euclidiana), a
caracterizacdo dos grupos torna-se complicado no caso de dados que estdo muito préximos e
tém caracteristicas completamente diferentes. Tal fendmeno é comum quando se trabalha
com perfis de pocos cuja interpretacdo é dada pelo Grafico M-N ou graficos semelhantes
devido ao ruido inerente aos dados e os modelos interpretativos dotados serem de certo
modo simplificados. Especificamente para o Grafico M-N, a presenca de argila, a
porosidade secundaria e o conteddo de fluidos sob a forma 6leo ou de gas causa
distanciamento dos pontos fixos dos principais minerais (Burke, 1969). Na Figura 7.13 (b),
0s pontos isolados cuja classificacdo varia em comparagdo com a maioria dos pontos para a

mesma faixa de profundidade séo, na verdade, pontos de folhelho.
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Figura 7.13. (a) Classificacdo final por associacdo de exemplar. (b) Mapeamento de
Litologias em profundidade. Fonte: Da autora

7.2.3 Dado Real 3

Figura 7.14 apresenta outro dado real de perfis registrados na Bacia de Campos. As
amostras de testemunhos estdo descritas naTabela7.4 para os intervalos de profundidade
selecionados (realcado em verde, cinza e azul no perfil). Figura 7.15 apresenta 0s pontos
(N, M) no grafico M-N dos perfis representados na Figura 7.14. A interpretacdo visual do
Gréafico M-N torna-se complexa devido ao espalhamento dos pontos.

Tabela 7.4: Descricao geoldgica do pogo 3.

) ] Composi¢do  Mineral
Camada Litologia

(%)
Azul Calcario Calcita(CaCO3)-
35/50%
Verde Arenito Quartzo -100%
Cinza Folhelho Siltito/Marga

interlaminar




At

34

CORE DESCRIPTION GR Py @,
3035
SANDSTONE | |
3040
3045 |
3050 | | I 1
UNCORED
INTERVAL
3055 |
3060 |
SHALE
3065 |
LIMESTONE
3070

Figura 7.14. Testemunho (a esquerda), perfil de Raio Gama e perfis de porosidade.

Intervalos selecionados destacados em vermelho. Fonte: Da autora.
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Figura 7.15. Grafico M-N obtidos com os dados do perfil. Fonte: Da autora
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Na Figura 7.16 (a) estdo os resultados obtidos pelo algoritmo AP. Verifica-se a
presenca de oito agrupamentos para o vetor de preferéncias definido como a média da matriz
de similaridades. Na Figura 7.16(b) podemos visualizar trés agrupamentos resultantes da
mudanca no vetor de preferéncia.

A classificacdo final esta disposta na Figura 7.17. O primeiro intervalo de
profundidade esta associado ao mineral principal componente do arenito (quartzo) e o

segundo intervalo associado aos argilominerias (folhelho) e a calcita, principal componente

do calcario.
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Figura 7.16. (a) Resultado de dez clusters resultantes do AP. (b) Resultados com AP com
modificacdo do vetor P. Fonte: Da autora.
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Figura 7.17. (a) Classificacdo final por associacdo de exemplar.
Litologias em profundidade. Fonte: Da autora

7.2.4 Dado Real 4
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Figura 7.18 apresenta um dado real de perfis registrados na Bacia de Campos. As

amostras de testemunhos estdo descritas naTabela 7.5 para os intervalos de profundidade

selecionados para processamento (curvas em preto). Figura 7.19 apresenta os pontos (N, M)

no grafico M-N dos perfis representados na Figura 7.18. A interpretagdo visual do Grafico

M-N sugere a presenga de camadas composta por arenito, pela distribuicdo de pontos ao

redor do mineral quartzo. Observa-se também um espalhamento de pontos proximos ao

mineral calcita e em direcdo aos argilominerais.
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Arenito

Conglomerado
Residuais

Diamectito Arenoso

Interlaminado
Lamoso
Deformado

Figura 7.18.

Tabela 7.5: Descricdo geoldgica do pogo 4

Camada Litologia Composicdo  Mineral
(%)
Verde Arenito Quartzo -100%
Verde claro  Conglomerados Quartzo Feldspatico

Residuais

Lilas Diamectito Siliclastica Areno
Arenoso Lamosa

Roxo Interlaminado Intercalacgdes de
Lamoso calcilutita, marga e
Deformado folhelho

GR Pob D, At

3354 |

3358 |

3362 |

3366 |

3370

37

Testemunho (a esquerda), perfil de Raio Gama e perfis de porosidade
referentes ao intervalo de profundidade selecionado. Fonte: Da autora
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Figura 7.19. Grafico M-N obtidos com os dados do perfil. Fonte: Da autora

Na Figura 7.20 (a) estdo os resultados obtidos pelo algoritmo AP sem a atualizacao
do vetor de preferéncias, definido usualmente como média da matriz de similaridades, o que
resulta em um expressivo numero de agrupamentos. Na Figura 7.20(b) podemos visualizar
0s agrupamentos resultantes da mudanca no vetor de preferéncia.

A classificagdo final esta disposta na Figura 7.21. Sendo a metodologia baseada na
classificacdo por meio de composi¢do mineral, o resultado da classificacdo esté relacionado
aos minerais que compdem, predominantemente, as camadas descritas nos testemunhos. O
primeiro intervalo de profundidade, referente a camadas de arenito, conglomerados residuais
estdo associados ao mineral quartzo. Seguindo a sequéncia em profundidade estd a camada
referente ao diamectito arenoso composto por matriz siliclastica areno lamosa (Quartzo,
calcilutita e folhelho), o que explica o zoneamento em profundidade relacionados a calcita e
argilominerais. A camada referente as Gltimas profundidades é um interlaminado areno

lamoso cuja matriz é composta de intercalagdes entre calcilutita, marga e folhelho, razao
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pela qual a classificacdo para esse intervalo sdo intercalagdes entre profundidades cujos

minerais que estdo compondo séo argilominerais e calcita.
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Figura 7.20. (a) Resultado de sete cluster resultantes do AP. (b) Resultados com AP com

modificagdo do vetor P. Fonte: Da autora

1.1 T T T T

0.9

0.8 |

= 0.7+

0.6

0.5

0.4

0 3 L 1 L L 1 1

1

I

3354

3358 |-

3362

025 03 035 04 045 05 055
N

(@)

Figura 7.21. (a) Classificagdo final por associagédo

Litologias em profundidade. Fonte: Da autora
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7.2.5 Dado Real 5

Figura 7.22 apresenta dados de perfis registrados na Bacia de Campos. As amostras
de testemunhos estdo descritas naTabela7.6para os intervalos de profundidade selecionados
para processamento (curvas em preto). Figura 7.23 apresenta os pontos (N, M) no grafico
M-N dos perfis representados na Figura 7.22. A interpretacdo visual do Grafico M-N sugere
a presenca de camadas composta por quartzo, calcita e argilominerais, pela distribuicao de

pontos ao redor nas vizinhancas destes minerais.

Tabela 7.6 Descricao geolégica do pogo 5.
Composicdo  Mineral

Camada Litologia

(%)
Azul Calcilutita/Marga CaCo3
/Argilominerais
Verde Arenito Quartzo
Lilas Diamectito Siliclastica Areno
Arenoso Lamosa

CORE DESCRIPTION At

3105

3110 [

Calcilutito/
Marga

315 ¢

3120

Arenito

3125}

Diamectito Arenoso

3130

Figura 7.22. Testemunho (a esquerda), perfil de Raio Gama e perfis de porosidade referentes
ao intervalo de profundidade selecionado. Fonte: Da autora
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Figura 7.23. Gréfico M-N obtidos com os dados do perfil. Fonte: Da autora

Na Figura 7.24 (a) estdo os resultados obtidos pelo algoritmo AP sem a atualizagdo
do vetor de preferéncias, definido usualmente como a média da matriz de similaridades, o
que resulta em um ndmero de 10 agrupamentos. Na Figura 7.24 (b) podemos visualizar 0s
agrupamentos resultantes da mudanca no vetor de preferéncia.

A classificagdo final esta disposta na Figura 7.25(a). Essa classificacdo € feita pela
relacdo dos exemplares obtidos e representados na Figura 7.25(b) com 0s minerais
principais (pontos fixos) do Grafico M-N. A Figura 7.25(b) apresenta a disposicdo em
profundidade dos pontos classificados e representados na Figura 7.25 (a). O primeiro
intervalo de profundidade, referente a camadas de calcilutita, marga e folheho, cuja
composicdo da matriz é calcita e argilominerias (como observa-se no zoneamento). Na
sequéncia observa-se o Arenito cuja composi¢cdo principal foi bem relacionada ao quartzo.

A camada de base, referente ao diamectito arenoso composto por matriz siliclastica areno
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lamosa (Quartzo, calcilutita e folhelho), e cujos pontos foram relacionados ao mineral

Quartzo.

M-N Plot without Kernel
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Figura 7.24. (a) Resultado resultantes do AP. (b) Resultados com AP com modificacdo do

vetor P. Fonte: Da autora
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Figura 7.25. (a) Classificacdo final por associa¢do de

Litologias em profundidade. Fonte: Da autora

exemplar. (b) Mapeamento de
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7.2.6 Dado Real 6

Figura 7.26 apresenta dados de perfis registrados na Bacia de Campos. As amostras
de testemunhos estdo descritas naTabela7.7para os intervalos de profundidade selecionados
para processamento (curvas em azul). Figura 7.27 apresenta os pontos (N, M) no gréfico M-
N dos perfis representados na Figura 7.26. A interpretacdo visual do Grafico M-N sugere
apenas um espalhamento de pontos na direcdo de argilominerais e nas proximidades do

mineral calcario.

Tabela 7.7: Descrigdo geologica do poco 6

Camada Litologia Composicdo Mineral
Azul Arenito/Marga Quartzo/Argilominerais
Cinza Folhelho Argilominerais
Lilas Diamectito Arenoso  Silicléstica Areno
Lamosa
Verde Siltito estratificado ~ Argilominerais/quartzo
CORE DESCRIPTION GR Pob D, At
045

3050 |

UNCORED 3060 |
INTERVAL

Diamectito Arenoso
3070
Siltito Estratificado

3075 ¢

Figura 7.26. Testemunho (a esquerda), perfil de Raio Gama e perfis de porosidade
referentes ao intervalo de profundidade selecionado. Fonte: Da autora
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Figura 7.27. Gréafico M-N obtidos com os dados do perfil. Fonte: Da autora

Na Figura 7.28 (a) estdo os resultados obtidos pelo algoritmo AP sem a atualizagdo
do vetor de preferéncias, definido usualmente como média da matriz de similaridades, o que
resulta em um ndmero de 10 agrupamentos. Na Figura 7.28(b) podemos visualizar os
agrupamentos resultantes da mudanca no vetor de preferéncia.

A classificacdo final esta disposta na Figura 7.29(a). Essa classificacdo € feita pela
relacdo dos exemplares obtidos e representados na Figura 7.29(b) com o0s minerais
principais (pontos fixos) do Grafico M-N. A Figura 7.29(b) apresenta a disposicdo em
profundidade dos pontos classificados e representados na Figura 7.29(a). O primeiro
intervalo de profundidade, referente a camadas de Arenito, marga e folheho, cuja
composicao da matriz € quartzo, calcita e argilominerias (como observa-se no zoneamento).
Na sequéncia observa-se o0 segundo trecho, referente ao diamectito arenoso composto por
matriz siliclastica areno lamosa (Quartzo, calcilutita e folhelho), siltito estratificado e

folhelho cujos pontos foram relacionados ao mineral Quartzo e argilominerias.
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Figura 7.28. (a) Resultado

vetor P. Fonte: Da autora
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Figura 7.29. (a) Classificacdo final por associacdo

Litologias em profundidade. Fonte: Da autora

de exemplar. (b) Mapeamento de
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7.3 AVALIACAO DA CLASSIFICACAO LITOLOGICA

Os indices de validacdo tém por objetivo avaliar qualidade de grupos resultantes de
um processo de agrupamento. Essa avaliagdo serve para comparar diferentes algoritmos de
agrupamento, particdes, e fazer comparacao entre dois grupos (clusters).

Os algoritmos de validacdo podem assumir alguns aspectos, dentre eles: determinar a
tendéncia de agrupamentos de dados(verificar se os dados sdo ou nao aleatorios); Comparar
os resultados de uma andlise de agrupamento com resultados conhecidos (tendo um
conhecimento prévio dos dados, verificar que indices correspondem); Comparar diversos
algoritmos de agrupamentos ou determinar o valor mais apropriado do nimero de grupos
(clusters).

O indice Kappa(K) proposto por Cohen (Cohen, 1960) é um método de avaliacdo
entre a concordancia entre dois conjuntos de dados. Os valores de K variam em uma escala
de 0 — 1 e para sua estimativa é necessario a determinacdo de uma matriz de erro (matriz de
confuséo) a qual apresenta os resultados dados classificados pela metodologia em relagédo a
classificacéo real, obtida pelo testemunho. Como exemplo de matriz de erro temos a matriz
A na Tabela 9, para um nimero hipotético de classes n. A diagonal da matriz representa a
frequéncia referente a concordancia entre o dado classificado e o dado real, ou nimero de

n
dados classificados corretamente. A coluna z /. representa o niimero total de elemento
i=1

n
para cada classe i. A Iinhaz A_i representa o0 nimero de dados atribuidos a cada classe i.
i=1



Tabela 7.8: Matriz de erro.
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Core Classificacao
1 2 n n
Z Ai:
i=1
1 Ay
2 Ay
n An
>A S A

Onde

(7.1)

(7.2)

N é o nimero de amostras, P,é a proporcdo de pontos classificados corretamente

pelo total de pontos, enquanto P, é a proporgéo de pontos atribuidos a cada classe ao acaso

(Cohen, 1960; Antunes, 2008).

Para avaliagdo do Indice Kappa usou-se a Tabela 7.9, adaptada de Galparsoro e
Fernandez (2001)( Galparsoro et al.,2001; ,Ledo et al., 2007).




Tabela 7.9: Avaliagdo do grau de concordéncia usando K
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indice (K) Concordancia
<0,2 Pobre
0,21-0,4 Fraca
0,41-0,6 Moderada
0,61-0,8 Boa
0,81-1 Muito Boa

Fonte: Adaptado de Galparsoro e Fernandez

ATabela 7.10 apresenta os indices Kappa calculados para os dados reais processados.
Segundo a avaliacdo do indice Kappa para os dados reais observa-se que as classificagdes
resultantes da aplicacdo da metodologia obtiveram bons resultados. Para o dado real 1 o

valor do indice K foi 1, ou seja, houve uma total concordancia entre a classificacdo e o dado

obtido no testemunho. Para os demais dados, os valores de concordancia foram menores

devido alguns pontos ndo classificados corretamente (outliers) e, ainda, algumas camadas

cuja constituicdo é multimineral.

Tabela 7.10: indice kappa para avaliacdo das classificages

Dado indice (K)
Real 1 1
Real 2 0.8750
Real 3 0.8816
Real 4 0.7642
Real 5 0.8156
Real 6 0.6876

Fonte: Da autora



8 CONCLUSOES

A identificacdo de litologias, no sentido estrito da geofisica de poco, é um problema
bastante complexo de ser solucionado exclusivamente com os perfis geofisicos, uma vez que
ndo € completamente valida a premissa de correspondéncia entre variagdo de propriedades
fisicas e litologias.

Uma interpretacdo quantitativa dos perfis é proporcionada pelo Grafico M-N que, em
principio, poderia proporcionar uma rapida interpretacdo visual dos pontos ao longo das
profundidades do pogo. No entanto, a presenca de ruido nos perfis geofisicos e 0 modelo de
rocha simplificado que desconsidera a argilosidade, torna a interpretacédo visual do Grafico
M-N complexa e ambigua. Uma solucdo para este tipo de problema de classificacdo foi
apresentada aqui através de uma metodologia ndo supervisionada que, independente da
disponibilidade ou ndo dos testemunhos, é capaz de realizar a identificacdo e a distin¢do
litologica das rochas atravessadas por um poco.

A representacdo de um cluster por seu exemplar, produzida pelo algoritmo Affinity
Propagation na interpretacdo do Grafico M-N resulta em uma reducdo significativa do
conjunto de dados de conteldo a ser processado, 0 que atenua a ambiguidade relativa a
dispersdo do conjunto de dados no Grafico M-N devido ao ruido nos dados de poco e a
argilosidade.

As vantagens obtidas por meio do algoritmo Afinity Propagation é o fato de que ndo
é necessario determinar a priori 0 nimero de agrupamentos, como um parametro de entrada,
um requisito necessario na maioria dos métodos classicos de agrupamento. Este requisito
obriga existéncia de algum conhecimento sobre dados a serem processados, 0 que, na
maioria dos casos, ndo é possivel. Outra vantagem de utilizar o AP em comparagdo com
outro algoritmo de classificacdo é a substituicdo do centroide pelo exemplar, em que 0s
centréides sdo representantes de um cluster no grafico, mas ndo sdo necessariamente pontos
dos dados processados. Os exemplares, no entanto, sao representantes dos clusters e ainda
um dado relevante.

A utilizagdo da funcéo de densidade Kernel sobre os dados N-M, combinado com o
algoritmo de otimizacdo Firefly foi crucial para a deteccdo de padroes de grupo e
determinacdo de bons candidatos para exemplares. Estes candidatos foram utilizados, pelo
AP, como uma informacdo prévia para modificar o vetor de preferéncia, melhorando o
processo de busca e reducdo do nimero de clusters. Uma vez que o exemplar de cada grupo

é relacionado a um ponto fixo N-M, pela minima distancia, estas melhorias apresentadas
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pela modificagdo do vetor de preferéncia, resultou numa melhor caracterizagéo e
descricdo dos dados, principalmente, com uma classificacdo litologica mais eficaz, mesmo
em dados M-N com alto grau de espalhamento. Em geral, a metodologia hibrida obteve
resultados satisfatorios, o que pode ser constatado pela avaliagdo do indice kappa (Tabela
10), cuja concordancia entre a classificacdo e a descri¢do do testemunho variou entre Boa e
muito Boa, e pode ser utilizada para a interpretacdo de dados de perfis de pocos com o
objetivo de definir os tipos de litologias atravessadas por poco.

Em trabalhos posteriores pode-se melhorar esta pesquisa para classificagdo de
litologias em casos de camadas extremamente finas e cuja composicdo mineral seja mais
complexa, ou seja, a composicdo seja multimineral e ainda ampliar o estudo para a
classificacdo de facies, termo que abrange diversas caracteristicas além da composicdo

mineral.
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