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RESUMO

A anélise dos perfis petrofisicos de pogo aberto possui um papel de fundamental im-
portancia para os estudos geoldgicos e geofisicos, no que se refere a obtencdo de um maior
conhecimento da subsuperficie, bem como para a identificacdo e exploragido de depésitos

minerais e petroliferos.

Alguns tépicos importantes da interpretagao geoldgica dos perfis como a determinagéo de
interfaces, a identificagdo mineraldgica e a correlagao pogo-a-pogo sdo extremamente tediosos
e dispendem na sua execugao uma grande carga horaria. A automagao destes procedimentos é
em principio bastante complicada, mas necessaria, pois permitird um melhor aproveitamento
do tempo de trabalho do geologo de produgao e do interprete de perfis.

As redes neuronais artificiais apresentam uma boa performance para a solugéo destes tipos

de problema, inclusive nos casos nos quais os algoritmos sequenciais apresentam dificuldades.

Mostrar-se-a nesta tese que as redes neuronais artificiais podem ser utilizadas eficiente-
mente para a automacao desses procedimentos da interpretacao geolégica dos perfis. Apre-
sentamos detalhadamente as novas arquiteturas e as aplicagdes sobre dados sintéticos e perfis

reais.




ABSTRACT

The analysis of openhole wireline logs is of great importance for the subsurface mapping of
geological layers and the identification and quantification of hydrocarbon and mineral depo-
sits. An importants aspects are the determination of geological boundaries, the mineralogical
identification and the well-to-well correlation, which can be a tedious and time-consuming
task for the geologist.

Automating this procedure is complicated but potentially rewarding because it may save

the production geologist and log analyst substantial amounts of time.

Artificial neural networks have been shown to handle this task efficiently including in
cases where sequential algorithms have problems.

We show in this thesis that neural networks can be used to determine layer boundaries,
the mineralogical identification and the well-to-well correlation, on well logs, and we present

the new networks archtectures. These procedures are tested on synthetic as well as actual
field data.




1 - INTRODUCAO

A anélise dos perfis petrofisicos de pogo aberto (nio revestido) possui um papel de fun-
damental importancia para os estudos geoldgicos e geofisicos, no que se refere a obtencéo
de um maior conhecimento da subsuperficie, bem como para a identificagio e exploragao de
depdsitos minerais e petroliferos.

O intenso avango tecnolégico experimentado nos dltimos anos pela perfilagem de pogo
devido ao incremento do nimero de sensores nas ferramentas, & melhoria das técnicas de
aquisi¢ao e da qualidade dos dados de perfil, possibilitou que a perfilagem de pogo viesse
a suprir as necessidades de informagGes de subsuperficie, requisitadas principalmente pela
inddstria do petréleo. Por outro lado, a disponibilidade de um grande volume de dados
ocasionou, que a tarefa da interpretagio geoldgica dos perfis se tornasse expressivamente
lenta e onerosa. Isto resulta em uma subutilizagdo dos dados de perfil disponiveis, da feita
que a interpretagao geolégica dos perfis é realizada visualmente, resultando na necessidade
de que a tomada de decisdo sobre um evento de natureza geofisico-geolégico, mesmo nas
situagdes mais simples, fosse realizada exclusivamente a partir de um intérprete altamente

especializado, dotado de profundo conhecimento geolégico da 4rea em questio.

A expressdo tomade de decisdo serd aqui entendida como sendo o estabelecimento da
correspondéncia existente entre o dado geofisico registrado no perfil de um pogo e o evento
geoldgico em subsuperficie que o originou. Este processo é o cerne da interpretacio geolégica
dos perfis petrofisicos, sendo de natureza essencialmente empirica, envolvendo naturalmente
um processo mental de decisdo do intérprete, em fungdo do seu conhecimento e da sua
visdo geolégica. Sob outro ponto de vista, a tomada de decisdo do intérprete de perfis pode
ser entendida como um caso particular de um problema de decisio mais geral que é o de
reconhecimento de padrao (pattern recognition), o qual por sua vez é cotidianamente realizado
de forma rotineira pelo sistema visual humano; por exemplo, a identificagio da presenca de
uma certa pessoa conhecida na multidao, a leitura de uma carta ou a interpretagio de perfis
petrofisicos. Todavia, essas tarefas simples apresentam indimeras dificuldades para a sua

execugdo automadtica através do processamento sequencial nos computadores digitais.

Alguns autores tém se interessado pela formulagio de estratégias que possibilitem uma
simulagdo computacional do sistema visual humano para a execugio do reconhecimento de

padrdes aplicados particularmente para a interpretagio geolégica dos perfis, estabelecidas em




duas linhas de pesquisa distintas, que sdo:

1. A inteligéncia artificial, por meio dos sistemas especialistas

2. A computagao conexionista, por meio das redes neuronais artificiais.

Os sistemas especialistas sao formados por um extenso banco de dados e um conjunto
finito de regras na forma de um programa heuristico, que segue um processo dedutivo com
base nas informagoes contidas no banco de dados, seguindo o direcionamento das regras
pré-estabelecidas, ou ditas, de bom julgamento. Similar ao especialista humano, no qual
o sistema é inspirado, nao hd garantias a priori da exatidio dos seus resultados. KUO &
STARTZMAN (1987) desenvolveram um sistema especialista aplicado a perfilagem de pogo,
o quel efetua um zoneamento ou uma divisdo do perfil em segdes (janelas), que apresentam
diferencas em relagdo a sua vizinhanga, com base em um banco de dados composto por
um conjunto de formas geométricas conhecidas de perfil e a partir de regras de semelhanga
estabelecidas por um intérprete, estas janelas serdao posteriormente associadas as camadas
geoldgicas atravessadas pelo pogo.

No campo da computagdo conexionista, através das redes neuronais artificiais, os tra-
balhos realizados mostraram que as redes neuronais apresentam uma boa adaptagio para
a solugdo de problemas envolvendo o reconhecimento de padrdes aplicados & perfilagem de
pogo. BALDWIN et al (1989a) desenvolveram uma arquitetura de rede neuronal para a
obtenc¢do da analise mineraldgica das camadas geoldgicas através dos dados de perfis, ba-
seada no paradigma da organizagio prépria (self organization paradigm). BALDWIN et al
(1989b) apresentaram uma arquitetura de rede neuronal, desenhada sob o paradigma da
organizagdo prépria, aplicada a correlagao das curvas geradas pela ferramenta medidora de
mergulho (dipmeter) e pela ferramenta sénica com registro completo da onda compressio-
nal. BALDWIN et al (1989¢c) mostraram um arquitetura de rede neuronal, projetada sob o
paradigma da organizagdo prépria, para a determinagdo da densidade da matriz e da poro-
sidade das rochas a partir das informagées do perfil. BALDWIM (1991) utilizou uma rede
neuronal associativa bidirecional (BAM) para a identificagdo de facies litolégicas em perfis
obtidos em uma sequéncia deposicional siliciclastica. BUCHEB (1991) utilizou uma rede
neuronal associativa bidirecional (BAM) sobre dados sintéticos de perfil para a identificagio
de eletrofacies. RUI-LIN et al (1992) utilizaram uma arquitetura de rede em cascata, sob
o paradigma da retro-propagacdo do erro (error back-propagation), adotando para o treina-
mento da rede de uma janela mével ao longo do perfil, com o objetivo de promover uma
classificagdo litolégica do trecho de perfil em estudo. WANG et al. (1994) apresentaram

uma arquitetura com trés camadas de elementos processadores treinados sob o paradigma




da retro-propagagéao do erro para a identificagao de intervalos dos perfis de pogo em fungio
da litologia da rocha. ZHOUBO et al. (1994) utilizaram uma arquitetura de rede neuronal
direta com trés camadas de elementos processadores treinados sob o paradigma da retro-
propagagao do erro a partir da determinagao a priori de fungdes probabilisticas da presenca
de zonas fraturadas, com base na resposta de diversos perfis, para a determinacio da pre-
senga de fraturas em rochas metamérficas. ANDRADE & LUTHI (1995) apresentaram uma
arquitetura de rede neuronal, tipo Hopfield, para a determinagdo de interfaces em perfis.
GONGCALVES et al. (1995) utilizaram uma arquitetura de rede neuronal direta treinada sob
o paradigma da retro-propagagao do erro, para a caracterizacao da crosta ocednica. LUTHI
et al. (1995) utilizaram uma arquitetura de rede neuronal direta treinada sob o paradigma
da retro-propagacao do erro, para a correlagdo estratigrifica automatica de perfis a partir
do treinamento da rede neuronal sobre um marco estratigrifico definido previamente pelo
intérprete em um pogo tomado como referéncia, com a posterior aplicagao da rede treinada
para a identificagao deste marco nos perfis dos outros pogos da érea.

O objetivo do presente trabalho se insere neste contxto, que é o de buscar um método efi-
ciente, tal que possibilite a simulagdo computacional do comportamento visual do intérprete
de perfil através da automagéo do seu processo de tomada de decisdo em situagdes simples da
interpretagao geoldgica dos perfis petrofisicos, visando em iltima anélise preservar o conhe-
cimento especializado do intérprete para os casos complexos, nos quais o seu conhecimento
serd, efetivamente, melhor aproveitado. O método aqui apresentado se baseia na aplicagdo de
um processo computacional, relativamente novo, conhecido como redes neuronais artificiais,
estabelecendo-se para cada caso uma arquitetura de rede conveniente e que viabilize a sua
utilizac¢do sobre os dados de perfil para a automacao dos processos de tomada de decisio do
intérprete; entendido aqui como um processo de reconhecimento de padrdes, para algumas

das atividades que fazem parte do cotidiano da interpretagio dos perfis petrofisicos.

Neste sentido, apresenta-se no CAP. I um breve resumo sobre a perfilagem geofisica de
pogo aberto, donde se originam os perfis petrofisicos de pogo, que sio os dados objeto da
aplicagio dos métodos aqui apresentados. Nos deteremos em um perfil particular, gerado
pela ferramenta de espectometria de raios gama natural, mostrando os seus fundamentos
fisicos € um resumo do seu modelamento numérico, uma vez que este é o perfil sintético sobre

o qual as arquiteturas de redes neuronais aqui propostas foram analisadas e testadas.

No CAP. II apresenta-se um resumo da computagdo conexionista por meio das redes
neuronais artificiais, com énfase em um tipo particular de rede neuronal, que tem sido es-
pecialmente utilizada para o reconhecimento de padroes, conhecida por rede neuronal direta

multicamadas, treinada com o algoritmo da retro-propagacao do erro.




No CAP. III mostra-se a primeira aplicagio da automagio da tomada de decisio do
intérprete de perfis, que é a determinagéo em profundidade dos contatos litolégicos, referidos
aqui como interfaces, tomadas como superficies ficticias planas, de separagio entre dois even-
tos vizinhos, com diferentes significados geofisico-geolégicos. Apresenta-se a automacéo do
processo de tomada de decisdo do intérprete para a determinagso das interfaces, por meio de
uma rede neuronal do tipo direta multicamadas treinada com o algoritmo da retro-propagagio
do erro. Neste caso, estabelece-se uma arquitetura de rede neuronal, a qual denominou-se de
arquitetura na forma vetorizada, visando a otimizagdo do processo de treinamento da rede

neuronal.

No CAP 1V realiza-se um outro experimento com as redes neuronais artificiais para a
automagdo da tomada de decisdo do intérprete para a determinagio das interfaces, desta
feita, apresenta-se uma rede neuronal do tipo recorrente, conhecida por rede neuronal de
Hopfield. Realiza-se a sua utilizagéo a partir da definigdo de uma fung3o ob jeto, caracteristica
do problema, associada com a fungdo energia, que descreve o comportamento dindmico da

rede neuronal.

No CAP. V apresenta-se uma segunda aplicagdo em outra situagio bastante comum da
interpretagéo geoldgica dos perfis, que € a identificagio de litologias a partir da determinagio
do mineral essencial, ou o principal componente mineralégico de uma unidade rochosa atra-
vessada pelo pogo. Para tanto, mostra-se uma arquitetura de rede neuronal caracterizada
pela presenga de uma camada competitiva (competitive layer) associada a um processo grifico
bastante utilizado pelos intérpretes para a determinagio de litologias, conhecido por grifico
M-N (M-N plot).

No CAP. VI apresenta-se uma terceira aplicagio das redes neuronais artificiais na in-
terpretagao geoldgica dos perfis, que é a correlagio estratigrafica pogo-a-pogo, a partir da
identificagdo de uma sequéncia de interfaces (datuns) em um pogo tomado como referéncia e,
posteriomente, a indentificagdo desses datuns em outros pogos da bacia sedimentar por meio
de um rede neuronal direta multicamada, treinada com o algoritmo da retro-propagacao do
erro, apresentando a mesma arquitetura de rede na forma vetorial, apresentada no CAP.III,
mas com um diferente conjunto de treinamento. Para esta tarefa da interpretacdo de per-
fis, devido & sua complexidade em termos geolégicos, somente tratamos da possibilidade de

automagao desse procedimento para casos bastante simples.

No CAP. VII efetua-se uma anélise geral do método apresentado, enfatiza-se a sua aplica-

bilidade pratica no auxilio ao intérprete e sugeri-se ainda alguns avangos e trabalhos futuros.




2 - PERFILAGEM GEOFIiSICA DE POCO ABERTO

Neste capitulo procura-se fornecer uma visdo geral sobre a perfilagem geofisica de pogo
aberto. Apresenta-se um breve histérico e mostra-se a forma de obtengdo do dado geofisico
de pogo ou dado de perfil. Enfatiza-se os conceitos de sonda e perfil e as suas aplicagoes
geolégicas. A ultima segdo é devotada ao perfil de espectrometria de raio gama natural
(spectral natural gamma-ray), uma vez que este perfil serd utilizado nos demais capitulos,
como dado sintético obtido através de modelamento numérico.

"\

2.1 INTRODUCAO

Na maloria das vezes, mesmo apds a perfuragdo de um pogo, é bastante dificil a cons-
tatagao direta da presenca de hidrocarbonetos nas camadas rochosas em subsuperficie atra-
vessadas pelo poco. Para a identificagdo dds varios tipos de rochas perfuradas, localizar
aquelas possiveis armazenadoras de hidrocarbonetos e avaliar o seu significado econémico,
necessita-se de varias e precisas informagdes que podem ser adquiradas de muitas maneiras,

como resumido abaixo:

1. A natureza dos fluidos de subsuperficie pode ser investigada através da analise do fluido
de perfuragdo. Este procedimento recebe o nome de perfilagem de lama (mud logging),

sendo especialmente indicado para a informagdo da presenca de gis ou éleo.

2. Amostras das rochas cortadas pela broca de perfuragio, durante as operagoes de cons-
trugdo do pogo, sdo recuperadas na superficie por meio da circulagdo da lama (mud
logging), fornecendo informagdes sobre as litologias atravessadas e presenga de hidro-

carboneto.

3. A retirada direta de amostras cilindricas da rocha intacta, operagao chamada de teste-
munhagem, a qual produz a informagao sobre a litologia e textura das rochas perfuradas

e também sobre a ocorréncia de hidrocarboneto.

A perfilagem geofisica de pogo aberto (well logging, borehole. geophysics) produz um con-
junto continuo de medidas fisicas da formagéao rochosa, apresentando as vantagens de menor

custo, maior precisdao e maior rapidez de operagdo do que a testemunhagem. Além disso,




se considerarmos as ocorréncias de rochas inconsolidadas, onde é impossivel a obtengio de
testemunhos, os perfis sdo a tinica forma de obtengdo de informagao sobre a presenga e princi-
palmente sobre a quantificagdo de hidrocarboneto nas rochas em subsuperficie. Desse modo,
a perfilagem geofisica de pogo aberto é capaz de produzir com boa qualidade de detalhes as
variagoes fisicas ocorridas ao longo das formagoes rochosas atravessadas pelo poco, definindo
ainda os potenciais intervalos em profundidade, constituidos por rochas armazenadoras de

hidrocarbonetos e indicando a sua potencialidade econémica.

2.2 BREVE HISTORICO

A perfilagem geofisica de pogo aberto teve seu inicio a partir da ideia pioneira de Conrad
Schlumberger de utilizar técnicas convencionais da geofisica de superficie para a detecgio
de corpos metélicos em pogos perfurados. Em 1927, na cidade de Pechelbronn, Franga, foi
pela primeira vez utilizado o conceito de eletrorresistividade aparente em pogos, a partir da
utilizagdo de um arranjo de eletrodos (arranjo Schlumberger) utilizado originalmente para
a realizagdo de caminhamentos elétricos em superficie (na horizontal), como mostrado na
Figura 2.1. O resultado das suas medigoes de eletrorresistividade foram apresentadas a cada
metro, na forma de uma curva discreta com a profundidade, produzindo, ento, o primeiro

perfil elétrico realizado em um pocgo.

A medida que as pesquisas de hidrocarbonetos se desenvolveu foram introduzidas novas
ferramentas. Assim, em meados dos anos cinquenta, a perfilagem com sondas elétricas chegou
a sua maturagdo. A introdugdo da ferramenta de indugdo (DOLL, 1949), utilizada para
pogos perfurados com lamas resistivas, das de microresistividade (DOLL, 1950), que possuiam
dispositivos de medicdo que permanecem extremamente préxinos a parede do pogo efetuando
medidas de resistividade rasa. Logo apés foram introduzidas as sondas focalizadas (DOLL,
1951), que produziam uma melhor defini¢do dos limites das camadas. Culminando com o
langamento dos trabalhos de ARCHIE de 1942 que estabeleceram a dependéncia entre a
resistividade da rocha vifgem (R:) e a sua porosidade ($) com a sua saturagio de dgua (S,),

sintetizados na expressao

_ o R
- 55

Na equagdo 2.1, conhecida como formula de Archie, R,, é a resistividade da 4gua da formagao,

R, (2.1)

a é chamado de coeficiente litolégico, m é o coeficiente de cimentagdo, e n € o coeficiente de

saturacdo geralmente igual a 2.

Os métodos radioativos e acisticos se desenvolveram a partir dos anos quarenta e se tor-

naram aceitos na industria do petréleo nos anos cinquenta. A deteccdo da radiagdo gama




Voltimetro

AV | ——°

|=@
O

+
T_.
sl | N7
Eletrodoé de J
Corrente
A-B
Eletrodos de 1
Medida N&— i
M-N M ¥
V |
Ry =K m;aa 3m
A =_‘L_

Figura 2.1 - Arranjo Schlumberger utilizado na perfilagem vertical. O equipamento
de registro na superficie era desligado a cada deslocamento do arranjo
com a profundidade. R, é a resistividade aparente, X é uma constante

que depende da geometria do arranjo, Vi,e, é a voltagem medida e [
a intensidade de corrente. (Modificado de LABO, 1987).
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(¥ —ray), natural ou induzida, foi utilizada para a avaliagio do contetido radioativo, da den-
sidade da matriz e da porosidade das rochas. A velocidade de ondas actisticas compressionais
foi utilizada para a avaliagdo da porosidade das rochas.

A perfilagem de pogo foi inicialmente desenvolvida para a inddstria do petréleo, mas os
seus métodos vem sendo aplicados em outras atividades, como avaliagoes geolégicas, indistria
do urédnio e minerais radioativos, na industria do carvdo mineral e na 4gua subterreanea.

Aplicagdes para a mineragao e geotécnia apresentam ainda algumas limitagdes (ELLIS, 1987).

2.3 O PERFIL DE POGO

A obtengdo de um perfil de pogo (wireline log or well log), ou a medigao dos parametros
fisicos da rocha (petrofisicos), se inicia a partir da descida até o fundo do pogo de uma
complexa aparelhagem, chamada sonda de perfilagem, que é a responsavel pela realizagio

das medidas quando se desloca em movimento ascencional.

Os fenomenos fisicos mensurados podem ser passivos ou naturais, como a radiatividade
natural, o potencial espontaneo e a temperatura, ou causados diretamente pela presenca da
sonda, que interfere diretamente no estado natural da rocha, através da indugio de uma
perturbagdo de natureza fisica e o posterior registro da resposta da formacio a essa pertur-
bagdo, como a eletrorresistividade, o tempo de transito de ondas mecéanicas, a densidade e a

quantidade de hidrogénio.

Os sinais captados pelos sensores sdo enviados a superficie por meio de um sistema te-
lemétrico. Esses sinais sdo posteriormente captados por equipamentos de registro e pro-
cessamento localizados em um caminhao laboratério, como mostrado na Figura 2.2. Os
parametros petrofisicos sdo, entdo, langados em um gréfico de profundidade, dando origem
ao perfil geofisico de pogo aberto.

Em fungdo do volume de rocha investigado pela sonda de perfilagem, os perfis geofisicos

podem ser classificados como:

1. Perfil de Baixa Resolugao vertical: Produzido por uma sonda de investigagiao profun-
da, na qual o volume de rocha investigado fica em torno de trés metros ciibicos da
formagao rochosa que envolve a sonda. Esta aparelhagem busca medir os pardmetros
fisicos da rocha virgem, ou seja aquela cujos fluidos contidos em seus poros niao foram
contaminados pela lama de perfuragdo. Em consequéncia, ela produz um perfil com

fraca definigdo dos contatos litol6gicos.
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2. Perfil de Alta resolugao Vertical: E aquele gerado por uma sond de investigago rasa,
na qual o seu volume de investigagéo é expressivamente menor, da ordem de dezenas
de centimetros cibicos. Neste caso se intensiona mensurar as propriedades da regiao
préxima ao pogo, contaminada pela lama de perfuragio (zona invadida) e com isto
produzindo um perfil com boa definigdo dos contatos litolégicos.

2.4 APLICACOES GEOLOGICAS

Os perfis de pogo sdo comumente utilizados na interpretagio geolégica de subsuperficie.
Inicialmente os perfis foram utilizados apenas de forma qualitativa para a confecgdo de segdes
geoldgicas, correlacionando padrées similares nas curvas de resistividade elétrica e de raios
gama: natural de pogos vizinhos (HEARST & NELSON, 1985; DOVETON, 1986). Com o
avango tecnoldgico das técnicas de transmissio e processamento de dados e com o desen-
volvimento das ferramentas de perfilagem, vérias outras aplicagdes foram sendo realizadas,
principalmente aquelas de carater quantitativo (ELLIS, 1987), aplicadas diretamente & ava-
liagdo de formagdo que é a determinagdo do potencial de produgio de hidrocarbonetos de

uma determinada camada.

De forma bastante simplificada podemos resumir a avaliagio de formagao analisando a
expressao 2.1, aplicando-a a um intervalo de profundidades onde a rocha armazene alguma
quantidade de hidrocarboneto, expresso pela sua saturagio S, = 1 — S,. A expressao 2.1
fornece diretamente a saturagao de 4gua da formagédo nesta profundidade, a partir do conhe-
cimento da resistividade da formagao nao afetada pela existéncia do pogo (zona virgem), R;.
Esta informagao é fornecida por um perfil gerado por uma ferramenta elétrica de investigagao
profunda. A informagédo da resistividade da 4gua, R,,, em um intervalo totalmente saturado
por dgua é obtida em testes de laboratério com a 4gua colhida diretamente da rocha nos
testes de formagdo. A informagéo de porosidade, p, pode ser fornecida por um dos trés perfis
de porosidade (sénico, densidade ou neutrénico). Os pardmetros a, m e n, serao obtidos em

laboratério, da experiéncia sobre a 4rea, ou através dos préprios perfis (NERI, 1990).

2.5 PERFIL DE ESPECTROMETRIA DE RAIO GAMA NATURAL

A maioria dos elementos sdo encontrados na natureza em uma variedade de isétopos.
Muitos destes isétopos sdo instéveis e decaem para uma forma mais estével através da emissio
de varias formas de radiagdo. As particulas-a (nicleo do He) e a radiagio 8 (eletron) possuem

uma pequena distancia de penetragéo; por isto, apenas apresentam interesse académico para
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Figura 2.2 - Diagrama da aparelhagem de aquisigdo das medidas geofisicas reali-
zadas em um pogo.
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a perfilagem de pogo (DOVETON, 1986). No entanto os raios gama (v — ray), que possuem
uma grande profundidade de penetragao, sdo de grande interesse comercial (ELLIS, 1987).

2.5.1 Radioatividade Natural das Rochas

De modo geral, a radioatividade das rochas depende da quantidade de elementos radioa-
tivos presentes na sua constituigdo. Existem trés séries, ou familias, de elementos radioativos
de interesse, onde cada um desses elementos emitem radiagdo gama com contagem e energia

distintos. Estas familias sao as seguintes:

1. Uranio-Rédio: Elemento Bismuto (Bi*'*; 1,765 MeV) filho da desintegragio do Urénio
( U238).

\\

2. Tério: Elemento T4lio (T'7%%; 2,62 Mev) filho da desintegragio do Tério (Th?3?).

3. Potéssio: K*° com energia de 1,46 Mev.

Qualquer elemento radioativo ocorre originalmente nas rochas igneas, os quais durante os
processos de erosao e transporte dos fragmentos, sdo espalhados e posteriormente depositados
na égua do mar ou como constituintes das rochas sedimentares. As rochas sedimentares que
apresentam o maior aciimulo de elementos radioativos sio as argilas e/ou folhelhos, devido &
sua capacidade de reter ions metélicos (Urdnio e o Tério) e apresentarem naturalmente em
sua composi¢do uma grande quantidade de Potéssio.

2.5.2 Perfil de Espectrometria de Raios Gama Natural

O perfil de espectrometria de raios gama natural permite o registro individual das con-
centragoes de cada elemento radioativo, componente da radiagdo gama total emitida pela
rocha. Para um tipo de ferramenta, a relagdo entre as concentragdes de cada um dos elemen-
tos radioativos e a radiagdo gama total em unidades API é dada aproximadamente (ELLIS,
1987) por

YAPI = 4Th + 8U + 16 K, (22)

aonde o U e o Th sdo medidos em ppm e o K em porcentagem por peso. A expressio 2.2
mostra, por exemplo, que um arenito argiloso contendo um mineral rico em potéssio, como
a mica (K(Mg, Fe)s(AlSi3010)(OH;), poderia ter o seu conteido de argila, estimado pelo

perfil de raio gama natural, interpretado erroneamente. Um falso volume de argila seria
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interpretado como resultado do valor de raios gama adicional proporcionado pela presenga
da mica. Neste caso o perfil de espectrometria de raios gama natural, daria a informagio
correta a respeito do excesso de potdssio o que por sua vez € indicativo da presenca de um

mineral rico neste elemento.

2.5.3 O Modelamento Numérico do Perfil de Espectrometria de Raios Gama
Natural

Para simular as resposta da ferramenta de espectrometria de raios gama natural, SILVA
(1993) desenvolveu um algoritmo de elementos finitos, que calcula o transporte da radiagio
gama na forma de fluxo escalar 2 1/2D, a partir da solugdo numérica da aproximagio de
difusdo para multigrupos da equagao de transporte de Boltzmann, onde a varidvel diregio é
expa,l‘idida em termos dos polinémios ortogonais de Legendre. Desta forma, o fluxo depen-
derd apenas da varidvel espacial e das propriedades fisicas da formagao, segundo o modelo

denominado convolucional, dado por
n(B) = /  G(&, E) 8(E) dE. (2.3)
AFE .

Na expressio 2.3, ®(E) é o fluxo escalar da radiagio para a energia E, G’(E‘, E), representa
a fungdo resposta do detector do canal correspondente & energia E devido a uma fonte
monoenergética F distante aproximadamente de um livre percurso médio da face lateral do

A

detector e n(E) é o espectro de altura de pulso do arranjo considerado.

O método de solugdes por elementos finitos implica em dividir o dominio da solugio em
um nimero finito de subdominios mais simples, dispostos na forma de uma malha em que
cada subdominio é representado por um elemento dessa malha interligados por nés e utilizar
conceitos variacionais para construir uma boa aproximagio da solugio sobre essa malha.

O algoritmo de SILVA (1993) calcula o fluxo escalar de raios gama, descrito na equagéo
2.3 ao longo de cada modelo, utilizando uma tdnica malha de elementos triangulares. A
fungéo do fluxo escalar é aproximada no interior de cada elemento, em termos de uma fungao

de interpolagao na forma de fungGes base, adotando a estratégia de Galerkin.

Para a simulagéo dos perfis de K, U e Th por esse algoritmo é necessario informar sobre a
geometria das camadas atravessadas pelo pogo (espessura e profundidade) e sobre as fragdes

volumétricas mineraldgicas.



3 - REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

3.1 INTRODUCAO

A computagdo conexionista através das redes neuronais tem sido motivada pelo reconhe-
cimento de que o cérebro humano opera de maneira inteiramente diferente dos computadores
digitais convencionais. Assim, a idéia fundamental envolvida com as redes neuronais artifi-
ciais é a de simular, através de algoritmos, o comportamento do cérebro humano, quando
este opera na solugao de problemas triviais, que por sua vez apresentam um tratamento
bastante complexo e oneroso nos computadores convencionais, operando sob o paradigma de

von Newmmain.

O cérebro pode ser compreendido como um sistema de tratamento de informacoes alta-
mente complexo, ndo linear e paralelo. Ele possui a capacidade de organizagao dos seus
neurdnios de forma a realizar certos processos (reconhecimento de padrédes, percepcao visual
e auditiva, controle motor) muitas vezes mais rdpido e melhor do que o mais moderno dos
computadores (HAYKIN, 1994). Uma tipica celula nervosa, o neurénio, é cinco ou seis ordens
de grandeza mais lento do que um chip de silicio, onde os eventos ocorrem na ordem de 10~°
segundos, enquanto um evento nervoso é da ordem 1072 segundos. No entanto, o cérebro,
apesar da aparente lentiddo de operacdo de um neurédnio, contorna esta deficiéncia através de
sua estrutura extremamente eficiente, baseada em uma intensa interconexao dos neurdnios.

Estima-se, que o cérebro humano possua da ordem de uma dezena de bilhées de neurénios,
interligados por sessenta trilhdes de conexdes (SHEPHERD & KOCH, 1990).

O neuroénio é a unidade celular fundamental do sistema nervoso e em particular do cérebro
humano (Figura 3.1). Seu micleo é composto por uma simples unidade processadora, a qual
recebe e combina sinais oriundos de muitos outros neurénios através de ligagoes chamadas
dentritos (caminhos de entrada). Se o sinal é forte o suficiente, ele ativa o neurédnio, o
qual produz um sinal de saida. O caminho do sinal de saida é chamado de axénio. Toda
essa transferéncia de informagdo é de natureza eminentemente eletroquimica e capaz de
produzir correntes elétricas mensuraveis. O axonio (caminho de saida) de um neurénio se
divide indmeras vezes e conecta-se aos dentritos dos outros neurdnios através de conexoes
chamadas sinapses. A transmissdo através dessa jungao é de natureza quimica e a quantidade

de informagao transferida depende unicamente da forca desta ligagdo. A forca da ligagio
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sindptica é exatamente o que é modificado quando o cérebro aprende, no sentido de adquirir
uma melhor compreengao a respeito do seu meio exterior. Assim, as sinapses podem ser
consideradas como as unidades basicas de memdria do cérebro (AMAREL, 1968) e séo as
responsaveis pela mediagao das interagoes entre os neurénios. A operagao normal das sinapses
ocorre por meio de dois processos. No primeiro, chamado pré-sinéptico, é liberada uma
substincia transmissora, que se difunde através da jungao entre os neurdnios e atua entao,
sobre o segundo processo (pds-sinéptico). Desta forma, a sinapse converte um sinal elétrico

pré-sindptico em um sinal quimico e apds isto ocorre a conversao do sinal quimico novamente

em um sinal elétrico pés-sindptico (SHEPHERD & KOCH,1990).

3.2 REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

"\

A capacidade cerebral de pensar, relembrar e solucionar problemas tem inspirado em
muitos cientistas o desejo de modelar artificialmente essas operagdes nos convencionais com-
putadores digitais. O modelo computacional que imita o comportamento cerebral, de um

modo extremamente simplificado, resulta no estudo das redes neuronais artificiais.

Poderia se conceituar uma rede neuronal artificial (ALEKSANDER & MORTON, 1990)

na forma:

Uma rede neuronal é um processamento distribuido e paralelo, que possui uma
propensdo natural para armazenar conhecimento e tornar-lo passivel de utilizagdo.

Estas caracteristicas lembram vagamente o cerébro humano em dois aspectos:

1. A aquisi¢do de conhecimento € realizada através de um processo de aprendi-

zagem.

2. A forg¢a das conexébes interneurdnios, conhecidas como pesos sindpticos, sio
utilizadas para o armazenamento do conhecimento.

Em uma rede neuronal artificial, a unidade analoga ao neurénio bioquimico é referida
como o neurdnio artificial (ou simplesmente neurénio ou elemento processador). Um neurénio
caracteristico possui inimeros caminhos de entrada e, normalmente, um tnico caminho de
saida. O seu funcionamento basico é o de promover uma combinagao linear dos sinais de
entrada, que posteriormente serdo modificados por meio de uma fungdo, referida como a
funcdo de ativacdo. O valor de saida desta fungdo é geralmente passado diretamente para
o caminho de saida do neurdnio. As redes neuronais artificiais expressam o impulso elétrico
de saida em um neurénio natural, como um simples nimero, representando a atividade do

neurénio. O caminho de saida de um neurdnio pode se conectar aos caminhos de entrada de




DENTRITOS <
(entrada)

NUCLEO
A DENTRITOS

AXONIO
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(saida)

Figura 3.1 - Neurénio bioquimico, exemplificado por uma célula nervosa do tipo
piramidal
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outros neurdnios, estas conexdes sdo chamadas sinapses artificiais (ou sinapses). A funcio
da sinapse é modelada por um valor de peso modificivel, o qual é associado a cada conexao.
Deste modo, a arquitetura das redes neuronais artificiais ndo refletem a detalhada e complexa
geometria dos dentritos e axonios biolégicos (AMAREL, 1968).

Uma rede neuronal artificial, como na Figura 3.2, consiste de um grande nimero de
neurdnios que sdo arranjados em grupos e que recebem a designagdo de camadas. As camadas
sao dispostas de forma ordenada, segundo o sentido do fluxo de informacées. Os neurdnios
pertencentes a uma determinada camada podem se conectar a todos ou aleatoriamente a
alguns dos neurdnios da camada vizinha. A camada aonde chegam as informagdes externas
é chamada de camada de entrada. A camada que libera informagdes do interior da rede
para o exterior é conhecida por camada de saida. As camadas intermedidrias, isto é, que se
encontram entre as duas anteriores, recebem a designagao genérica de camadas escondidas ou
camadas ocultas, uma vez que os estados dos neurénios que as constituem nao sao vizualizados
do exterior.

Para a construcdo das redes neuronais artificiais deve-se determinar como os neurénio
serdo interligados e definir os valores dos pesos sindpticos adequadamente. Estes determi-
nardo como um neurénio influenciard em todos os demais a ele conectados. O comportamento
das redes neuronais artificiais depende tanto dos pesos sindpticos como da fungédo de ativagao,
que é a responsavel pela manutengio do valor do sinal de saida dos neurénios no interior de
de um intervalo definido. A fungdo de ativagdo pode ser especifica para cada neurdnio ou

para cada grupo de neurodnios.

Existem duas fases principais na computacdo de uma rede neuronal, que sao a de treina-
mento ou aprendizagem e a de operacdo. Na fase de aprendizagem se processa a adaptagio
dos seus pesos sindpticos em resposta a um estimulo externo apresentado & sua camada de
entrada e a resposta desejada mostrada a camada de saida. Neste caso, a fase de treinamento
é dita supervisionada, uma vez que é necessario a presenga de um agente externo que fornega
a resposta desejada da rede. Se a saida desejada é diferente da entrada, a rede neuronal é
referida como heteroassociativa. Se para todo o conjunto de treinamento a resposta deseja-
da é igual & entrada, a rede neuronal é dita autoassociativa. Se a resposta desejada ndo é
apresentada & camada de saida, a rede neuronal é dita de aprendizagem nao supervisionada.
Independente do tipo de treinamento, uma caracteristica essencial de qualquer rede neuronal
é sua regra de aprendizagem, a qual especifica como os pesos sindpticos serdo adaptados em
resposta a um exemplo do conjunto de dados de treinamento. Sempre, o treinamento requer

a apresentacdo de muitos exemplos a rede neuronal um grande nimero de vezes.

A fase de operagdo se refere a maneira como a rede neuronal globalmente processa os
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Figura 3.2 - Rede neuronal artificial tipica.
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estimulos apresentados & sua camada de entrada e cria uma resposta na sua camada de safda.
A forma mais simples de operagdo de uma rede neuronal é aquela onde o sinal apresentado &
camada de entrada segue de forma direta passando pelas camadas ocultas até a camada de
saida, camada por camada. Tal tipo de rede é conhecida pelo nome de rede neuronal direta
(feedforward neural network). Se existem conexdes de retorno, que ligam camadas posteriores
a camadas anteriores, a informagao reverberd entre as camadas, até que alguma convergéncia
seja encontrada e a informacdo é, entdo, passada para a camada de saida. Tais redes sio
chamadas de recorrentes (recurrent neural network).

Outra consideragao importante no comportamento de uma rede neuronal é o seu modo
de operagdo, se sincronizado ou nao sincronizado. O comportamento sincronizado significa
que todos os neurénios produzem uma resposta simultinea a cada instante de tempo. O
comportamento assincrono significa que cada neurdnio em uma camada produz o seu sinal
de saida independente dos demais.

A fase de aprendizagem ou treinamento de uma rede neuronal artificial é realizada a partir
de um conjunto de regras particulares que adaptam os pesos sindpticos da rede em resposta
a um conjunto de estimulos do ambiente (HAYKIN, 1994). As redes neuronais geram suas
préprias regras através da aprendizagem por ‘meio de exemplos; ou seja, elas permitem que
os dados falem por si préprios. De forma diferente que os tradicionais sistemas especialistas,

onde o conhecimento é feito de maneira explicita na forma de regras bem definidas.

Na aprendizagem nao supervisionada somente os estimulos do ambiente sio apresentados
a rede neuronal e ela se organiza internamente, de tal forma que cada neurénio responda
fortemente a um novo estimulo muito préximo do valor de um estimulo anteriormente apre-
sentado. Os estimulos apresentados a rede, sdo representados por nuvens (clusters) no espago
de estimulos, o qual normalmente representa distintos conceitos reais.

Na aprendizagem supervisionada cada estimulo de entrada é apresentado com a cores-
pondente resposta desejada, na forma de um par estimulo-resposta. O conjunto de pares
estimulos-respostas formam o conjunto de treinamento. A rede neuronal gradualmente se
configura internamente para produzir um mapeamento do espago de estimulos sobre o es-
pago de respostas desejadas. Tal aprendizagem é normalmente uma variagio de um dos trés
tipos bésicos de regras de aprendizagem:

1. Regra de Hebb: Nesta o peso de uma conecgao sinéptica na entrada de um neurénio é
incrementada se o estimulo e a resposta desejada neste neurdnio sio altas. Em termos

bioldgicos isto significa que uma conexao é fortalecida toda vez que é utilizada.

2. Regra do Delta: A aprendizagem é realizada a partir de uma processo continuo de
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redugao do erro existente entre a resposta atual de um neurénio a um estimulo € a sua
correspondente resposta desejada.

3. Regra da Competigao: Na qual cada neurénio compete com todos os outros até que

um unico venga ou produza a maior resposta a um dado estimulo.

A esséncia do treinamento de uma rede neuronal é a de formular uma codificagio funcio-
nal da relagdo estimulo-resposta e consequentemente possibilitar uma boa generalizagio, a
qual pode ser interpretada, na forma: Uma rede neuronal é dita como sendo bem treinada,
no sentido em que se ela conhece bem o passado ela poderd entdo estimar o futuro conve-
nientemente (HAYKIN, 1994). Mais especificamente, o treinamento pode ser visto como um
problema da escolha da melhor codificagdo, dentro de um conjunto de possiveis codificagdes
aceitaveis. Neste sentido, podemos langar méao de uma técnica estatistica bastante conhecida,
que ¢ a validagdo cruzada (cross-validation), a qual serve como guia (JANSEN et al., 1988).
A validagao cruzada estabelece um procedimento padréo a ser utilizado no treinamento e na
aplicagdo da rede neuronal, na forma:

1. O conjunto de dados disponivel é aleatoriamente particionado em dois conjuntos,

e conjunto de treinamento,

e conjunto de teste.
2. O conjunto de treinamento é novamente particionado em dois novos sub-conjuntos,

e um, utilizado para a estimativa da melhor codificagao,

e o outro, utilizado para a validagdo da codificagio escolhida.

A motivagao é otimizar a escolha da melhor codificagio, sobre a qual é treinada a rede
com todo o conjunto de treinamento. A aplicagao da rede treinada serd entao realizada sobre

o conjunto de teste.

Uma importante caracteristica das redes neuronais é a maneira como ela armazena in-
formagdes, ou em outras palavras, adquire conhecimento. No estudo das redes neuronais o
conhecimento pode ser conceituado na forma (HAYKIN, 1994):

O conhecimento se refere a acumulacdo de informagdes ou modelos utilizados
por uma pessoa ou mdquina para interpretar, prever e apropriadamente responder

ao ambiente exterior.
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A memdria de uma rede neuronal é distribuida e associativa, com os pesos das conexdes
modelando as unidades de memdria. Os valores dos pesos sindpticos representam o estado
atual de conhecimento da rede. Uma unidade de treinamento, representada por um par
estimulo-resposta é distribuido por toda as unidades de meméria na rede e divide com essas
unidades todos os itens de conhecimento armazenados. A meméria das redes neuronais é
associativa: Uma vez que um estimulo incompleto ou deturpado é apresentado, ela buscard
em sua memoria um estimulo armazenado que melhor se ajuste ao apresentado, produzindo

uma resposta que corresponda ao estimulo completo.

3.2.1 O Neuronio Artificial

O neurdnio artificial é a unidade processadora fundamental para a computagao das redes
neuronais. A Figura 3.3 mostra um modelo de neurénio artificial tipico, onde identifica-se

trés componentes bésicos:

1. Um conjunto de sinapses é formado por um especificado conjunto de valores (pesos).
A existéncia de uma conexao entre dois neurdnios ¢ e j é caracterizada por um peso
w;;, onde os subindices 7 e j representam o ponto de partida e o ponto de chegada,
respectivamente, de um sinal que percorre a rede. Podemos distinguir dois tipos de

sinapses:

(a) Sinapse excitatéria, onde w;; > 0,0.

(b) Sinapse inibitéria, onde w;; < 0,0.

2. Um somador, responsavel pela acumulacao de todos os sinais de entrada ponderados
’ p
pelos respectivos pesos sindpticos. O somador produz, na realidade, uma combinagio

linear entre os sinais de entrada e os pesos sindpticos.

3. Uma fungdo de ativagao responsivel pela limitagio da amplitude do sinal de saida do
neuronio. Normalmente, a amplitude normalizada do sinal de saida de um neurénio é
escrita no intervalo fechado [0, 1] ou, alternativamente, no intervalo fechado [-1, 1].

O modelo do neurénio artificial, inclui também um pardmetro externo 6;, o qual é um
valor limite ou valor limiar (threshold), que deve ser excedido para que o neurbnio produza

um sinal de saida eficaz.

Matematicamente, pode-se descrever o estado de um neurénio k, em um instante qualquer,

através do sequinte par de equagdes
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Funcéo
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Sinais
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Pesos Jalf)r
Sinapticos imite
Figura 3.3 - Neurénio artificial tipico.
N
B, = Z Wi;S; (3.1)
=1
e
Sk = (P(Pk - ﬁk) (3.2)

onde, 51,853, ..., SN sdo os sinais de saida (estados) de todos os N neurdnios conectados ao
neuronio k. Wi, W2, .., WeN 530 08 pesos sindpticos das conexdes que chegam ao neurdnio k.
A quantidade Pj é chamada de potencial de ativagdo do neurénio k. 6 é o valor limiar do

neurdnio k e p(Py) é a fungéo de ativagdo. Sk é o sinal de safda, ou estado do neurédnio k.

A utilizagdo de um valor limite, 6, possui o efeito de aplicar uma transformacgio afim

sobre o nivel de atividade P; do neurénio k, como mostra a Figura 3.4, ou

Vi = P — by (3.3)



24

Figura 3.4 - Transformagéo afim, produzida pela presenca de um valor limiar.
3.2.2 As Fungoes de Ativagao

Uma fungao de ativagao, define a saida de um neurénio dentro de um especificado inter-
valo, com base em seu nivel de atividade. Identificaremos trés tipos fundamentais de funcio

de ativacao:

1. Fung¢do sinal ou degrau-simples (threshold function), mostrada na Figura 3.5, é descrita

na forma
1,0 se P, > 0,0
P) = ’ -7 4
#(Fe) {o,o se P, < 0,0 (3:4)

Assim, a saida do neurdnio k através desta fun¢io é dada por

1,0 se P > 0,0

0,0 se P, < 0,0
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oP) 1t

Figura 3.5 - Funcéo degrau-simples.

Um neurénio descrito desta forma expressa o modelo neuronal de McCulloch-Pitts
(MCCULLOCH & PITTS, 1943), onde um neurénio produz uma saida efetiva somente

se o seu nivel de atividade for maior que zero.

. Fungdo rampa (piecewise-linear function), como mostrada na Figura 3.6, é representada

pela expressao

1,0 se P, > 1
o(P) =< P, se —1 < P, <1 (3.6)
0,0 se P, < —1

Nesta € aplicado um fator unitario de amplificagao dentro da regido linear. Esta forma
de fungdo de ativag@o pode ser vista como uma aproximacdo de um amplificador nao
linear. A fungao rampa se reduz a fungao degrau se o fator de amplificagdo for tomado

muito grande.

. Fungdo sigmdide (sigmoid function), definida como uma fungdo continua, suave e ex-

. - -~ . =y -
tritamente crescente. E a func¢io de ativagio mais utilizada na construcio das redes

neuronais artificials, aparecendo, comumente, em duas formas:



(a)
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Figura 3.6 - Fungao rampa.

Fungdo logistica (logistic function), definida através da expressio

1

p(P) = =) (3.7)

onde 7y € o parametro de inclinagdo da curva. A variagao deste parametro implica
na obtengao de fungdes com diferentes inclinagdes (Figura 3.7). No limite, quando
o parametro de inclinagdo tende a infinito, a fungdo logistica tenderd & funcio
sinal. Enquanto que a fungdo sinal pode assumir exclusivamente os valores 0 ou

1, a fungao logistica pode assumir qualquer valor do intervalo fechado [0, 1].

Fungdo tangente hiperbdlica (hyperbolic tangent function), definida por

1 — e(_"fph)

o(Pe) = (3.8)

1 + e(=7Px)

A qual produz valores de saida do neurénio no intervalo fechado [—1,1], per-
mitindo a existéncia de valores negativos (Figura 3.8), o que possui evidéncias
neuropsicolégicas de natureza experimental (EEKMAN & FREEMAN, 1986).



o®P) 1
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Figura 3.8 - Funcao tangente hiperbdlica.
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Figura 3.9 - Exemplo de um ajuste suave com boa generalizacio

3.2.3 Generalizacao

O que se espera de uma rede neuronal treinada é que ela seja capaz de generalizar. Uma
rede ¢ dita generalizar eficientemente, quando a relagdo estimulo-resposta, criada pela rede,
a partir do conjunto de treinamento, se mostra correta (ou aproximadamente correta) quan-

do aplicada a um novo par estimulo-resposta, ndo pertencente ao conjunto de treinamento

(HAYKIN, 1994).

A generalizagéo é a principal caracteristica de uma rede neuronal e a responsével pela
sua capacidade de solucionar problemas. Uma melhor compreensao da generalizagio, parte
do entendimento do processo de aprendizagem da rede neuronal, visto como um problema de
ajuste de curva e o processamento geral da rede neuronal, como o de um mapeamento nao
linear do espago de estimulos no espago de respostas desejadas. A generalizagdo, seria entao

a avaliagdo de um novo ponto desta superficie.

A superficie, que representa o mapeamento estimulo-resposta desejada, deve ser suave,

de modo a permitir que a rede seja capaz de classificar convenientemente um novo padrao

(WIELAND & LEIGHTON, 1987).

Para um melhor entendimento da generalizagio, toma-se uma rede neuronal hipotética,
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com trés camadas. Na fase de aprendizagem é apresentado a rede um conjunto de pares
estimulo-resposta, como mostrado com asteriscos, na Figura 3.9. O treinamento da rede
consite em dado um estimulo, através de um valor do eixo z, a resposta da rede deve se
aproximar o melhor possivel da resposta desejada, um valor correspondente langado no eixo

y. A curva mostrada na Figura 3.9, representa o mapeamento nao linear executado pela

rede neuronal, apds a fase de treinamento, ou seja a determinacgio de uma fungio suave que

mapeia o eixo = sobre o eixo y. A generalizacao, entendida como a interpolacao de um novo
?

ponto neste mapa é mostrada por meio do simbolo o, na Figura 3.9, que representa um novo
estimulo (eixo-z) e a resposta da rede (eixo-y).

A generalizagao de uma rede neuronal artificial é influenciada, fundamentalmente, por
trés fatores que sao

5,

1. O tamanho do conjunto de treinamento.
2. A arquitetura da rede neuronal.

3. Complexidade do problema a ser tratado.

Assim, percebendo que em principio, nao existe controle sobre o terceiro fator, podemos

tratar a construgdo de redes neuronais, que possibilitem uma boa generalizacao sob dois
aspectos (HUSH & HORNE, 1993):

e A arquitetura da rede é fixa. O problema é determinar o tamanho do conjunto de

treinamento.

e O conjunto de treinamento é fixo. O problema é determinar a melhor arquitetura da

rede neuronal.

Embora os dois aspectos sejam, em teoria, relevantes na pratica o primeiro caso é mais
comumente encontrado e a determinagao do tamanho do conjunto de treinamento serd tratado

particularmente para cada caso estudado neste trabalho.

3.3 REDE NEURONAL DIRETA MULTICAMADAS

A arquitetura tipica deste tipo de rede neuronal é composta por um conjunto de cama-
das dispostas ordenadamente em funcao da diregao de propagagao do sinal no seu interior.
A primeira camada, conhecida por camada de entrada é a resposivel pelo recebimento das

informagdes do meio exterior, ela é constituida por um conjunto de neurénios sem nenhuma
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finalidade computacional e por isto sd@o chamados de unidades sensoriais. Apés a camada
de entrada se colocam uma ou mais camadas ocultas, constituidas por neurénios processado-
res, responsaveis pelo processamento interno da rede. Por fim, aparece a camada de saida,

formada por elementos processadores, aonde aparece o sinal de saida da rede.

A rede neuronal direta de multiplas camadas, conhecida também como perceptrons de
muiltiplas camadas (multilayer perceptron), realiza um mapeamento nio linear do espaco de
estimulos (sinal de entrada) no espago das respostas desejadas através de regras especificas
de aprendizagem, a partir da apresentagdo de exemplos de treinamento compostos por pares
estimulo-resposta. A aprendizagem se processa pela adaptagao de todos os pesos sinapticos e
de tal modo que a diferenga entre o sinal de saida da rede e a resposta desejada seja a menor

possivel, na média de todo o conjunto treinamento.

Uma rede neuronal direta de multiplas camadas, possui as seguintes caracteristicas:

1. O modelo da rede inclui uma n&o linearidade (fungdo de ativagdo) caracterizada por
uma funcdo continua, suave e diferencidvel. A fungdo de ativagio mais utilizada é a
funcdo logistica (equagdo 3.7), reescrita abaixo na forma

: 1
P) = ———.
?(Be) = T
Esta expressao possui uma motivacdo de natureza neurobiolégica, uma vez que ela

contempla o que se denomina de fase refratiria dos neurénios biolégicos (PINEDA,

1988).

2. As camadas ocultas possibilitam o aprendizado de problemas complexos, extraindo

progressivamente mais caracteristicas significantes dos padroes de entrada.

3. A rede exibe um alto grau de conectividade, determinado por suas sinapses. Uma
variagdo na conectividade implica uma variagdo no nimero de sinapses ou no valor de

seus respectivos pesos sinapticos.

Um sinal de entrada se propaga pela rede de uma forma dita direta (sinal direto); ou seja,
a partir da camada de entrada, o sinal direto passa sucessivamente pelas camadas ocultas
até retornar ao ambiente externo através da camada de saida. Assim para este tipo de rede

neuronal e em fungdo do tipo de algoritmo utilizado para o treinamento da rede, podemos
identificar dois tipos de sinais (PARKER, 1987)

1. Sinal direto (function signal) sdo os estimulos externos que chegam a rede através da
camada de entrada, fluem através de todas as camadas ocultas e emerge como sinal de

resposta na camada de saida.




Figura 3.10 - Arquitetura tipica de uma rede neuronal artificial de miltiplas ca-
madas
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Figura 3.11 - Tipos de sinal que percorrem a rede neuronal. sinal direto - linha
cheia. sinal inverso - linha pontilhada

2. Sinal inverso (error signal) sdo os sinais de erro originados a partir da camada de
saida, durante a fase de aprendizagem e percorrem a rede neuronal na diregao contraria

(inversa) a dos sinais diretos.(Figura 3.11) -

A conjungao destas caracteristicas, combinadas & capacidade de aprender a partir da
experiéncia, tornam este tipo de rede neuronal extremamente poderosa. No entanto, estas
mesmas caracteristicas sao também responsaveis pelas suas deficiéncias. A presenca de uma
nao-linearidade (fungao de ativagdo) distribuida por toda a rede e a utilizagio das camadas
ocultas tornam bastante dificil a sua analise teérica, bem como a visualizagao do seu processo
de aprendizagem. A fase de treinamento se torna muitas vezes bastante complicada uma vez
que a pesquisa deve ser realizada sobre um espago muito grande de possiveis fun¢des suaves

para o mapeamento estimulo-resposta desejada, além da busca de uma eficiente forma de
representagio dos padrdes de entrada (HILTON & NOWLAN, 1987).

As pesquisas com as redes neuronais diretas multicamadas iniciaram com o trabalho sobre
os perceptrons (ROSENBLATT, 1962), concebidos a partir de um modelo da retina ocular,
constituido por um conjunto de sensores de luz distribuidos na forma de uma matriz, com
o objetivo de simular a capacidade de reconhecimento de padrées do sistema visual huma-
no. Os perceptrons (Figura 3.12) utilizam o neurénio de McCulloch-Pitts (MCCULLOCH &
PITTS, 1943) e seu treinamento é realizado pela regra de Hebb. Apesar do grande interesse
inicial, MINSHY & PAPERT em 1969 mostraram que existe um conjunto de pesos sindpticos

tal que a resposta da rede coincide com a resposta desejada se, e somente se, o conjunto dos
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Figura 3.12 - Perceptron: Mostrando o seu elemento processador.

sinais de entrada sdo linearmente separdveis; ou seja, dado um espaco de todos os sinais
de entrada, todos aqueles que pertencem a um dado conjunto ocupardo o mesmo lado de
um hiperplano (MINSHY & PAPERT, 1969). Outra importante contribui¢do foi dada por
WIDROW & HOFF em 1966, com a apresentagao de uma arquitetura de rede neuronal co-
nhecida como Madaline (Multiple Adaptive Linear neuron) construida a partir da associagao
de vérias Adalines (Adaptive Linear neurons) que sdo elementos processadores inspirados nos
perceptrons e nos filtros adaptativos lineares (Figura 3.13). O seu algoritmo de treinamento

utiliza a regra do delta.

As primeiras redes neuronais diretas careciam entretanto de um melhor algoritmo de
treinamento, que permitisse o tratamento de problemas ndo lineares, o que somente foi
alcangado com a publica¢do do livro Parallel Distributed Processing por RUMELHART &
MCCLELLAND em 1986, langando o algoritmo de retro-propagacdo do erro (error back-
propagation).
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Figura 3.13 - Adaline: Mostrando o seu elemento processador.
3.3.1 Aprendizagem por Retro-propagacao do Erro

A ideia bésica do algoritmo de retro-propagagio do erro (error back-propagation) foi
formulada por WERBOS em 1974 para um caso geral dos sistemas conectivos, onde as redes
neuronais artificiais representam um caso particular. RUMELHART & MCCLELLAND
(1986) popularizaram o método e de forma independente PARKER em 1985, desenvolveu
uma formulag8io similar do algoritmo. Desde entéo, redes neuronais diretas de multiplas

camadas tem sido aplicadas para a solugao de diversos problemas.

O algoritmo de retro-propagagio do erro é baseado na regra de aprendizagem de corregio
do erro ou regra do Delta. Basicamente, o algoritmo consiste de duas passagens do sinal

através das camadas da rede neuronal

1. Passagem Direta é a passagem do sinal direto, na qual os pesos sindpticos permanecem

inalterados.

2. Passagem Inversa, € a passagem do sinal inverso, na qual os pesos sinépticos sio ajus-

tados de acordo com a regra do Delta.
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A aprendizagem de uma rede neuronal direta com miltiplas camadas, através do algo-
ritmo de retro-propagagao do erro, ¢ inicializada, atribuindo-se valores iniciais para os seus
pardmetros livres (pesos sindpticos e potenciais limites) que sdo tomados como aleatérios e
uniformemente distribuidos no interior de um pequeno intervalo de valores (LEE et al., 1991).
A partir da apresentagao do conjunto de treinamento, composto pelos pares estimulo-resposta
desejada, o algoritmo de retro-propagagao do erro calcula os novos valores dos parametros
livres da rede a partir da regra do delta, até que algum critério de parada pré-estabelecido
seja alcangado. O critério de parada mais utilizado pode ser estabelecido na forma descrita

a seguir (KRAMER & SANGIVANNI-VINCENTELLI, 1989).

O algoritmo de retro-propagacdo do erro € considerado terminado quando es-

tabelece valores para os pardmetros livres, tal que:

\
1. A derivada primeira da superficie de erro é prézima de zero, ou de um

nimero positivo muito pequeno.

2. A soma ponderada pelo nimero de neurdnios das fungies que efetuam uma
. A 3 , . ’
medida do erro em cada neurdnio € prézima de zero, ou de um nimero
positivo muito pequeno.

O desenvolvimento do algoritmo de retro-propagacio do erro é um marco no desenvlovi-
mento das redes neuronais artificiais, uma vez que foi capaz de promover uma maneira com-
putacional eficiente para o aprendizado das redes diretas de miiltiplas camadas (HAYKIN,
1994).

3.3.1.1 Algoritmo Retro-Propagagao do Erro

Para mostrar a dedugao do algoritmo de retro-propagacio do erro, admite-se uma rede
neuronal direta com apenas trés camadas; uma camada de entrada, uma oculta e uma de
saida. O estado ou o valor do sinal direto (de saida) de um neurénio 4 (S;(t)), pertencente
3 camada de saida da rede no instante ¢, isto é, na t-ésima apresentacao de um mesmo par

estimulo-resposta ou na apresentagdo do t-ésimo par estimulo-resposta, segue a equagio

1

50 = e

(3.9)

na qual o parametro 6; foi retirado e incluido na expressdo do potencial de ativagao P,
incluindo-se um neurénio ficticio 0, tal que, o seu estado em qualquer instante é unitério,

So = —1,0 e o seu peso sindptico com respeito ao neurdnio i seja, wy; = #;. Assim a
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expressao para o potencial de ativagdo, considerando-se um ndmero de N conexdes com o

neurénio ¢ fica

N
P,' = Z 'w,'ij. (310)

3=0

Sendo o neurénio ¢ pertencente & camada de saida da rede, o seu estado Si(t) no instante
t, caracteriza a resposta deste neurdnio neste instante, ou seja, o sinal direto, que percorreu
pela rede desde a camada de entrada até a saida deste neurdnio. S;(t), representa os sinais
diretos de todos os neurénios situados na camada imediatamente anterior, em relagio a
diregao de propagagao do sinal direto, que estdo conectados ao neurdnio i, ou seja, os sinais

S;(t), provém da saida dos neurénios pertencentes & camada oculta imediatamente anterior.

O sinal inverso ou o sinal de erro, e;, (erro local) calculado no neurdnio i da camada de

saida da rede, serd dado por
eil(t) = Di — Si(t), (3.11)
nesta equagao, D; representa a resposta desejada para o particular neurénio 3.

A partir da equagdo 3.11, define-se a fungéo objeto ou fungdo erro global (cost function)
caracteristica do algoritmo de retro-propagagao do erro (RUMELHART & MCCLELLAND,
1986), para a camada de saida, supondo-se, por simplicidade, que apenas um par estimulo-

. Y
resposta seja apresentado a rede na forma

M
E(t) = Z e (), (3.12)

SR

Esta equagdo é interpretada como a soma quadratica média de todos os erros locais dos
M neurdnios que compoem a camada de saida da rede no instante de tempo ¢ (HAYKIN,
1994). Ela é funcio de todos os pardmetros livres da rede, ou seja, dos pesos sindpticos, w;;

e dos potenciais limites, 6;.

O objetivo basico do algoritmo de aprendizagem de retro-propagagio do erro é ajustar
os pardmetros livres da rede de modo a promover uma minimizagio da fungio objeto E(t)
(RUMELHART & MCCLELLAND, 1986). Assim, segundo as equagdes 3.9 e 3.10, necessita-
se considerar somente o ajuste sobre os valores dos pesos sindpticos, que serdo calculados de
acordo com os respectivos erros a cada instante de tempo. O ajuste sobre o peso sinéptico,
w;;(t), que representa a conex@o entre o neurdnio ¢ da camada de saida e o neurdnio j da

camada oculta, no instante ¢, a partir da regra do Delta, é expresso por
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OE(t)

—n 6w,-,- )

Aw,-,-(t) = (313)
O pardmetro 7 (learning-rate parameter) na equagio 3.13 é constante e responsivel pela
velocidade do aprendizado. O sinal negativo siginifica a tomada da dire¢io decrescente do
gradiente no espago de pesos sindpticos. Para a determinagdo de Aw;;(t) é necessério o
cdlculo da derivada parcial na equagdo 3.13 para o qual, utilizaremos a regra da cadeia do
calculo infinitesimal, obtendo,

OE(t) _ OE(t) dei(t) 8Si(t) OPi(t)
a'w,'j N aeg(t) BS,-(t) 6P,(t) Bw,-j(t)'

(3.14)

\

Desenvolvemos separadamente os termos da equagio 3.14, inicia-se com a diferenciagio
da equagdo 3.12 com relagdo a ¢;(t)

0B()
det) — )

(3.15)

Diferenciando os dois lados da equagéo 3.11 com relagéo a S;(t) e observando que a resposta
desejada é constante durante todo o periodo de aprendizagem, temos que

Be,-(t) _
3500 = 1. (3.16)

Para a determinagao do termo seguinte, deriva-se a equagédo 3.9 com relagio a P;(t) na forma

g‘f,g; = §(P(t)). (3.17)

O termo ¢'(P;(t)) na equagao 3.17, representa a derivada da funcio de ativagio em relagio
ao potencial de ativagao do neurdnio ¢ no instante ¢. Diferenciando a equagio 3.10 em relagio

ao peso sinéptico w;;(t), temos que

9Pi(1)
Bw,-j(t)

= 5;(t); : (3.18)

Finalmente, substituindo as equagdes 3.15, 3.16, 3.17, 3.18 na equacdo 3.14, obtemos que
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S = — el (B(9) 5,0 (3.19)

Com isto a equagdo 3.13 serd escrita na forma

Awyj(t) = neit) o' (Pi()) Si(t). (3-20)

Entéo, para os neurénios localizados na camada de saida da rede, obtemos o sinal inverso e

calcula-se as modificagdes nos pesos sindpticos utilizando a equagio 3.20.

Consideraremos agora o caso dos neurdnios localizados na camada oculta. E claro que nio
existe uma resposta desejada pre-especificada para estes neurdnios e portanto a determinagéo
do sinal inverso nao pode mais ser realizada diretamente utilizando-se a equagio 3.11. O
célculo do sinal inverso para um neurénio j localizado em uma camada oculta serd, entéo,
realizado de forma recursiva, em fungio dos sinais inversos de todos os neurénios da camada
imediatamente anterior, em relagao ao sinal inverso, que é a camada de saida da rede, a tinica

na qual se pode efetivamente calcular o sinal inverso.

Utilizaremos a equagédo 3.13, para a determinagio da corregao Aw,i(t) a ser aplicada ao
peso sindptico wjx(t), que representa a conexdo entre o neurdnio j da camada oculta e o
neuronio k da camada de entrada no tempo ¢, como mostrado na Figura 3.14. Reescrevemos
a equagao 3.13 mostrando os novos indices na forma

DE(t)

aij

Aw,-k(t) = — (3.21)

Agora a quantidade E(t) é definida, para um neurénio j da camada oculta de forma seme-

lhante ao caso anterior

Na equagdo 3.22, o subindice ¢ representa um neurdnio i pertencente & camada de saida da
rede.

A derivada parcial a direita na equagdo 3.21, a partir da regra da cadeia, pode ser escrita
na forma
OE(t) _ OE(t) 05;(t) 0P;(t)
0w (t) - 0S;(t) OP;(t) Owji(t) "

(3.23)
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Figura 3.14 - Diagrama de localizagio dos neurdnios nas camadas

Discutir-se-a cada termo do lado direito da equagao 3.23, comegando pelo termo g—g%. Para

o qual aplica-se a regra da cadeia na equagdo 3.22, obtemos o resultado parcial

OE(t) & Bei(t)
35,0) E ei(t) 5 5.0 (3.24)

Utilizando novamente a regra da cadeia, a equagdo 3.24 pode ser desenvolvida para

OE(t) <N . deit) OP(t)
0S;(t) Z (t) dP(t) 8S;(t)’ (3.25)

1

Lembrando a equagao 3.11

chega-se a seguinte expressao
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Ta = — e (B

(3.26)

O potencial de entrada P;(t) do neurdnio 4 foi mostrado pela equagéo 3.10 ou,

N

P(t) = Y wis(t)Si(2)-

=0
Assim, continuando com a determinagdo dos termos a direita da equagido 3.25, derivando

ambos os lados da equagdo acima em fungdo de S;(t), chega-se ao resultado

\i

OR(t) _
S5 = ) (3.27)

Com isto, a equagao 3.25 fica escrita na forma

M
gf ((i)) ‘Z; ei(t) ¢ (Pi(2)) wis(8). (3.28)

A equagdo 3.18 escrita agora para um neurénio j da camada oculta é dada por

0P;(t)
Owjx(t)

= Sk(t), (3.29)

e a equagao 3.17 fica na forma

s = ¢ (B

A equagdo 3.23 pode, entdo, ser escrita na forma final

aZE(Q) —Sa(t) ¢ (P(t) Z ei(t) ¢ (Pi(t)) wis(1)- (3.30)

A corregdo do peso sindptico wji(t) é entdo escrita na forma




41

M
Awir(t) = n Si(t) ¢ (Pi(t)) Z ei(t) ¢ (Pi(t)) wis (2). (3.31)

O termo Sk ¢ (P;), depende exclusivamente do sinal direto na saida dos neurénios da camada
oculta. O termo 3 ; e;(t) ¢'(Pi(t)) wi;(t), depende do sinal inverso, calculado na camada de
salda e dos pesos sindpticos que conectam um neurdnio da camada oculta com os neurdnios
da camada de saida. No caso de mais de uma camada oculta o procedimento é exatamente
igual, apenas levando-se em conta que para uma extra camada oculta, a camada de saida
deverd se substituida pela camada oculta imediatamente anterior, tomada na direcio de

propagagao do sinal inverso.

332 Aproximacao de Fungées

Uma rede neuronal direta, treinada com o algoritmo da retro-propagagao do erro, sera
interpretada como sendo a realizagdo de um mapeamento néo linear do espago de estimulos
sobre o espago de respostas desejadas. De forma especifica, seja p o nimero de elementos
sensoriais (neurdnios de entrada) de uma rede neuronal e g o niimero de neurénios da camada
de saida da rede neuronal. O treinamento aplicado & rede neuronal definiré um mapa do

espago Euclidiano de estimulos p-dimensional, no espago Euclidiano de respostas desejadas
g-dimensional, segundo o seguinte teorema (CYBENKO, 1989; HORNIK et al., 1989):

Seja ¢ uma fungdo ndo linear, continua, limitada e monotonicamente crescen-
te. Seja H, um hipercubo unitdrio, [0, 1JP, p-dimensional. O espaco das funcées
continuas no interior de H, serd denotado por C(H,). Entdo, dada qualquer
fungdo f € C(Hy) e um e > 0, existe um inteiro M e um conjunto de constantes
reais oy, 0; e wi;, aondet = 1,...M ej = 1,...,p, tal que

M P
F(zy,...,zp) = Za.-(p(z wi;z; — 6;), (3.32)
=1 7=1
seja uma aprorimagdo de f, ou seja,
| Fz1y.o,2p) — f(21y..yTp) | < ¢,
para todo zy,...,z, € Hp.
Esse teorema mostra somente a existéncia, no sentido em que apresenta uma justificativa

matematica para a aproximagdo de uma fungdo arbitriria. A equagdo 3.32 é diretamente

aplicada a rede neuronal direta se
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1. A rede possui p elementos sensoriais, na sua camada de entrada e uma camada oculta

com M neurdnios.

2. Cada neurdnio ¢, da camada oculta, possui um peso sindptico dado por w;; e potencial

limite, 6;.

3. A saida da rede é uma combinagao linear das respostas dos neurénios da camada oculta

€ 08 ¢y, ..., ap1, definem os coeficientes dessa combinagéo.

A equagdo 3.32 generaliza apenas a aproximagao de fungdes por uma série finita, esta-
belecendo que uma simples camada oculta é suficiente para que uma rede neuronal direta
produza uma aproximagao da fun¢do que mapeia o conjunto de estimulos, representado por

Z1, ..., Tp, SObTE O conjunto de respostas desejada F(z1), ..., F(zp).




4 - DETERMINACAO DE INTERFACES COM A
REDE NEURONAL DIRETA MULTICAMADA

41 INTRODUCAO

Neste capitulo apresenta-se um método para a simulagao da tomada de decisdo do intérprete,
na tarefa de determinagio ou a localizagao das interfaces em um perfil por meio de uma rede
neuronal direta multicamada, treinada com o algoritmo da retro-propagacdo do erro. Neste
caso, a utilizagdo do dado de perfil como sinal de entrada da rede levou a uma concepgao
para a arquitetura da rede, que possibilitou a sua utilizagao para o tratamento conjunto de
vérios sinais que possuem ndmero de amostras diferentes. Para o caso particular da inter-
pretagdo de perfis apresenta-se uma defini¢do conveniente para o conjunto do treinamento,
tal que propiciasse um baixo custo computacional com a consequente redugdo do tempo de

treinamento da rede.

Inicia-se este capitulo apresentando formalmente a importancia prética e o conceito da
expressao interface, apds descrevemos a nossa abbrdagem do problema na forma de um
problema de decisdo e discutimos a concepgao da arquitetura da rede apresentada, bem

" como, a do conjunto de treinamento. Apresenta-se em seguida alguns dos testes realizados

com esta metodologia aplicada sobre dados sintéticos e dados reais.

4.2 INTERFACES NO PERFIL

Nas bacias sedimentares, onde normalmente sdo colhidos os dados de perfil de pogo aber-
to, o intérprete estd particularmente interessado na localizagdo em profundidade do topo e
da base das diversas camadas litolégicas, depositadas ao longo do tempo, até o limite de
perfuragdo do pogo, com o objetivo de determinar a espessura aparente dessas camadas. O
termo espessura aparente foi utilizado no sentido em esta distancia na vertical, somente serd
a espessura verdadeira da camada se essa for plana e horizontal, o que ndo ocorre na maioria

das situagdes geoldgicas reais.

A importancia do conhecimento da espessura de uma camada pode ser melhor avaliada

através da andlise da equagdo 4.1, a qual é, normalmente, utilizada para a avaliagdo econémica
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do volume de hidrocarboneto contido em uma camada reservatério,
Ve = (hA)B(1 — S.), (4.1)

na qual o termo V,, representa o volume total de hidrocarboneto armazenado (in place) na
rocha. A, é a drea do reservatdrio, S, é a saturagéo de dgua da rocha, ¢ é a sua porosidade
e finalmente, h é a espessura da camada reservatério.

A determinacdo da espessura aparente de uma camada rochosa serd obtida de forma
indireta, a partir da defini¢do das superficies de contato das rochas vizinhas de diferentes
litologias. Normalmente, nas bacias sedimentares, os contatos litolégicos ocorrerso em fungio
de variagdes do ambiente deposicional ou por efeito da erosio. Estas superficies de contato,
devido a sua natureza, ndo apresentam uma geometria bem definida e se apresentam nas
mais‘variadas formas. Para contornar esse problema e possibilitar a sua identificagio por

meio dos perfis, conceitua-se o termo interface na forma

Interfaces sdo superficies planas de separacdo entre as camadas rochosas vizi-
nhas que possuem um contraste de natureza fisica, mensurdvel por uma ferramen-
ta de perfilagem de pogo ou, apresentam diferentes formas geométricas da curva

(padrées) nos perfis geofisicos de pogo aberto.

Em termos da interpretagdo de perfis, um termo comumente utilizado para a identificagio
das formas geométricas no perfil, representativas de eventos geolégicos de subsuperficie, seria
o de eletrofacies (electrofacies) (SERRA & ABBOTT, 1980), o qual descreve o conjunto de
respostas dos perfis que caracterizam uma camada rochosa, permitindo a sua distingao das
demais. As facies geoldgicas convencionais (sedimentar, faunal, etc.) sio conceituadas por
meio de um conjunto de atributos, os quais sdo caracteristicos de certas rochas formadas sob
condigdes equivalentes (ambiente). O termo eletrofacie difere do termo facie, no sentido em
que ele representa uma associagdo empirica do conjunto de respostas de perfis em lugar de
propriedades com alguma significincia genética das rochas. Entretanto, a disposigao espacial
das facies sedimentares pode ser, na maioria dos casos, representada pelas eletrofaces, uma vez

que a maioria dos processos sedimentares possui uma caracteristica propriedade petrofisica

associada (DOVETON, 1986).

Convencionalmente, o zoneamento (zonation) ou a determinacgio das interfaces em um
trecho de perfil é realizado a partir da identificagao de distintos picos e vales caracteristicos,
associando-os a presenca de uma determinada camada. A sepa.ragé.o formal entre zonas
adjacentes é localizada no ponto de inflexdo da curva do perfil (DOVETON, 1986).
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Com a necessiria conjugacado de diversas fontes de informacdo, como os testemunhos
recuperados, apesar dos problemas da correlagao rocha-perfil, que os testemunhos presentam
e/ou a utilizagdo da informagao geolégica de superficie (afloramentos), bem como se valendo
da contribuic¢ao de outros perfis e de outros métodos geofisicos e com base na sua experiéncia
da geologia da area, o intérprete procura ao longo do perfil as profundidades das interfaces,
néo necessariamente nos pontos de inflexdo da curva do perfil, mas sim, nas profundidades
onde considera terminada a resposta do perfil aquela camada em quest3o, isto a partir da sua
ezperiéncia geolégica. Assim, a tomada de decisdo do intérprete de perfis para a localizagao
em profundidade de uma interface é de natureza eminentemente empirica, o que torna a sua
simulagdo em um computador digital através de um algoritmo convencional extremamente

complexa.

\

4.3 A REDE NEURONAL DIRETA MULTICAMADAS

Nesta secdo abordaremos a simulagdo da tomada de decisdo do intérprete, na definigio
do nimero e no posicionamento das interfaces no perfil, por meio de uma rede neuronal
direta multicamada s, treinada com o algoritmo da retro-propagagio do erro. Neste caso, a
interferéncia do intérprete no processamento da rede, ocorre de maneira direta, quando ele
define explicitamente a resposta desejada da rede neuronal, localizando em um intervalo de
perfil, tomado como referéncia, a posigdo da interface em profundidade.

A simulagio da tomada de decisdo do intérprete para a defini¢do das interfaces no perfil
serd baseada unicamente sobre os dados do préprio perfil, o que acarreta que a rede neuronal

deva apresentar, simultaneamente, duas respostas a duas questdes distintas que sao:

1. O ndmero de interfaces presentes no trecho de perfil apresentado.

2. A localizagao em profundidade de cada interface.
A utilizagdo do dado de perfil, como tnica fonte de informagio, busca exatamente simular
o comportamento do intérprete no seu cotidiano de andlise de perfis, da feita que apesar de

ter a sua disposi¢do outras fontes de informagao, na definigdo das interfaces, a informagao

relevante é o perfil.

43.1 Arquitetura da Rede Neuronal

A utilizagio de uma rede neuronal direta, com treinamento supervisionado, para a simu-

lagdo da tomada de decisdo do intérprete na determinagdo do nimero e do posicionamento
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em profundidade das interfaces em um perfil, foi inspirada nas caracteristicas dessa classe de

redes neuronais na simulagio do comportamento do sistema visual humano ( LECUN et al.,

1990; SEINOWSKI et al., 1990; SACKINGER et al., 1992; LUTHI et al., 1995).

A definigdo da arquitetura bésica da rede tem inicio a partir da interpretagdo do problema
da simulagao da tomada de decisdo do intérprete para a determinacio das interfaces em um
perfil de pogo como um problema de deciséo, isto é frente ao perfil, o intérprete decidird, com
base no seu conhecimento geoldgico da rea se um dado ponto do perfil representa ou nao
uma interface. O que pode ser interpretado como um problema de decisio do tipo binério,
ou idealmente com apenas duas alternativas possiveis, sim, para uma interface e ndo, para o
caso contrario. Essa interpretagio do problema condicionard no desenho da arquitetura da
rede neuronal na necessidade da existéncia de um tinico neurénio na sua camada de saida,
0 que, em outras palavras, seria a associagdo direta da resposta bindria caracteristica deste
neurénio a solugdo do problema por um especialista. Neste caso, na profundidade onde a
rede detectar uma interface, o neurénio da camada de saida, em pricipio, estard ativado,
produzindo um sinal de saida igual a um. Nos outros casos, este neurénio estars desativado

e o seu sinal de saida sera nulo.

Uma forma de interpretar os dados de perfil realizando o papel de estimulo (sinal de
entrada) de uma rede neuronal direta, serd entende-lo a partir da sua prépria sistemdtica de
aquisi¢ao, na forma uma série espacial estacionaria (LUTHI et al, 1995), similar a uma série
temporal estacionéria onde a varidvel tempo é substituida pela varidvel profundidade. Esta
forma de interpretagdo do dado simplifica em muito o seu relacionamento com a rede neuronal,
no sentido em que esta poderd trata-lo amostra por amostra, na diregio do crescimento da
profundidade que deixa de ser uma varidvel do processo. Em termos da arquitetura da rede
proposta neste trabalho, adimite-se o perfil de po¢o nio como uma série temporal, mas sim
como uma sequéncia discreta finita. Essa interpretagio do dado de pogo induziu & concepgio
da camada de entrada da rede ser composta por um tnico neurénio, o que apresenta ainda
a vantagem adicional de permitir uma independéncia da rede com o niimero de amostras do
perfil. Este fato é de carater geral e implica na possibilidade da utilizagio de uma mesma
arquitetura de rede neuronal para o processamento de perfis de diferentes Pogos, 0s quais
certamente possuem diferentes profundidades. Além disso a existéncia de um inico neurénio
na camada de entrada permite uma boa flexibilidade na escolha do tamanho do conjunto de

treinamento.

Uma questdo pertinente & computacio envolvida com as redes neuronais, com camada
de entrada composta por virios elementos, pouco explorada na literatura, trata sobre a

possibilidade da vetorizagdo das operagdes realizadas durante o processo de treinamento,
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bem como na sua fase de operagao. Analisaremos esta questdo, a partir de uma hipotética,
rede neuronal direta, com duas camadas, sendo uma camada de entrada composta por M
neurdnios e uma camada processadora, composta por N neurdnios. Esta rede é treinada
sobre um conjunto de estimulos, composto por R vetores com M elementos, que podem ser
representados na forma de uma matriz @y, z. Considerando que cada elemento da camada
de entrada esta conectado a cada um dos N neurénios da camada processadora, podemos

escrever a matriz dos sinais de saida (sinal direto), Axxr da camada processadora, na forma,

ANxRr = ‘P(WNXM EMXR)' (4.2)

Nesta equagao, N representa o numero de neurdnios na camada processadora, R, representa
o nimero de vetores de entrada (estimulos) e M, é o nimero de elementos de cada vetor
de entrada. Wy é a matriz de pesos sinapticos e ¢ é a fungio de ativagio, associada
a cada neurdnio. A operagdo na qual temos interesse é a multiplicagdo matricial, vista a
direita na equagdo 4.2, a qual sera realizada para o cédlculo do sinal de erro, quantas vezes
forem necessarias, para que se efetive o treinamento da rede a partir da apresentagiao do
conjunto de respostas desejadas, Dyxr, que forma com o conjunto de estimulos o conjunto

de treinamento da rede.

RUI-LIN et al (1992) e LUTHI et al (1995), buscaram uma redugio do esforco compu-
tacional envolvido nessas operagdes, bem como a solugdo para o problema da existéncia de
vetores de entrada com diferentes nimeros de elementos, para uma rede com M elementos
na sua camada de entrada, através da utilizagdo da camada de entrada da rede funcionan-
do como uma janela mével (time-delay layer), para a entrada dos dados de perfil na forma
vetorial, de tal sorte que a cada iteragdo da fase de treinamento, um novo ponto do perfil é
apresentado a rede, entrando na M-ésima posigao, todos os pontos anteriores sao movidos de
uma posi¢ao e consequentemente, descarta-se o valor do perfil atribuido & primeira posigao.
A potencial vantagem desta metodologia é transformar a matriz de entrada da rede em um
vetor linha (@), consequentemente reduzindo a multiplicagdo matricial na equagéo 4.2 a
uma multiplica¢do vetorial, computacionalmente mais eficiente. A apresentagio dos vérios

padrdes pretendidos seria garantida pela prépria dindmica da janela mével.

Apesar da redugdo do tempo de processamento, a técnica da janela mével apresenta
uma enorme redundancia na apresentagao dos padroes de entrada, uma vez que a diferenga
entre o padrdo atual e o anterior é de somente uma amostra do perfil. Esta redundancia
é responsdvel ainda, por um alto tempo de processamento, na fase de treinamento, que se

propaga danosamente para a fase de operagdo, uma vez que M é menor que o nimero de




48

amostras do perfil. Tal fato, ndo ocorre com a arquitetura de rede, com um 1nico neurdnio
na camada de entrada, que além de tomar partido da vetorizagdo das operagdes, na fase de
treinamento, permite ainda a apresentacdo a rede neuronal de todo o conjunto de treinamento
de uma tnica vez, na forma de um vetor linha. Para o treinamento com o algoritmo da retro-
propagagado do erro permite-se que a aprendizagem seja realizada com todo o conjunto de
. . . , . , N
padrées de uma unica vez, o que resulta numa maior acuricia no cdlculo da diregao do vetor
gradiente (HAYKIN, 1994).

Para o completar o projeto da arquitetura da rede neuronal, resta a definigio do niimero
de neurdnios e consequentemente o nimero de camadas ocultas. Esta defini¢io depende
fundamentalmente da forma de interpretagao do processamento envolvido na rede neuroanal e
do tipo de problema, com o qual a rede operard. Neste trabalho interpreta-se a rede neuronal,
treinada com o algoritmo da retro-propagagao do erro na forma de um aproximador universal
de funges. Conforme visto no CAP. II sob este ponto de vista necessita-se de apenas uma
camada oculta. Por outro lado a definigao do nimenro de neurdnios nesta camada dependera

exclusivamente da complexidade dos padrdes de treinamento.

O ndmero de neurdnios da camada oculta é varidvel e depende fundamentalmente da
complexidade do perfil. O critério adotado neste trabalho, com base nos experimentos rea-
lizados, foi o de estabelecer o nimero inicial de neurénios da camada oculta da rede igual
ao nimero de amostras do conjunto de treinamento. Essa forma possibilitou um tempo de
treinamento adequado com um bom desempenho na fase de operagio no posicionamento das

interfaces.

A arquitetura da rede neuronal pode ser resumida na forma

1. A rede neuronal é composta por tres camadas.
2. A camada de entrada é constituida por apenas um neurdnio.

3. A camada oculta é composta por um nimero variavel de neurénios, apresentando como
fung3o de ativacdo a fungdo logistica ou
1

e(P;) = =

P; representa o potencial de ativagao do neurdnio j da camada oculta.

4. A camada de saida possui apenas um neurénio que possui uma fungio linear como

fungdo de ativagao
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Figura 4.1 - Arquitetura da rede neuronal direta multicamada para a simulagao
da tomada de decisdo do intérprete na determinagdo das interfaces no
perfil.
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4.3.2 Conjunto de Treinamento

Um outro aspecto da utilizagdo das redes neuronais para a simulagido das operagoes rea-
lizadas por um especialista é a definigao do apropriado conjunto de treinamento, tal que
fornega & rede um bom conhecimento do ambiente externo, no qual ela esta envolvida. Neste
sentido, LUTHI et al (1995) apresentaram um conjunto de treinamento formado a partir de
um conjunto de estimulos que seria todo o perfil. O conjunto de respostas desejadas seria
construido com base na informagao de um especialista na geologia da area, tal que na posigao
definida para a interface (datum), seria designado o valor, um e zero para todas as demais

posigoes.

Treinando a rede sobre uma tnica interface, LUTHI et al. (1995) perceberam que uma
interface situada a uma profundidade abaixo daquela de treinamento produzia uma saida
semelhante aquela de treinamento. Este fato nos levou a levantar a possibilidade de se reduzir
o conjunto de estimulos a um niimero minimo de amostras, tal que o tempo de treinamento
fosse expressivamente reduzido e que a rede efetivamente produzisse uma resposta aceitdvel
sobre o nimero e o posicionamento das interfaces em todo o trecho de perfil. Inumeros
testes foram realizados, até que chegamos a uma sistematizagao considerada razoavel para o
conjunto de treinamento, de tal forma que a réde adquiriu o conhecimento necessirio do seu
ambiente externo. Assim sendo, podemos definir o conjunto de treinamento para a simulagao
da tomada de decisdo do intérprete na definigdo das interfaces no perfil, com as seguintes

caracteristicas

(a) O conjunto de estimulos é formado por um conjunto de trechos do perfil, contendo
interfaces caracteristicas para todo o perfil e sequéncias de ndo- interfaces. As
interfaces caracteristicas que formardo o conjunto de estimulos serdo escolhidas a

critério do intérprete.

(b) O conjunto de respostas desejadas| é criado na forma de um conjunto binério, no
qual o valor 1 (um) indica a presenga de uma interface e o valor 0 (zero) para o
caso contrdrio. A defini¢do da posigdo da interface no vetor de resposta desejada,
pode ser realizada a partir da anélise de testemunhos ou do conhecimento empirico
do intérprete.

A utilizagdo desse conjunto de treinamento, sobre a arquitetura de rede neuronal vetorizada,
mostrou uma redugao expressiva do tempo de treinamento, com a utilizagdo do algoritmo ori-
ginal da retro-propagacao do erro. No entanto, a utilizagdo de uma variante desse algoritmo,

como mostraremos a seguir se mostrou computacionalmente mais eficiente.
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4.3.3 Algoritmo de Treinamento

A performace do algoritmo de retro-propagagio do erro na sua formulagio tradicional
como apresentado no CAP. II, mostra em muitos casos priticos uma convergeéncia lenta (JA-
COBS, 1988). A utilizagdo do algoritmo convencional de retro-propagagao do erro no trei-
namento das redes estimuladas com dados de perfil, apresentou um tempo de convergéncia,

ainda extremamente longo. Para contornar esta situagio utiliza-se a assoclagdo de duas

metodologias para promover a aceleragio do processo de treinamento da rede neuronal.

4.3.3.1 Termo de Momento e Adaptagio do Pardmetro de Aprendizagem

A convergéncia do algoritmo de retro-propagagio do erro é determinada pela equagdo

abaixo

w;j(t + 1) = wi,-(t) + Aw;,'(t). (4.3)

O ajuste do peso sindptico Aw;;(t) como apresentado no CAP. II é dado pela equagéo
Awii(t) = neit) ¢ (B) Si(2). (4.4)

O parametro de aprendizagem, 7, que governa o tempo de treinamento deveria ser escolhido
suficientemente pequeno de modo a promover a minimizagio da fungio erro E. Entretanto,
a adogdo de pequenos valores para 7, implica em uma convergéncia extremamente lenta. No
caso contrario, para altos valores de 7, obtemos a redugio do tempo de convergéncia, porém

em contra partida, ndo tremos garantia da minimizagio da fungéo erro.

A aceleragio do processo de convergéncia e garantia de minimizagio da fungédo erro,
podem ser obtidos com a introdugéo do termo de momento ,a, na equacao 4.4, ou como

segue

Aw;i(t) = nelt) 9 (S:) Si(t) + o Awy(t —1). (4.5)

O termo de momento reduz o tempo de convergéncia mantendo a estabilidade do processo
e evitando oscilagdes parasitas (RUMELHART & McCLELLAND, 1986; CICHOCHKI &
UNBEHAU, 1995). Intuitivamente, se a mudanga no valor do peso sinéptico anterior é alta,
adiciona-se uma fragio desse valor ao novo peso, acelerando o processo. Tipicamente, o termo
de momento deve ser tomado tal que 0 < a < 1. Nos experiinentos realizados adota-se
a = 0,85.
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Outra modificagao do algoritmo tradicional de retro-propagagao do erro, que causa uma
dréstica redugdo do tempo de processamento é a possibilidade da variagao do pardmetro de
aprendizagem, 7, descrito matematicamente na forma

an(t—1) se E(w(t)) < E(@(t—1))
n(t) = { ba(t—1) se B@(t)) < p E(@(t 1) (46)
n(t-1) Outros

E realizado entdo, um incremento no valor do pardmetro de aprendizagem de forma em-
pirica, multiplicando-se # por @ = 1,05, se a fungio erro (E) a ser minimizada é decrescente,
isto € o novo valor calculado do sinal erro ¢ inferior ao anterior. Quando a fungdo erro for
crescente, promove-se uma redugio do parametro de aprendizagem, através da sua multipli-
cagdo por b = 0,7; isto é, o valor atual do sinal de erro é p (p = 1,04) vezes maior que o
valor anterior. Neste, o valor atual do peso siniptico e do sinal de erro serdo descartados, o

parametro de treinamento atualizado € um novo valor do peso sinptico calculado.

4.4 RESULTADOS

A arquitetura de rede neuronal, o conjunto e o algoritmo de treinamento apresentados
neste capitulo foram aplicados e avaliados em dados sintéticos e dados reais, como descrito

a seguir

441 Resultados sobre dados sintéticos

A simulagdo da tomada de decisio do intérprete, para a quantificagio e o posicionamento
em profundidade das interfaces em um perfil, foi inicialmente estudada sobre dados sintéticos,

obtidos a partir do modelo convolucional e do modelo numérico.

4.4.1.1 Resultados do modelo convolucional

No primeiro caso estuda-se o comportamento da rede neuronal direta multicamadas em
um perfil sintético obtido com o modelo convolucional a partir da convolugio no dominio da
profundidade, entre a distribuigéo ideal da propriedade petrofisica, como mostrado na Figura
4.2 em linha trago-pontilhada e a resposta vertical da ferramenta (DOLL, 1949). Sobre

esse perfil o conjunto de estimulos para o treinamento da rede foi escolhido no intervalo de
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profundidades de 685 cm a 695 cm, contando com 57 amostras. A rede neuronal foi entio
desenhada com 57 neurénios na camada oculta e treinada sobre esse conjunto de treinamento.
O treinamento se estendeu por 1 000 épocas, onde cada epoca corresponde a uma apresentacgio
completa de todo o conjunto de treinamento & rede. Mostra-se, na Figura 4.3, quatro instantes
da fase de treinamento da rede. Na Figura 4.2, mostra-se as interfaces determinadas pela rede
neuronal, marcadas com circulos escuros. Observa-se que a rede treinada foi capaz de simular
convenientemente, a tomada de decisdo do intérprete para a definigio das interfaces no perfil,
como se pode verificar pela coincidéncia entre o posicionamento das interfaces definidas pela
rede e as descontinuidades no perfil da distribuigio ideal da propriedade petrofisica.

4.4.1.2 Resultados do modelo numérico

\

Nas Figura 4.4 e Figura 4.7, mostra-se a aplicagdo da metodologia de redes neuronais

diretas, aqui apresentada para os modelos numéricos da ferramenta de espectrometria de
raios gama natural (SILVA, 1993).

Na Figura 4.4, estuda-se um caso cldssico da interpretagio de perfis, que podemos deno-
minar de ruido geoldgico, para os casos de dificil localizagdo de uma interface. Neste exemplo
toma-se o conjunto de estimulos no intervalo de 400 cm a 465 cm, o que resultou em uma
arquitetura de rede, com 66 neurdnios na sua camada oculta. O objetivo da escolha desse
conjunto de treinamento era o de verificar a possibilidade da passagem do conhecimento de
uma transicao do perfil, na forma escada, para a rede neuronal, que assim seria sensivel &
mesma transigao encontrada no intervalo de 50 cm a 190 cm. Isto ndo foi possivel, visto que
a rede foi sensivel apenas ao contraste entre os valores de interface e nao-interface, uma vez
que para o conjunto de respostas desejadas, como aqui definido, todo o intervalo entre inter-
faces é considerado como nao-interface, independente de suas caracterfsticas peculiares. No
entanto, apesar da rede nao ser sensivel as transigdes na forma escada, ela foi suficientemente
treinada, para o posicionamento das demais interfaces presentes neste trecho de perfil. Qua-
tro instantes do treinamento desta rede neuronal que se estendeu a um total de 1 500 épocas
sao mostrados na Figura 4.5. Na Figura 4.6, estuda-se o comportamento da rede neuronal
multicamadas para o tratamento comn dados ruidosos. Neste caso, apresenta-se o mesmo
perfil mostrado na Figura 4.4, contaminado com ruido branco, com média zero e variincia
igual a um. Observa-se que o comportamento da rede n3o foi substancialmente alterado.

Na Figura 4.7, mostra-se outro exemplo da aplicagao de uma rede neuronal direta, para a
identificagdo e posicionamento das interfaces em um modelo numérico de perfil. O trecho de
perfil adotado para o treinamento foi escolhido no intervalo de 280 cm a 420 cm, num total

de 140 amostras. Neste caso, estuda-se a possibilidade de redugio do nimero de neurdnios
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Figura 4.2 - Determinacdo de interfaces em modelos convolucionais. A figura
mostra a distribuigdo ideal da propriedade petrofisica (linha trago-
pontilhada), o perfil sintético (linha cheia) e as interfaces determina-
das pela rede neuronal direta multicamadas, marcadas com circulos
escuros. As profundidades estao marcadas em centimetros.
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Figura 4.3 - Instantes do treinamento da rede neuronal. No eixo horizontal estdo
marcadas as profundidades referentes ao intervalo de treinamento e
na vertical os valores de saida da rede. A linha pontilhada mostra o
conjunto de estimulos. O conjunto de respostas desejadas esta mar-
cado com cruzes e a linha cheia representa a resposta da rede. (a) 50
épocas. (b) 250 épocas. (c) 750 épocas. (d) 1.000 épocas.
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Figura 4.4 - Determinagao de interfaces em modelos numéricos. A figura mostra
a distribui¢do em profundidade da maxima porcentagem de potdssio
admitida para cada camada (linha trago-pontilhada), o perfil de con-
tagem total de raios gama natural (linha cheia) e as interfaces deter-
minadas pela rede neuronal direta, marcadas com circulos escuros.
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Figura 4.5 - Instantes do treinamento da rede neuronal. No eixo horizontal estio
marcadas as profundidades referentes ao intervalo de treinamento e
na vertical os valores de saida da rede. A linha pontilhada mostra o
conjunto de estimulos. O conjunto de respostas desejadas esta mar-
cada com cruzes e a linha cheia, representa a resposta da rede. (a) 50
épocas. (b) 250 épocas. (c) 750 épocas. (d) 1 500 épocas.
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Figura 4.6 - Determinagao de interfaces em modelos numeéricos com ruido. A fi-
gura mostra a distribuigao em profundidade da méxima porcentagem
de potdssio admitida para cada camada (linha trago-pontilhada), o
perfil de contagem total de raios gama natural (linha cheia) e as inter-
faces determinadas pela rede neuronal direta, marcadas com circulos
€SCUros.
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da camada oculta da rede, a partir do ndimero padrio, que adota-se como sendo igual ao
niimero de amostras do trecho de perfil adotado como conjunto de estimulos da rede. A
redugao do nimero de elementos processadores na camada oculta tem o papel de promover
uma dréstica redugéo do tempo de treinamento da rede, mas por outro lado implica em
uma sensivel redugéo na capacidade de memorizagao da rede. Com isto, o objetivo foi o de
buscar o menor nimero de neurénios na camada oculta, capazes de armazenar convenien-
temente o padrdo de interface aplicado na fase de treinamento e apresentasse também boa
generalizagao. Neste caso realiza-se testes sucessivos, reduzindo a cada teste o nimero de
neurdnios da camada oculta de cinco elementos processadores. Assim a Figura 4.7, mostra a
simulagdo do comportamento do intérprete através de uma rede neuronal com apenas vinte
neurdnios na sua camada oculta, apresentando o mesmo resultado que a rede convencional
com 140 neurdnios na camada oculta. Na Figura 4.8 sao apresentados quatro instantes desse
treinamento, que se estendeu por 800 épocas.

Na Figura 4.9, explofa—se a possibilidade de uma rede neuronal, treinada sobre um perfil,
ser capaz de simular o comportamento do intérprete frente a um novo perfil, pertencente &
mesma area. A partir de uma rede treinada, sobre o perfil mostrado na Figura 4.7, aplica-
se, unicamente na fase de operagéo o perfil mostrado na Figura 4.4. O resultado dessa
experiéncia esta mostrado na Figura 4.9-B, que a presenta a localizagio das interfaces em
posigbes proximas daquelas mostradas na Figura 4.4. Em fungdo da informago armazenada
na rede neuronal, pelo conjunto de estimulos na fase de treinamento, a transi¢io em escada
nas profundidades de 50 a 190, foi devidamente encontrada, no entanto a transicio, na
profundidade de 400 a 465, néo foi encontrada, com a rede apresentando a existéncia de uma
unica interface neste trecho.

44.2 Resultados sobre dados reais

Na avaliagdo do comportamento da rede direta multicamadas sobre dados reais de perfil,
utiliza-se os perfis de raio gama natural pertencentes a0 membro Lower Lagunillas, da for-
magao Lagunillas, bloco IV do campo de Bachaquero, na Venezuela. O niimero e a posigéo

em profundidade das interfaces, foram obtidos da interpretagdo de especialistas na geolégia
da 4rea (BRYANT & VILLARROEL, 1994).

Mostra-se na Figura 4.10 quatro instantes do treinamento de uma rede neuronal direta,
com 120 neurdnios na sua camada oculta desenhada para a simulagao da iterpretagao no pogo
w991. O treinamento foi realizado no intervalo de 3224 m a 3234 m e estendeu por 5 000
épocas, devido a complexidade do dado real. Na Figura 4.11, mostra-se as interfaces definidas

pelo intérprete marcadas com asteriscos e aquelas definidas pela rede neuronal, marcadas com
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Figura 4.7 - Determinagao de interfaces em modelos numeéricos. A figura mostra
a distribui¢do em profundidade da maxima porcentagem de potdssio
admitida para cada camada (linha trago-pontilhada), o perfil de con-
tagem total de raios gama natural (linha cheia) e as interfaces deter-
minadas pela rede neuronal direta, marcadas com circulos escuros.
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Figura 4.8 - Instantes do treinamento da rede neuronal. No eixo horizontal estao
marcadas as profundidades referentes ao intervalo de treinamento e
na vertical os valores de saida da rede. A linha pontilhada mostra o
conjunto de estimulos. O conjunto de respostas desejadas esta mar-
cada com cruzes e a linha cheia, representa a resposta da rede. (a) 50
épocas. (b) 250 épocas. (c) 500 épocas. (d) 800 épocas.
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Figura 4.9 - (a) Perfil utilizado na fase de treinamento da rede. (b) Perfil utilizado
na fase de operagdo da rede. As interfaces determinadas pela rede
estao marcadas com circulos escuros.
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, . , . -
circulos escuros. Podemos observar um ajuste razoivel entre as duas situagoes, o que tambem
pode ser observado através da Tabela 4.1.

Um experimento semelhante, realizado sobre o perfil do pogo w1112, estd mostrado na
Figura 4.12, com uma rede neuronal com 120 neurénios na sua camada oculta e com o
treinamento se estendendo a 4 000 épocas como mostrado na Figura 4.13. A tabela Tabela
4.2, mostra a comparagio entre as profundidades das interfaces, definidas pelo intérprete e
pela rede neuronal.

Na Figura 4.14, mostra-se um exemplo que mostra a possibilidade do conhecimento das
interfaces adquiridos em um pogo tomado como referéncia ser estendido a outros pogos da
area. Neste exemplo, treina-se uma rede neuronal com 120 elementos processadores na sua
camada oculta sobre o conjunto de treinamento utilizado para o pogo wlll2. Na fase de
operagdo apresenta-se o perfil do pogo w991. Os resultados, conforme a Figura 4.14, sio
semelhantes.

45 CONCLUSOES

A utilizagdo de uma rede neuronal direta multicamadas com treinamento supervisionado,
para a simulagdo do comportamento do intérprete, se mostrou bastante eficaz nos exemplos
mostrados.

A performance da rede neuronal direta é condicionado pelo seu treinamento em fungdo
da escolha, pelo intérprete, do conjunto de estimulos, que em tltima anilise é o responsavel
direto pelo conhecimento armazenado na rede e consequentemente pela sua eficiéncia na fase
de operagao.
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Figura 4.10 - Instantes do treinamento da rede neuronal para o pogo w991. No
eixo horizontal estdo marcadas as profundidades referentes ao inter-
valo de treinamento e na vertical os valores de saida da rede. A linha
pontilhada mostra o conjunto de estimulos. O conjunto de respostas
desejadas esta marcada com cruzes e a linha cheia, representa a res-

posta da rede. (a) 50 épocas. (b)

(d) 5 000 épocas.

1 000 épocas. (c) 2 500 épocas.
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Figura 4.11 - Determinagéo de interfaces em um perfil do pogo w991. A figura
mostra o perfil de raio gama natural, as interfaces definidas a partir
do intérprete, marcadas com asteriscos e as interfaces definidas pela
rede neuronal, marcadas com circulos escuros
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Tabela 4.1 - Comparagdo das profundidades (em metros) das interfaces determi-
nadas pelo interprete e pela rede neuronal direta para o pogo w991

Interprete | Rede Neuronal | Ajuste (%)
3 203,3 3 198,2 0,1590
3 216,8 3216,5. 0,0090
3 224,1 3 223,5 0,0180
3 231,8 3 232,5 -0,020
3 2455 3 243,3 0,0670
32552 32554 20,006
3 264,1 3 266,3 -0,067
3 271,0 3 270,5 0,0150
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Figura 4.12 - Instantes do treinamento da rede neuronal para o pogo wlll2 No
eixo horizontal estdo marcadas as profundidades referentes ao jnter-
valo de treinamento e na vertical os valores de safda da rede. A linha
pontilhada mostra o conjunto de estimulos. O conjunto de respostas
desejadas esta marcada com cruzes e a linha cheia, representa a res-

posta da rede. (a) 500 épocas. (b)

(d) 4 000 épocas.

1 000 épocas. (c) 2 500 épocas.
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Figura 4.14 - (a) Perfil utilizado na fase de treinamento da rede (w1112). (b)
Perfil utilizado na fase de operacdo da rede (w991). As interfaces
determinadas pela rede estao marcadas com circulos escuros.



Tabela 4.2 - Comparacio das profundidades (em metros) das interfaces determi-
nadas pelo interprete e pela rede neuronal direta para o pogo w1112.

Interprete | Rede Neuronal | Ajuste (%)
3 173,7 3173,9 -0,006
3180,1 3183,1 20,004
3190,3 3190,8 20,015
3 200,1 3 198,0° 0,065
3 209,0 3 209,0 0,0
3 215,3 3 215,3 0,0
3 2248 3 223,1 0,052
3 231,0 3 229,8 0,03
3241 1 32411 0,0
3 245,7 3 245,7 0,0
3 251,7 3 251,9 -0,006
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5 - DETERMINACAO DE INTERFACES COM A
REDE NEURONAL DE HOPFIELD

51 INTRODUCAO

Neste capitulo, aborda-se novamente um método para a simulagio da tomada de decisao
do interprete, para a determinagao das interfaces no perfil por meio das redes neuronais arti-
ficiais. Neste caso estuda-se a possibilidade da simulagdo do comportamento do especialista
ser realizado a partir de um modelo matematico para o perfil de pogo e a quantificagio e
posicionamento vertical das interfaces serem tratados entdo, na forma de um problema de

otimizagdo, através da dinamica do processamento da rede neuronal de HOPFIELD.

5.2 REDE NEURONAL RECORRENTE DE HOPFIELD

A rede neuronal de HOPFIELD ¢ classificada como do tipo recorrente e opera de modo
nao supervisionado. Ela pode ser visualizada de maneira ampla como um sistema cone-
xionista, onde os neurdnios e as conexdes entre eles (sinapses) sdo utilizadas para codificar
as informagoes que descrevem o problema e as qualidades que a sua solugdo deve apresen-
tar (BARBOSA & CARVALHO, 1992). Estas caracteristicas, tornam a rede neuronal de

HOPFIELD, extremamente 1til para a solugdo de problemas de otimizagao combinatéria.

A ideia bdsica de HOPFIELD foi de associar uma fungio, chamada Fun¢do Energia ao
comportamento da rede neuronal. HOPFIELD mostrou a existéncia de um isomorfismo entre
a fungdo energia associada a rede neuronal e a energia associada ao modelo do spin do vidro
(spin glass model), que é reminiscente de alguns modelos simples de materiais magnéticos
encontrados na mecénica estatistica (HOPFIELD, 1982). Ele mostrou ainda, que o processo
dinamico aplicado a rede garante a sua convergéncia para um minimo local desta energia.
Em outras palavras, a existéncia da fungéo energia permite a localizagdo de cada padréo a ser
armazenado pela rede em um minimo desta fungao permitindo entdo, que um procedimento
dindmico atuando sobre os estados dos neurénios, buscasse este minimo. Esta operacdo im-
plica que a rede podera resgatar um padrao previamente armazenado através da apresentagéo

de um padrao ruidoso ou incompleto.

A arquitetura bisica de HOPFIELD (Figura 5.1) consiste de um conjunto de neurénios,
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agrupados em uma unica camada, os quais calculam a soma ponderada de suas entradas e
as limitam, tal que produzam uma saida no intervalo [0,1]. A fungio de ativagdo utilizada é
a fungdo sinal. A saida de qualquer neurénio é conectada com a entrada de todos os outros
neurénios (feedback), com exce¢do dele préprio. Assim a matriz de pesos sindpticos w é
simetrica e possui diagonal principal nula. O elemento w;;, representa o peso da conexao
entre o neurdnio ¢ e o neurénio j. A versao padrdo da rede de HOPFIELD, utiliza o modelo
de neurénio de MCCULLOCH & PITTS (1943). A obtengio das informagdes armazenadas
na rede é realizada via um processo dinamico de atualizagdo dos estados de um neurénio,
tomado aleatoriamente, assim apenas um tnico neurénio tem o seu estado atualizado a cada
instante. Este comportamento é préprio das redes de HOPFIELD com neurdnios binarios.

5.2.1 Rede Binaria de HOPFIELD

Seja N; um neurdnio binario, o seu estado S; em um instante de tempo qualquer é um

valor no conjunto {0,1}, determinado na forma

0, se P,<§;
S; = o= 5.1
{ 1, se P> 6;, (5.1)

onde §; é o potencial limite e P; representa o potencial de entrada no neurénio Nj, que

depende dos estados dos demais neurdnios através da equagio,

P, = Z’w,'ij + L. (52)
J#
Nesta equagdo, [;, corresponde a entrada externa ao neurénio N; e w;; ao peso da conexdo

entre o neurénio N; e o neurénio Nj.

Para w;; = wj; mostra-se (HOPFIELD, 1982) que para todo 1 < 4,7 < m a evolugio
dos estados dos neurdnios com o tempo, segundo a equagio 5.1. Isto a partir de um estado

inicial qualquer e desde que apenas um neurodnio seja atualizado por vez, o que promove uma
minimizagdo local da fungéo energia (E) (HOPFIELD, 1982) dada por

1
E = —52%;10;,'5;5]' — Z:I,'S.' + Zi:?;si. (5.3)
A minimizagio de E é local; ou seja, leva a um estado da rede que é estdvel por meio do

decrescimo permanente de E.
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Figura 5.1 - Arquitetura basica da rede neuronal de HOPFIELD.
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5.2.2 Funcao Energia

Uma das principais contribui¢ses de HOPFIELD, foi estabelecer o conceito de uma fungio
energia (equagdo 5.3) associada ao comportamento dinidmico da rede neuronal com a proprie-
dade de ser monotonicamente decrescente com a variagao dos estados dos neurdnios no tempo,
0 que ocorrera até que um minimo local da fungéo energia seja alcangado. O gréfico da fungio
energia descreve a dependéncia da fungéo E com o estado geral da rede especificada por uma
particular matriz de pesos sindpticos w;; (HAYKIN, 1994).

Seja AE;(t), a variagéo da fungdo energia, no instante ¢, devido & mudanca de estado do
neurdnio N; de S;(t — 1) para S;(t) definida por

ASi(t) = Sit) — Sit —1). (5.4)

A partir da equagdo 5.3 chega-se a relagao

. . |

AEg(t) = - (— Z w,'ij(t) + I;) AS,(t) (55)

2 4=
J#i

Vemos que a quantidade entre parénteses é exatamente a equagéo 5.2, de modo que podemos

escrever a equagao 5.5 como

AE(t) = —Pi(t) ASi(2). (5.6)

A anilise é simples, para mostrar que o comportamento da fungdo energia é sempre
decrescente, basta que AE;(t) < 0,0 para todos os possiveis estados do neurdnio N;. Assim,
se AS;(t) < 0, significa que Si(t —1) = 1 e Si(t) = 0. Pela equagio 5.1 verifica-se que
P(t) < 0,0, entdo levando este resultado a equagdo 5.6 concluimos que AE;(t) < 0,0. A
outra possibilidade seria, AS;(t) > 0,0, significando que S;(t — 1) = 0,0 e S;(t) = 1,0,
novamente pela equagao 5.1, temos F;(t) > 0,0 e pela equagio 5.6 obtemos AE;(t) < 0,0.
Como a rede neuronal binéria de HOPFIELD opera assincronamente, ou seja, apenas o estado
de um tinico neurdnio & atualizado a cada instinte de tempo, sempre teremos AE(t) < 0,0,
o que significa que a dindmica da rede se estabilizard em um estado para o qual a fungdo

energia é localmente minimizada.

5.3 SIMULAGAO ATRAVES DA REDE NEURONAL BINARIA DE HOPFIELD

A rede neuronal biniria de HOPFIELD é classificada como uma rede neuronal artificial

recorrente e sua principal caracteristica é apresentar uma funcgio energia capaz de descrever
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o seu comportamento dinamico em fungao dos seus pardmetros livres ou caracteristicos, que

5a0:;

1. wi; € o peso sindptico entre os neurdnios i e j da camada recorrente.
2. I é a entrada externa no neurénio 3.

3. 0; é o potencial limite no neurdnio 3.

A fungdo energia é escrita na forma

- %Z Z'w,,S.S' - ZIS + Zos (5.7)

=1 j#i=1 i=1

A rede neuronal de HOPFIELD, como foi originalmente projetada, ndo tinha especifi-
camente o objetivo da*simulagé'.o do comportamento de um especialista. No entanto, ela
apresenta uma performance excepcional para a solugido de problemas de otimizagio (BAR-
BOSA & CARVALHO, 1992). Um problema de otimizagio pode ser descrito como sendo a
minimizagdo de uma fungdo objeto (MENKE, 1984). A fungdo a ser minimizada pode ser
escrita como uma medida do ajuste ou do desvio (erro) entre o dado observado e o modelo
deterministico (GIANNAKIS et al., 1989), na forma

1
k=1
Na qual y, representa o dado obsevado e 7 é o modelo deterministico.

O principal passo para a utilizagao das redes neuronais de HOPFIELD, para a solugio de

um problema de otimizagao ¢ relacionar a fungéo objeto caracteritica do problema 3 fungéo

energia associada a rede neuronal (BARBOSA & CARVALHO, 1992).

Assim, para escrevermos o problema da simulagio do comportamento do interprete para
a determinagao das interfaces no perfil através da rede neuronal de HOPFIELD, na forma
de um problema de otimizagio necessita-se adotar um modelo deterministico. Para tanto
assumimos o modelo convolucional para descrever o perfil petrofisico de pogo aberto na
forma

N
= Zpigk—i + k. (5.9)

=1
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Nesta equagao, Yy representa o perfil petrofisico sintético, px a a distribuicio ideal da
propriedade petrofisica com a profundidade, g a resposta vertical da ferramenta e 7;, o ruido
branco, aditivo e instrumental. Normalmente, a sequéncia p; é representada na forma de
uma fungao degrau, na qual introduziremos um ponto exatamente na descontinuidade, de
modo a caracterizar explicitamente a presenga das interfaces. Reescrevemos, a sequéncia pi

na forma

Ck—1 + Cr41
= R Ck),

. (5.10)

P = ¢k + mi(
onde a sequéncia ry € {0,1} caracteriza a posigio em profundidade das interfaces e pode
ser deterministica ou aleatéria de tal forma que se r, = 1 encontra-se uma interface de
amplitude dada por (5’-‘%"""&) Se 1y, = 0 encontra-se uma camada considerada homogénea

e isotrépica, apresentando uma amplitude constante igual a cy.

Assim estamos prontos para escrever a fungéo objeto para o nosso problema desprezando

o termo de ruido na forma

N N o + ¢
E =35> (e — Y la+n(S2224 — a2 (5.11)
k=1

=1

DN =

Deste modo, o problema da simulagio da determinago das interfaces no perfil por um
especialista pode ser agora tratado, como o problema de otimizagio, cujo objetivo da mini-
mizagdo da fungio E é o da obtengio da sequéncia ry, que descreve o posicionamento das

interfaces.

O passo seguinte é o de associar a equagdo 5.11 & fungdo energia da rede neuronal de
HOPFIELD de modo tal que a caracteristica bindria da sequéncia r; serd associada direta-
mente aos estados bindrios dos neurénios da rede neuronal e a sua dindmica se responsa-
bilizaré pela minimizagdo local de E. Para isto expandimos o quadrado na equagdo 5.11 e
desprezando os termos independentes de r;, tem-se que

E N i—1 ¢ j—14¢j
E = % Zlkv.:l Zi=l Z:’:l(c—lliﬂ - ct)(flig_clﬂ - Cj)gk_igk_jri'f'j
(5.12)

+ 3 S (I cigoy — ye)(S2FS4 ) gy iy,

Para que E seja associada a fungio energia de uma rede neuronal binéria de HOPFIELD, para

a determinagdo da sequéncia r;, que representa o posicionamento das interfaces geoldgicas
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em profundidade, teremos que considerar a existéncia dos termos w; # 0 na expressio de
E que nao existem na fungdo energia (equagdo 5.7). Para tanto, adiciona-se o termo abaixo

ao lado esquerdo da equagdo 5.12

Y& Ci— +c,
1 1
— I () —a) g — 1)

=1 k=1

MII—‘

v
E fécil ver que este termo em uma rede neuronal de HOPFIELD com neurénios binérios é

sempre nulo. Assim sendo podemos escrever a equagdo 5.12 na forma

E =

N N N sei_14¢ cj—1+c;
—% Ei:l Ej;éi:l [- Ek:l(l_;ﬂ' - Cz)(‘ll_-:’i — €)k—iGk—j|TiT;
N N 1/ci-1teiq ) N Cimt it _ (5.13)
= D im Dok (e + (2T — ) gr—i) (PR — ) ki)

N N N Cim 4
+ Zi:l[Zk:l(ZJ’:l ngk“j)(%i — ) gki]ri.
Fazendo agora a associagdo termo a termo das equagoes (5.7) e (5.13) obtemos as expressdes,

para os parametros livres, que caracterizam a rede neuronal bindria de HOPFIELD, o pri-

meiro deles é a matriz de pesos sindpticos da rede, dada por

il Ci-1+ G cji-1+c¢
. i+ . 1
wy ==Y (SRS oy GEG g, (5.14)

O vetor de entrada externa é dado por

al 1 i1+ i1 Ci-1+ Cit1
L= (w+ 5(— o —a@)g=i)(—5—— = &)gk-i), (5.15)
k=1

e o potencial limite é dado por

N

6:=> (> ngk—j)(c'_l—2c'+—1 — Ci)Gk—i- (5.16)

k=1 j=1
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Desta forma todos os parametros livres da rede neuronal de HOPFIELD estao determi-
nados pelas equagoes 5.14, 5.15 e 5.16, o que completa o desenho da sua arquitetura, de
forma que ela apresenta na sua camada recorrente tantos neurénios quantos forem os pontos

amostrados do perfil.

Por outro lado, para a utilizagdo pratica desta arquitetura, devemos ainda estimar as
quantidades cj e gi, da feita que normalmente ndo se conhece exatamente a distribuigiao
ideal das propriedades petrofisicas e a fungao resposta vertical da ferramenta. Contornare-
mos essa situagdo estimando a distribuigao real da propriedade petrofisica em profundidade,
através do perfil de mais alta resolugao vertical existente no conjunto de perfis diponiveis. A
resposta vertical da ferramenta serd estimada através da resposta vertical da ferramenta sob
as condigdes atuais do pogo (ANDRADE, 1992; ANDRADE & LUTHI, 1993). Desta forma,
todas as quantidades envolvidas nas equagoes 5.14, 5.15 e 5.16 estdo definidas, com excessao

da sequéncia 7y, que serd entao, determinada a partir da dinamica do processamento da rede
neuronal de HOPFIELD.

5.3.1 Resposta Vertical da Ferramenta sob as Condigées Atuais do Pogo

A estimativa da resposta vertical da ferramenta seré realizada a partir da identificagdo de
um intervalo de profundidades no perfil, ao qual chamaremos de intervalo de controle. Ele
deve ser escolhido em um trecho do perfil marcado por camadas espessas e suficientemente
grande para que o efeito das camadas adjacentes (shoulder bed effect) ndo afete o perfil de
alta resolugdo vertical. A premissa basica que norteia essa estimativa é a de que no interior
do intervalode controle o perfil de baixa resolugdo vertical seja exatamente o resultado da
convolugdo da resposta vertical da ferramenta sob as condigdes atuais do pogo com o perfil
de alta resolugdo vertical, que por sua vez é uma boa aproximagio da distribuigio ideal
da propriedade petrofisica. No intervalo de controle a resposta vertical da ferramenta serd
estimada através da resposta vertical da ferramenta sob as condigdes atuais do pogo, que
representa um mapeamento do perfil de alta resolugao vertical sobre o perfil de baixa resolugao

vertical, ambos no dominio da frequéncia espacial, explicitamente na forma

G = <2 (5.17)

Nesta equagdo, G,,, representa a transfomada de Fourier da resposta vertical da ferra-
menta nas condigdes atuais do poco. Y,,, é a transfomada de Fourier do trecho do perfil de
baixa resolugdo no interior do intervalo de controle e X,, é a transfomada de Fourier do perfil

de alta resolugio vertical, tomado no interior do intervalo de controle.
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A resposta vertical da ferramenta nas condigdes atuais de pogo, no domfnio da profundi-

dade serd obtida, explicitamente, pela transformada discreta inversa de Fourier, na forma,

N-1
g =Y Gue?F. (5.18)

m=0
5.4 RESULTADOS

Estuda-se o comportamento da rede neuronal de HOPFIELD para a solugdo do problema
da determinagdo das interfaces no perfil, de inicio em um caso simples, com o intuito de
verificarmos a convergéncia da rede na sua formulagio padrio ou se haveria a necessidade da

incorporagao de outras técnicas como a do simulated annealing, por exmplo.

5.4.1 Resultados soBre Modelos Convolucionais

Avalia-se no primeiro experimento o comportamento da dinimica da rede neuronal de
HOPFIELD em um modelo convolucional (equagdo 5.9), como visto na Figura 5.2-a, que
mostra representado pela linha cheia o perfil sintético (%), obtido a partir da convolugio (da
distribuicdo ideal da propriedade petrofisica p, (equagio 5.10), mostrado na Figura 5.2-a,
em linha tracejada e a resposta vertical unidimensional da ferramenta de perfilagem (gx),

segundo DOLL (1949).

A partir dos sinais Tk, px € do conhecimento de g, construimos uma rede neuronal de
HOPFIELD com seus paramentros livres determinados segundo as equagdes 5.14, 5.15 ¢ 5.16.
Assim, mostra-se na Figura 5.2-b as interfaces definidas pela simulagio do comportamento
do interprete através da rede de HOPFIELD, representadas por circulos escuros. Mostra-se
tambem, o perfil sintético e a distribui¢io da propriedade petrofisica, como referéncia para
o posicionamento correto das interfaces. Observa-se, que a dinimica do processamento da
rede neuronal de HOP]?‘IELD, foi capaz de prever o nimero e o posicionamento correto das

interfaces.

Realiza-se um estudo detalhado do comportamento da dinimica da rede de HOPFIELD
para o caso de dados contaminados por ruido, como exemplificado na Figura 5.3-a, na qual
apresenta-se o perfil sintético do caso anterior, agora contaminado com ruido branco, com
média zero e variancia igual a um, no conrrelacionavel com o perfil. Com se observa pela

Figura 5.3-b, a presenga de ruido nos dados néo produziu efeitos sensiveis sobre o compor-
tamento da rede neuronal de HOPFIELD.
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Figura 5.2 - Determinagdo de interfaces em modelos convolucionais. (a) Mostra a
distribuigao ideal da propriedade petrofisica (linha tracejada) e o per-
fil petrofisico sintético (linha cheia). (b) Mostra a a distribuigio ideal
da propriedade petrofisica (linha trago-pontilhada), o perfil sintético
convolucional (linha cheia) e as interfaces determinadas pela rede neu-
ronal de HOPFIELD, marcadas com circulos escuros.




{em)

PROF.

81

PERFIL RUIDOSO

PERFIL IDEAL

o — — — m— ) — — n — o — — — f—]

@ INTERFACE

PERFIL RUIDOSO
| _ _PeRFwoeaL |
_ 0 . 10 o
680 ) : 680}
690} ~, - 690}
=, |
7001 —=3 | 4 700
biiiing |
710} ot = 710}
720} 3 4 720}
" , —'.I
730} = - ; 730}
740 -3 ] 740}
({a)

(b)

Figura 5.3 - Determinagdo de interfaces em modelos convolucionais com ruido.
(a) Mostra a distribuigéo ideal da propriedade petrofisica (linha tra-
cejada) e o perfil petrofisico sintético com ruido (linha cheia). (b)
Mostra a a distribuicao ideal da propriedade petrofisica (linha trago-
pontilhada), o perfil sintético com ruido (linha cheia) e as interfa-
ces determinadas pela rede neuronal de HOPFIELD, marcadas com

circulos escuros.
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O segundo exemplo, (Figura 5.4), foi gerado a partir do modelo convolucional. Assumindo
um modelo laminar da subsuperficie e considerando a propriedade petrofisica constante em
cada lamina. Aplicando-se duas respostas verticais das ferramentas de perfilagem (DOLL,
1949), com diferentes resolugdes verticais, obteve-se dois perfis sintéticos com resolugoes
verticais diferentes, como mostrado na Figura 5.4-a. Neste experimento, busca-se verificar o
comportamento da rede neuronal de HOPFIELD, na simulagio de um caso real, no qual nao
dispomos de todas as grandezas necessarias para a completa definicao dos seus parametros
livres, ou seja, considera-se desconhecido o sinal p; e a sequéncia gx. Assim, procedemos a
determinagio da resposta vertical da ferramenta sob as condigdes atuais do pogo (equagdes
5.17 e 5.18), sendo que utiliza-se para o intervalo de controle o trecho entre as profundidades
730 e 740 centimetros, marcado por um circulo na Figura 5.4-a. Posteriormente, assumindo
a resposta vertical estimada no lugar da sequéncia gx e o perfil de alta resolugdo vertical
(linha cheia na Figura 5.4-a), procedu-se a localizagdo das interfaces, através de uma rede
de HOPFIELD, com valores caracteristicos obtidos a partir das equagdes 5.14,5.15 e 5.16.
Como se observa na Figura 5.4-b, uma vez que modelo convolucional é o inspirador da rede
neuronal de HOPFIELD aqui apresentada, bem como da estimativa da resposta vertical da

ferramenta, a sua aplicagdo para a determinagio das interfaces se mostrou bastante precisa,

Destes dois experimentos tem-se que apesar da dindmica do processamento das redes
neuronais de HOPFIELD levarem, por meio de um decrescimento continuo, a um minimo
local da fungao energia (equagdo 5.7), nenhuma técnica adicional, que propicie o encontro
do minimo global se mostrou necessdria, uma vez que o minimo local encontrado satisfaz as

questdes desse problema em particular.

Uma questio relevante trata sobre a amplitude do perfil na profundidade definida como
sendo uma interface, conforme visto pela equagdo 5.10, este valor é determinado como a
média aritimética dos valores do perfil dos pontos adjacentes aquele definido como sendo a
interface e portanto ndo é um problema para o qual a rede neuronal de HOPFIELD deva
produzir uma solugdo. Uma vez que a saida da rede neuronal d¢ HOPFIELD para este ponto
é exatamente igual a uni, ou um valor muito préximo de um, os valores do perfil marcados
com o circulo escurecido, devem ser considerados como apenas, uma representagao grafica

para as interfaces.

O terceiro experimento, que pode ser visto na Figura 5.5, mostra o mesmo modelo convo-
lucional, porem com uma distribui¢do da propriedade petrofisica em profundidade, um pouco
mais complexa. Neste caso, observa-se uma limitagao da rede neuronal de HOPFIELD, para
a localizagio das interfaces, como visto no intervalo de 130 cm a 140 cm. Mostrando que

a resolucio da rede neuronal de HOPFIELD esta limitada a resolugdo do perfil de baixa
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resolugdo vertical, ou seja, uma vez que o perfil de baixa resolugédo vertical ndo consegue

enzergar uma camada a rede tambem nao o conseguird. Este efeito evidencia o fato de que
e I , , . .

a unica informagao disponivel para a rede neuronal é o préprio perfil, sobre o qual se deseja

interpretar o posicionamento das interfaces.

5.4.2 Resultados sobre Modelos Numéricos

Os modelos convolucionais sao simulagdes rudimentares dos perfis reais. Assim, a necessi-
dade da avaliagdo da performance da rede neuronal de HOPFIELD, sobre dados controlados
nos levou a utilizagdo de perfis obtidos a partir da modelagem numérica, como os gerados
pela ferramenta de espectrometria de raios gama natural, mais representativos dos perfis

reais.

No primeiro experimento, mostrado na Figura 5.6, toma-se a curva de contagem total
de raios gama natural, tomada aqui como o perfil de baixa resolugdo vertical e a curva de
porcentagem de potdssio, tomada aqui como de alta resolugio vertical (PANTUZZO, 1996).
O intervalo de controle para a determinacao da resposta vertical da ferramenta nas condigoes
atuais do pogo, se encontra no interior do circulo na Figura 5.6-a, onde mostra-se tambem
a distribuigdo da maxima porcentagem de potéssio admitida para cada camada, como uma
representagio do posicionamento em profundidade das interfaces. A partir destas duas curvas
de resolugao vertical diferente e da determinagao da resposta vertical estimada da ferramen-
ta, construimos uma rede neuronal de HOPFIELD com os parimetros livres obtidos com
as equagoes 5.14,5.15 e 5.16. Na Figura 5.6-b mostra-se a distribuigdo em profundidade da
maxima porcentagem de potassio admitida para cada camada, que é indicativa do verdadeiro
posicionamento em profundidade das interfaces. A dinadmica do processamento da rede neu-
ronal de HOPFIELD, levou ao posicionamento das interfaces que se encontram marcados com
circulos escuros. Mais uma vez, se observa a dependéncia da rede neuronal de HOPFIELD,
com a resolugao do perfil de baixa resolugao vertical, o que determina a obtengio do nimero
e do posicionamento em profundidade das interfaces, conforme mostrado na Figura 5.6-b.

O segundo experimento com modelos numéricos, mostrado na Figura 5.7, para o qual
repetimos o mesmo procedimento adotado no caso anterior, obtendo o posicionamento das
interfaces, vista com circulos escuros na Figura 5.7-b. Neste caso, onde a distribuigdo das
camadas em profundidade é um pouco mais comlexa, a definigido das interfaces pela rede
neuronal, mostrou uma perda de resolugao para o caso das camadas finas, apesar do perfil

de baixa resolucdo vertical enzergar essas camadas.
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Figura 5.4 - Determinagdo de interfaces em modelos convolucionais. (a) Mostra a

distribuigéo ideal da propriedade petrofisica (linha trago-pontilhada),
o perfil sintético de baixa resolugdo vertical (linha tracejada) e o perfil
sintético de alta resolugdo vertical (linha cheia). (b) Mostra a a dis-
tribuigdo ideal da propriedade petrofisica (linha trago-pontilhada), o
perfil sintético de baixa resolugdo vertical (linha cheia) e as interfa-
ces determinadas pela rede neuronal de HOPFIELD, marcadas com
circulos escuros.
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Figura 5.5 - Determinagdo de interfaces em modelos convolucionais. (a) Mostra a
distribuigao ideal da propriedade petrofisica (linha trago-pontilhada),
o perfil sintético de baixa resolugéo vertical (linha tracejada) e o perfil
sintético de alta resolugao vertical (linha cheia). (b) Mostra a a dis-
tribuigao ideal da propriedade petrofisica (linha trago-pontilhada), o
perfil sintético de baixa resolugdo vertical (linha cheia) e as interfa-
ces determinadas pela rede neuronal de HOPFIELD, marcadas com
circulos escuros.
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Figura 5.6 - Determinacdo de interfaces em modelos numéricos. (a) Mostra a distri-

buigao em profundidade da méaxima porcentagem de potdssio admitida
para cada camada (linha trago-pontilhada), o perfil de porcentagem de
potdssio (linha pontilhada) e perfil de contagem total de raios gama
natural (linha cheia). (B) - Mostra a distribuicdo em profundida-
de da méxima porcentagem de potassio admitida para cada camada
(linha trago-pontilhada), o perfil de contagem total de raios gama na-
tural (linha cheia) e as interfaces determinadas pela rede neuronal de
HOPFIELD, marcadas com circulos escuros.




Prof. (cm)

87

o GR 100 o GR 100
o . %*K-IDEAL o
@® Interface
0 T T
100 .
200f~ :
300 300}
400 400
590 500
600 600
700 700
800 800
900 900
1000 1000

(a) (b)

Figura 5.7 - Determinacdo de interfaces em modelos numéricos. (a) Mostra a
distribui¢do em profundidade da méxima porcentagem de potassio
admitida para cada camada (linha trago-pontilhada), o perfil de por-
centagem de potdssio (linha pontilhada) e perfil de contagem total de
raios gama natural (linha cheia). (b) - Mostra a distribuigdo em pro-
fundidade da méaxima porcentagem de potdassio admitida para cada
camada (linha trago-pontilhada), o perfil de contagem total de raios
gama natural (linha cheia) e as interfaces determinadas pela rede neu-
ronal de HOPFIELD, marcadas com circulos escuros.
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5.4.3 Resultado sobre Perfis Reais

Para mostrarmos uma aplicacio da rede neuronal de HOPFIELD, para o tratamento com
os dados reais de perfil, trata-se um par de perfis elétricos com diferentes resolugdes verticais,
obtidos no pogo w1112 na regiao do lago Maracaibo, Venezuela (BRYANT & VILLARROEL,
1994)

O perfil de investigacao rasa (alta resolugéo vertical) utilizado para a estimativa da distri-
buigao ideal da propriedade petrofisica foi 0 MSFL (Micro-Spherically Focused Log, Schlum-
berger) ou perfil de R,,, combinado com o perfil de investigagdo profunda (baixa resolugdo
vertical) ILD (Induction Log Deep, Schlumberger) ou perfil de Ry. Seguindo-se o procedimen-
to, descrito pelas equagdes 5.14,5.15 e 5.16, construiu-se uma rede neuronal de HOPFIELD,
para a simulagdo do comportamento do interprete quando da determinagao do nimero e do
posicionamento vertical das interfaces no perfil. Mostra-se na Figura 5.8-(a), o perfil de alta
resolugao vertical - (Rz,) € o perfil de baixa resolugio vertical - (Rr). O intervalo de controle
utilizado para a determinacdo da resposta vertical da ferramenta sob as condigGes atuais do
pogo foi tomado nas profundidades de 3 207 a 3 217 metros. Na Figura 5.8 - (b), mostra-se
o perfil de Ry, as interfaces definidas pelo interprete (BRYANT & VILLARROEL, 1994),
marcadas com asteriscos e as interfaces definidas a partir do processamento da rede neuronal

de HOPFIELD, marcadas por circulos escuros.

Observando-se a Figura 5.8, vemos que a dinamica da rede d¢e HOPFIELD apresentou
um bom comportamento, sendo capaz de identificar com precisao a ocorréncia dos maiores
eventos (camadas espessas) ao longo do perfil. Na Tabela 5.1, mostra-se a profundidade das
interfaces definidas pela rede de HOPFIELD e pelo interprete.

5.5 CONCLUSOES

A utilizagio das redes neuronais de HOPFIELD para a simulagao da tomada de decisao
do interprete de perfis quando da localizagao das interfaces no perfil apresentou um compor-
tamento relativamente bom. No entanto este trabalho, aponta para a necessidade do estudo
de modelos matemdticos mais representativos para os perfis petrofisicos, bem como para a
estudo de formas de se permitir a introdugdo de informagdo a priori por parte do interprete
no processamento da rede neuronal, de uma forma semelhante aos métodos convencionais
para a solugdo dos problemas de otimizagdo, o que resultaria certamente numa melhoria
considerdvel do comportamento dessa rede neuronal no tratamento com os dados reais de

perfil.
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Figura 5.8 - Determinagao de interfaces em perfil real. (a) - Mostra o perfil de alta
resolugao vertical - R;, (linha trago-pontilhada) e o perfil de baixa
resolugao vertical - Rr (linha cheia). (b) - Mostra o perfil de baixa
resolucdo vertical - Ry, as interfaces definidas pelo interprete, marca-
das com asteriscos e as interfaces determinadas pela rede neuronal de

HOPFIELD, marcadas com circulos.




Tabela 5.1 - Comparagao das profundidades (em metros) das interfaces determina-
das pelo interprete e pela rede neuronal de HOPFIELD para o pogo

wlll2.
Interprete | Rede Neuronal | Ajuste (%)
3190,3 3194,1 0,120
3 200,1 3 202,0 -0,060
3 209,0 3210,1 -0,034
3215,3 3218,1 -0,083
32248 3226,0 -0,037
3 231,0 3232,3 -0,040
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6 - IDENTIFICACAO DE LITOLOGIAS EM PERFIS

6.1 INTRODUCAO

Quando as rochas n3o apresentam porosidade alguma, quer priméria ou secundéria e se
constituem de um tnico mineral, a identificagdo desse mineral através dos perfis geofisicos de
pogo ¢é imediata, como € o caso dos evaporitos, por exemplo a halita (NaCl). Neste caso, o
perfil de densidade é bastante e suficiente para diagnosticar a presenga desse mineral, a partir
do seu valor caracteristico de densidade, p, = 2,03 g/cm®. Infelizmente, os evaporitos nio
sdo rochas do tipo reservatério que sdo de constituigdo mineralégica muito mais complexa,
como é o caso do arenito que é uma rocha reservatério bastante comum. Esta rocha, na
grande maioria das ocorréncias nao ¢ composta exclusivamente por silica (Si0;), mas sim de

combinagées complexas de silica e argilo-minerais e/ou carbonatos cimentantes.

A complexa constituigdo das rochas de interesse e a necessidade da correta identificagdo
litolégica de um certo trecho em profundidade, de um pogo perfurado, levou & caracterizacio
litolégica de um determinado tipo de rocha, ndo por meio de uma completa descri¢io mine-
ralégica, mas sim, através da identificagdo do seu principal mineral constituinte, ou mineral

essencial.

Para a caracterizagao litologica ou a identificagdo do mineral essencial de uma rocha,
através dos perfis, foram desenvolvidos diversos métodos, numéricos, como a andlise compo-
sicional (WYLLIE et al., 1956) e graficos, como o grifico M-N (M-N plot) (BURKE et al.,
1969).

Apresenta-se neste capitulo, um método para a determinagao do mineral essencial das
rochas a partir dos perfis de pogo, por meio de uma simulagdo da interpretagio realizada por
um intérprete em um grafico M-N através de uma arquitetura de rede neuronal com camada
competitiva, no sentido de simular a tomada de decisdo do intérprete de perfis, quando da

utilizag@o do grafico M-N.

No ambito da computagdo conexionista das redes neuronais artificiais, a simulagao da
tomada de decisdao do intérprete, quando da utilizagao do grifico M-N, pode ser entendida
como um problema de decisao com um nimero finito de alternativas ou como um problema de

classificagdo ndo-linear do conjunto (espago) de estimulos, no conjunto (espago) de padrdes.
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Figura 6.1 - Representagao grifica idealizada do perfil de densidade versus o perfil
sonico

6.2 O GRAFICO M-N

Quando trés perfis de porosidade sdo disponiveis, um processo grifico bastante utiliza-
do para a identificagio de minerais é chamado de grifico M-N (BURKE et al., 1969). O
grifico M-N representa a solugdo de um problema tridimensional, reduzido para o plano,
uma vez que os parametros M e N sdo praticamente independentes da porosidade, exceto
nas formagoes contendo hidrocarboneto leve. Como indicado na Figura 6.1, temos que uma
combinagdo das medidas do perfil sénico (At) e do perfil de densidade (pb), é utilizada para a
definigdo do parametro M, o qual é uma estimativa da inclinagdo da curva, que une o ponto de
matriz (Pbma, Atma), ou o ponto que representa uma rocha constituida exclusivamente pela
parte sélida, com porosidade nula e o ponto de dgua (pb,, At,,), que representa uma rocha
hipotética, com 100% de porosidade, com a totalidade dos seus poros preenchidos por dgua.
De forma inteiramente andloga, como mostrado na Figura 6.2, o parimetro N, representa
uma estimativa da inclinagdo da curva, que une o ponto de matriz (Pbmay PMma) € 0 ponto de
dgua (pby, ¢ny,), para a associagio do perfil de densidade e o perfil neutrdnico (¢n).

De forma explicita, adotando unidades do sitema métrico, temos para o parametro M a

forma
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Figura 6.2 - Representagao gréfica idealizada do perfil de densidade versus o perfil

neutrénico
Aty — Atp,
M = m.0,003, (61)
e para o parametro N a expressao
‘énw - ¢nma
N="—"— 2
pb‘mﬂ - wa (6 )

Utilizando os valores apropriados para cada valor de matriz (arenito, calcdrio, dolomita),
obtém-se os chamados pontos fizos (padrdes), que serdo entdo langados em um gréfico, como
mostrado na Figura 6.3. Estes serdo entdo, tomados como pontos de referéncias para a

identificacdo do mineral essencial da rocha em analise.

Se calcularmos o valor do parametro M em um ponto qualquer do perfil através da ex-
pressdo 6.1, substituindo o valor At,,, pelo seu valor particular do tempo de transito e se
este ponto for representativo de uma rocha formada unicamente por quartzo, com qualquer
valor de porosidade, os valores do parametro M encontrados serao essencialmente iguais. Isto
se deve ao fato de que a variagdo do tempo de transito e da densidade com a porosidade é
efetivamente linear, ou a inclinacdo representada pelo parametro M é constante e indepen-

dente do valor de porosidade. Semelhante argumento ndo é necessariamente vélido para o
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Figura 6.3 - Gréfico M-N (modificado, SCHLUMBERGER, 1988)
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parametro N, em fungao das flutuagdes do perfil de porosidade neutrénica, assim na Figura
6.3, mostra para os arenitos (Silica) e as dolomitas, uma variagio dos pontos fixos para trés

intervalos de porosidade que sao

1. 0,0 < ¢ < 12,0 pu
2.12,0 < ¢ < 27,0 pu

3. 27,0 £ ¢ < 40,0 pu

6.3 REDES NEURONAIS COM CAMADA COMPETITIVA

As redes neuronais baseadas em um treinamento do tipo competitivo (competitive lear-
ning), sdo constituidas por uma camada de elementos sensoriais (camada de entrada), uma
tnica camada de elementos processadores, chamada de camada competitiva (competitive
layer).

Estas redes neuronais sdo caracterizadas pela indugio dos neurdnios da camada competi-
tiva a atuarem uns sobre os outros, de tal modo que apenas um tnico neurénio, permanega
ativo, ou seja, produza um sinal de saida néo nulo, a cada instante de tempo. Uma maneira

de se induzir a competigdo entre os neurdnios é a introdugio de conexdes (sinapses) laterais
inibitérias entre eles (ROSENBLATT, 1962).

Para explorarmos um pouco mais sobre as sinapses inibitérias, consideremos a rede neu-
ronal mostrada na Figura 6.4, na qual a camada competitiva estd destacada, mostrando as
conexdes primdrias com a camada de entrada da rede e as conexdes inibitérias, que sio uma
segunda fonte de estimulos. Cada tipo de conexio, serve a um propésito definido. A soma
ponderada dos sinais de entrada (estimulos) em cada neurénio se presta a detecgio de pa-
drdes no espago de estimulos. Assim cada neurdnio produzird uma resposta seletiva para
cada particular conjunto de estimulos. As conexdes laterais, por sua vez, produzem efeitos

excitatdrios e inibitérios, dependendo da distdncia relativa dos neurénios conectados.

Por forga da motivagdo biolégica, as conexdes laterais, sio matematicamente descritas
por uma fungdo do tipo chapéu mexicano (HAYKIN, 1994), como mostrado na Figura 6.5.
Nesta podemos distinguir duas regiGes de interesse na interagao lateral entre os neurénios,
a regido central, de carater excitatério e as regides laterais vizinhas, de carater inibitério.

Normalmente, sdo desprezadas as regiGes mais afastadas da regido central.

Este tipo de rede neuronal apresenta duas caracteristicas importamtes:
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Figura 6.4 - Rede neuronal direta com camada competitiva, mostrando as conexdes
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Figura 6.5 - Fungdo tipo chapéu mexicano das conexoes laterais.

1. A rede tende a concentrar a sua atividade no interior de nuvens locais (clusters), no
espago de estimulos, referida como bolha de ativagio (activity bubbles) (KOHONEN,
1988).

2. A localiza¢do das bolhas de ativagao é determinada fundamentalmente pela natureza

dos estimulos.

Sejam zy, ..., T, os estimulos aplicados a rede neuronal, com p elementos sensoriais na sua
camada de entrada. Sejam wj, ..., wj, os correspondentes pesos sindpticos do neurdnio j da
camada competitiva. e ¢k, ..., 0, ..., C;,k 08 pesos das conexdes laterais, que sao os valores
de uma fungdo chapéu mexicano, na forma discretizada com K amostras. Sejam y, ..., yn os
sinais de saida da rede, ou sinal de saida de cada um dos N neurdnios da camada competitiva.

Expressa-se o sinal de saida do neurdnio 7 na forma

K
vi = ¢(Pi + ) cayina)y (5= 1,2,...,N). (6.3)
k=—K

Nesta equagdo ¢ é qualquer fungdo de ativac¢do, responsdvel pela quantizacao do sinal de

safda no intervalo [0,1]. O termo P; € o potencial de entrada do neurdnio j, na forma,
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4
Pj = Z wy; Ty (64)
=1

A solugdo da equagdo 6.3 é obtida recursivamente, uma vez reformulada, com a introdugao
de um parametro (), que é um controlador empirico da convergéncia. Assim a equagio 6.3

fica escrita na forma,

K
y(t+1) = o(Bj + B Y cayia(®), j = 1,2,...,N. (6.5)
. k=—K
Na equagdo 6.5, y;(t+1) é a saida do neurénio j, no tempo t+1 e y;;x(t) é a saida do neurdnio
J +k, no tempo ¢. A agdo limitante da fungdo ¢ faz com que a resposta y, se estabilise,
na dependéncia do valor adotado para 8 (HAYKIN, 1994). Se o parametro 3 é grande o
suficiente, no estado final, correspondente a ¢ — oo, o valor de y; tenderd a permanecer no
interior de uma nuvem espacialmente limitada (bolha de ativagdo), centrada em um ponto
onde o sinal de saida inicial y;(t = 0) devido unicamente ao estimulo representado pelo

potencial de ativagao P; é maximo.

6.4 METODO

O objetivo deste experimento é de promover uma simulagao da utilizagdo do grafico M-N
através de uma rede neuronal, de certa forma emulando o comportamento do intérprete de
perfis, quando ele utiliza o grafico M-N para determinagdo do elemento mineralégico principal
das rochas, em um intervalo de profundidade de um pogo, através dos dados de perfil.

6.4.1 A Rede Neuronal

Para a obtengdo da arquitetura da rede neuronal aqui apresentada, formula-se o problema
da determinagdo da composigdo mineralégica da rocha em um certo intervalo do perfil, de
uma forma bastante simplificada. Assim, deseja-se uma arquitetura de rede neuronal, capaz
de apenas, identificar o mineral essencial ou o principal mineral responsavel pela formagao
da matriz rochosa, que ocorre em um determinado intervalo de profundidade. Nesse sentido
podemos interpretar o comportamento da rede como sendo o da realizagao de uma classifi-
cagao dos pontos (M;, N;), representativos das camadas definidas no perfil em fungao dos

pontos fizos no plano N-M.
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Na Figura 6.6, apresenta-se a arquitetura de rede neuronal desenhada para a classificagéo
dos pontos (M;, N;), que formam a entrada da rede neuronal, composta por dois elemen-
tos sensoriais na sua camada de entrada. Em fungdo dos oito pontos fixos, marcados no
grafico M-N (Figura 6.7), definimos, que cada ponto fixo seré representado por um elemento
processador na camada competitiva da rede, composta entao, por oito neuronios. Para a
construgao final da camada competitiva da rede neuronal, associa-se ao peso sindptico (w;;)
caracteristico de cada um dos seus neurénios, o valor de cada um dos pontos fixos represen-
tativos de um mineral em particular, como visto na Tabela 6.1. A partir dos experimentos
realizados, o parametro 3, foi tomado igual a unidade. A fungao representativa das conexdes
laterais foi aproximada pela fungdo do inverso multiplicativo da distancia Euclidiana, entre
um ponto fixo (peso sindptico) e um ponto qualquer (M;, N;), no plano M-N. A rede neu-
ronal, assim desenhada esta preparada para a classificagdo do espago de estimulos em oito
classes (minerais) distintos.

6.5 RESULTADOS

6.5.1 Resultados sobre Dados Reais

A aplicagdo dessa arquitetura de rede neuronal foi realizada sobre um conjunto de perfis
(s6nico, densidade e neutrénico) de um pogo do campo petrolifero do Rio Jurud, na bacia do
Alto Amazonas (Petrobras).

Mostra-se na Figura 6.7, os pontos M; e N; (mostrado com cruzes), calculados a partir
das expressoes 6.1 e 6.2, para o ponto médio de cada intervalo de interfaces, como definido
pela anélise de testemunhos. Os pontos fixos estédo representados por circulos numerados de

acordo com o mineral que representam, como visto na Tabela 6.2.

A introdugdo de um ponto fixo extra para a representativo da argila (folhelho) (mostrado
por um circulo, com o nimero 1 na Figura 6.7) no grafico M-N se deve a uma prévia anélise
dos testemunhos, onde se verifica a presenga de sequéncias de arenitos e folhelhos, de modo
a tornar a classificagdo realizada pela rede neuronal mais realista. A definicdo do ponto de
argila se deu a partir da determinagdo do ponto de maximo valor no perfil de raios gama
natural RGma. (Figura 6.7) para este intervalo de perfil analisado. Posteriormente, efetua-se
o cdlculo de M e N do ponto de argila a partir das expressdes 6.1 e 6.2 com os valores de At,,
pbsh € ¢n., tomados como a média aritmética de todos os pontos do perfil, que apresentassem
um valor de raio gama da ordem de 90% de RGmaz-

A simulacio da classificagdo mineralégica realizada pela rede neuronal estd mostrada na
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de Competitiva
Entrada

Figura 6.6 - Rede neuronal direta, com camada competitiva, para a simulagao do
comportamento do intérprete na andlise do grafico M-N. Mostra-se as
conexoes laterals apenas para o neuronio de nimero 5.
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Tabela 6.1 - Pontos fixos no grafico M-N, representativos de cada neurénio da
camada competitiva.

Neur6nio | M N
1 0,771 | 0,553
2 0,628 | 0,838
3 0,650 | 0,838
4 0,585 | 0,830
5 0,537 | 0,785
6 0,520 | 0,785
7 0,505 | 0,705
8 0,380 | 1,020

Tabela 6.2 - Associagao de nimeros a minerais utilizada pela rede neuronal.

Nimero Mineral
1 Argila
Silica (0,0 < ¢ < 12,0 pu)
Silica (12,1 < ¢ < 27,0 pu)
Calcita
Dolomita (0,0 < ¢ < 12,0 pu)
Dolomita (0,0 < ¢ < 12,0 pu)
Anidrita
Gesso

OO 3| O] U ]| DN

Figura 6.8-C na forma de um grafico de barras, onde no eixo horizontal estdo mostrados
os nimeros referentes aos minerais classificados, como na Tabela 6.1, para cada intervalo de
profundidades, como mostrado no eixo vertical. A andlise de testemunho deste pogo realizada
a partir dos testemunhos recuperados deste pogo realizada por um especialista (Petrobras)
esta mostrada na Figura 6.8-B, como uma forma de validar da classificagdo realizada pela
rede neuronal. Onde se observa que as lentes de siltito foram incorretamente classificados,

por vezes como argila, outras vezes como arenito.

6.6 CONCLUSAO

A simulagdo do comportamento do intérprete quando da utilizagdo do grifico M-N, a

partir da utilizagdo de uma rede neuronal com camada competitiva, se mostrou efetiva no
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Figura 6.7 - Grafico M-N, sobre o qual a rede neuronal realizard a sua classificagao.
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sentido da identificagdo dos minerais essenciais com a introdu¢do de um ponto fixo represen-
tativo da argila, sem o qual classificagOes erréneas seriam realizadas. Este comportamento
evidencia o fato de que, apesar da rede neuronal prescindir da fase de treinamento supervi-
sionado, é de extrema necessidade a presenga do intérprete para a correta defini¢do a prior:
dos pontos fixos (classes) a serem utilizados na fase de operagio da rede neuronal. Este fato
no entanto ndo inviabiliza a utilizagdo dessa rede neuronal, para a identificagdo de minerais
nos perfis, uma vez que a correta definigao das classes pelo intérprete pode ser entendida

como a aprendizagem ou formagao do conhecimento da rede neuronal.




7 - CORRELACAO ESTRATIGRAFICA DE PERFIS

7.1 INTRODUGAO

A correlagdo estratigrafica pode ser entendida como sendo a determinagao da correta
equivaléncia espacial das rochas baseada em suas propriedades fisicas (OLEA & DAVIS,
1986). A correlagdo estratigrifica busca a determinagéo da continuidade lateral das rochas,

podendo ser realizada com base em diversos critérios, como declinados abaixo

1. Identificagao de elementos fosseis.

2. Posigio relativa na sequéncia sedimentar (idade da rocha).
3. Textura.

4. Geometria (forma da formagéo).

5. Relagdes facioldgicas.

6. Perfis petrofisicos de pogos.

Na correlagao realizada a partir dos perfis petrofisicos, as formagdes sdo descritas unica-

mente através de suas propriedades fisicas e sua sequéncia textural (FONS, 1969).

A correlagao estratigrafica pogo-a-pogo de perfis petrofisicos é uma das mais importantes
aplicagoes da perfilagem de pogo. Nesse processo, as curvas registradas no perfil, se cons-
tituem em uma importante ferramenta de trabalho para o intérprete, propiciando o correto
mapeamento de estruturas de subsuperficie, a caracterizagio dos sistemas deposicionais e
numa escala de maior detalhe, a reconstituigdo da morfologia das unidades de fluxo e das
descontinuidades hidriulicas de um reservatério (DOVETON, 1986).

Na realizagdo da correlacdo estratigrifica pogo-a-pogo, por meio dos perfis petrofisicos,
o processo realizado pelo intérprete pode ser entendido, a partir da identificagio de uma
caracteristica fei¢ao em um perfil base ou perfil do pogo de referéncia, a qual é marcada como
nivel de referéncia (datum), associado & presenga de uma determinada sequéncia sedimentar.
Um datum deve representar uma interface de importancia geolégica regional, o que leva a

sua principal caracteristica, que é a sua visibilidade nos perfis dos demais pogos. A partir
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da marcagao dos datums nos perfis dos vérios pogos, o intérprete passa & identificagio da
continuidade lateral das diversas unidades litolégicas contidas no interior do intervalo de
profundidade definido pelos datums, as quais o auxiliaram na construgio de um modelo
geométrico para o reservatério, o qual é de fundamental importancia para o desenvolvimento
futuro de um campo petrolifero. Este trabalho é por natureza tedioso e realizado de forma
iterativa, com o intérprete continuamente re-examinado sua correlagao anterior e alterando

seus datums, quando necessirio (LUTHI et al, 1995).

A sequeéncia das operagoes realizadas pelo intérprete na execugio de uma correlagio pogo-
a-pogo é tipicamente um processo de reconhecimento de padrdes ou sob outro ponto de vista,
como um problema de decisao. De qualquer forma é um forte indicativo para a utilizagio das
redes neuronais artificiais para a sua simulagdo computacional, uma vez que as redes neuro-

nais artificiais apresentam um bom comportamento para a solugdo deste tipo de problema

(CICHOCKI & UNBEHAU, 1995).

Neste sentido, de modo a capturar computacionalmente o processo da correlagao pogo-
a-pogo de perfis, como realizado pelo intérprete, LUTHI et al (1995), apresentaram uma
arquitetura de rede neuronal direta, treinada através do algoritmo da retro-propagacao do
erro para a identificagdo de um dnico datum @o longo de todo o perfil base, a qual foi satisfa-
toriamente aplicada sobre diversos perfis, oriundos de pogos de uma mesma regiao. Conforme
visto na Figura 7.1, esta arquitetura de rede neuronal é desenhada de forma tal que, a ca-
mada de entrada da rede, funciona na forma de uma janela mével (time delay layer). A
cada apresentagao de um novo ponto do perfil, este entra na ultima posi¢do (neurénio) da
camada de entrada e descarta-se o valor contido na primeira posigdo, com o consequente
deslocamento de todas as amostras do perfil de uma posigdo ao longo da camada de entra-
da. A camada oculta contém um nimero de neurénios, intermedidrio entre o o niimero de
elementos processadores da camada de entrada e a camada de saida da rede. A camada é
composta por um unico neurdnio, cujo estado é 1, na presenca do datum e 0 para todos as

demais possibilidades.

De maneira geral, a rede neuronal para a simulagdo da correlagdo pogo-a-pogo de perfis,
deve ser capaz de fornecer duas respostas, quando aplicada sobre os perfis dos outros pogos,

na sua fase de operagao, que sao:

1. A existéncia do datum.

2. A posicao em profundidade do datum.

Esta questdo implica no projeto de uma arquitetura de rede neuronal na qual a quantidade

profundidade n3o faga parte do processo. Desta forma, o problema de decisao envolvido com
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DE ENTRADA

Figura 7.1 - Arquitetura de rede neuronal artificial para a determinacio de um
datum em um perfil de pogo. (LUTHI et al, 1995)

a correlagao pogo-a-pogo de perfis, passa a ser um problema de decisdo bindrio; ou seja,
admite apenas duas alternativas para a sua solugdo, sim, para a existéncia do datum e ndo,

no caso contrario.

Assim sendo, apresenta-se neste capitulo, uma arquitetura de rede neuronal, composta por
trés camadas, treinada com o algoritmo da retropropagagao do erro, sobre um tnico perfil,
chamado perfil base, com o o objetivo de simular a tomada de decisdo de um intérprete,
na realizagdo da correlagdo pogo-a-pogo de perfis. Sob um ponto de vista um pouco mais
abrangente, seria a localizagao em profundidade, ndo de um tnico datum, mas sim de uma
unidade geoldgica (eletroface), através da localizagao de sua base e do seu topo, como definido

pelo intérprete no perfil base, com os seguintes objetivos:

1. Determinar a existéncia dessa camada em outro pogo da area.

2. Determinar o seu posicionamento em profundidade.

7.2 METODO

A utilizagdo das redes neuronais para a simulagdo da tomada de decisdo do intérprete na

realizagao da correlagdo de perfis, parte da interpretagao do processo dedutivo do intérprete,
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que pode ser visto na seguinte forma:

1. Identificagdo de uma camada de interesse no perfil base.

2. Identificagdo nos outros perfis da continuidade lateral desta camada.

Na identificagdo da continuidade lateral de uma determinada camada litolégica, alguns
fatores de natureza geométrica, devem ser considerados, devido aos processos naturais de
deposicao e sedimentacdo das rochas sedimentares, como por exemplo o espessamento das
camadas selantes e o consequente acunhamento das camadas reservatérios. Neste sentido a
rede neuronal deve ser capaz de capturar no seu processamento de indentificagao, as caracte-

risticas geoldgicas desse processo.

Mais uma vez, associando o perfil a realizagao de um processo temporal na forma de
uma série temporal. A arquitetura da rede neuronal, proposta para simualar a correlagio
pogo-a-pogo é mostrada na Figura 7.2. Nesta arquitetura, cada neurdnio da camada oculta
é ativado por uma fungdo de ativagao do tipo sigmoide e o neurénio da camada de saida por

uma fungio linear, segundo o teorema da aproximagéo de fungdes.

As principais caracteristicas desta rede sao:

1. A existéncia de um dnico neurdnio na camada de entrada, evita a restrigdo espacial
da espessura da camada geoldgica, representada pelo nimero de amostras do perfil ser

associada ao nimero de neurdnios da camada de entrada.

2. Essa arquitetura intencionalmente vetoriza as operagdes na fase de treinamento da rede,

com potencial ganho de eficéncia computacional.

Deve-se observar que a presenga de um inico neurénio na camada de entrada da rede
neuronal, em nada limita a sua capacidade de armazenamento de informacao, da feita que
de forma independente do mimero de interfaces (padrdes) a serem armazenadas, elas serio

escritas na forma de um tnico vetor.

O passo seguinte para a aplicagao desta arquitetura, para a simulagao da correlagdo pogo-
a-pogo é a codificagdo da resposta desejada na forma de um vetor binério, tomando partido
do sinal bindrio de saida, natural do neurdnio da camada de saida da rede, de tal modo que o
valor um represente uma posigao de topo ou base, associado a camada de interesse no perfil
base. Neste caso é importante que a rede neuronal memorize toda a camada a ser identificada

nos demais pogos, assim a resposta desejada sera escrita na forma de um vetor binério, onde
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Figura 7.2 - Arquitetura de rede neuronal para a correlagdo pogo-a-pogo de uma
camada.
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a partir da interface de topo até a interface de base da camada é assinalado o valor um e
para todos os demais pontos do intervalo de treinamento é assinalado o valor zero; ou seja,
dado por

d=100..01..10..0]7,

onde T indica o transposto do vetor-linha.

7.3 RESULTADOS

A performace desta arquitetura de rede neuronal, para a simulagdo da correlagdo pogo-

a-pogo de perfis petrofisicos, foi testada sobre dados sintéticos e dados reais.

7.3.1 Resultados sobre Dados Sintéticos

O estudo da arquitetura da rede neuronal aqui apresentada, foi realizado, em principio,
a partir de segdes geoldgicas idealizadas (PANTUZZO, 1996) e sobre a simulagdo numérica
dos perfis da ferramenta de espectrometria de raio gama natural (PANTUZZO, 1996; SILVA,
1993). S

A primeira aplicagao foi realizada sobre o modelo geolégico sintético, mostrado na Figura
7.3, onde mostra-se a disposicdo geométrica das camadas e as fragoes volumétricas da sua
mineralogia, foram obtidos através da simulagdo numérica (SILVA, 1993), os perfis de raio

gama natural, para trés dos pogos mostrados.

Uma rede neuronal foi construida, segundo a arquitetura mostrada na Figura 7.2, conten-
do apenas 20 neurdnios na sua camada oculta e treinada para o reconhecimento da camada
limitada pelas interfaces marcadas com circulos escuros na Figura 7.5-a (pogo I). O treina-
mento consistiu da apresentacdo desse intervalo e a correspondente resposta desejada & rede
neuronal, por 2500 vezes. O suficiente para o mapeamento pretendido, como mostrado na
Figura 7.4, onde mostra-se quatro instantes do treinamento da rede. Mostra-se na Figura

7.5 a correlagao realizada pela rede neuronal para a camada 6 na Figura 7.3.

Na Figura 7.6 apresenta-se o resultado do comportamento da rede neuronal para a corre-
lagdo estratigrifica para o mesmo exemplo mostrado no caso anterior, agora contaminado por
ruido branco, com média zero e varidnga finita ndo correlacionavel com o perfil. Observa-se

que a rede neuronal ndo apresentou grandes variagoes no seu comportamento.

Para o modelo geoldgico sintético, mostrado na Figura 7.7, foram gerados os perfis da

ferramenta de raios gama natural para os pogos I, IT e III. A partir do par estimulo-resposta,
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COMPOSICOES MINERALOGICAS E FRAGOES VOLUMETRICAS (%)

Figura 7.3 - Modelo geoldgico sintético I, perfilado nos pogos I, II e III. (modificado
de PANTUZZO, 1996)
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Figura 7.4 - Treinamento da rede neuronal. Nesta figura, no eixo horizontal estao
marcadas as profundidades do intervalo de perfil adotado para o trei-
namento e no eixo vertical mostra-se a resposta da rede. O trecho
do perfil de treinamento é marcado com linha tracejada, a resposta
desejada esta marcada com cruzes e a resposta da rede é marcada com
a linha cheia. (a) 50 épocas. (b) 750 épocas. (c) 1 500 épocas. (d) 2
500 épocas. '
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Figura 7.5 - Simulagdo da correlagao pogo-a-pogo dos perfis de raio gama obtidos

nos pogos I (a), II (b) e III (c).

mostram as interfaces utilizadas para o treinamento da rede.

Os circulos escuros no perfil (a)
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Figura 7.6 - Simulag8o da correlagdo pogo-a-pogo dos perfis de raio gama con-
taminados com ruido, obtidos nos pogos I (a), II (b) e III (c). Os
circulos escuros no perfil (a) mostram as interfaces utilizadas para o
treinamento da rede.
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mostrado na Figura 7.8, foi treinada uma rede neuronal, segundo a arquitetura da Figura 7.2,
com 20 neurdnios na camada oculta. No treinamento o par estimulo-resposta foi apresentado
3000 vezes. Na Figura 7.9, mostra-se o resultado da correlagdo pogo a pogo, realizada pela

rede neuronal, para a correlagao da camada 5 na Figura 7.7.

7.3.2 Resultados sobre Dados Reais

Nesta secdo, aplica-se a arquitetura de redes neuronais mostrada na Figura 7.2, para a
simulagido da tomada de decisdo do intérprete para a realizagdo da correlagdo estratigrifica
em cinco pogos da regido de Lago Maracaibo, Venezuela (LUTHI et al, 1995).

No tratamento com dados reais, a rede neuronal foi projetada com 120 neurénios na
camada oculta. Adotou-se o perfil de volume de argila do pogo w1112, como perfil base e
escolhemos o intervalo de treinamento mostrado na Figura 7.10, que mostra ainda quatro

instantes do treinamento dessa rede. O treinamento se estendeu a um total de 4500 épocas.

Mostra-se os resultados da correlagao estratigrifica realizada pela rede neuronal na Figura
7.11 e na Figura 7.12. Como também pode ser visto pela Tabela 7.1, onde mostra-se os
resultados das profundidades de topo e base da camada correlacionada pela rede neuronal
em comparagido com a correlagdo efetuada visualmente por um interprete (LUTHI et al,
1995). '
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Figura 7.7 - Modelo geoldgico sintético II, perfilado nos pogos I, IT e III. (modificado
de PANTUZZO, 1996)
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Figura 7.8 - Treinamento da rede neuronal. Nesta figura, no eixo horizontal estao
marcadas as profundidades do intervalo de perfil adotado para o trei-
namento e no eixo vertical mostra-se a resposta da rede. O trecho
do perfil de treinamento é marcado com linha tracejada, a resposta
desejada esta marcada com cruzes e a resposta da rede é marcada com
a linha cheia. (a) 50 épocas. (b) 750 épocas. (c) 1 500 épocas. (d)
3000 épocas. '
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mostram as interfaces utilizadas para o treinamento da rede.




Tabela 7.1 - Comparagido das profundidades (em metros) para a correlagao pogo-

a-pogo entre o interprete e a rede neuronal

Correlagao Estratigrafica

Pogo

Interprete

Rede Neuronal

Topo

Base -

Topo

Base

wll12

3 208,9

32151

32089

3 215,0

w991

32247

3 232,1

32244

3 231,9

w893

3 139,0

3 146,7

3139,0

3 144,8

w866

3 290,0

32954

3290,9

3 206,3

w706

31225

3124,0

31223

3123,6
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Figura 7.10 - Treinamento da rede neuronal. Nesta figura, no eixo horizontal
estdo marcadas as profundidades do intervalo de perfil adotado para
o treinamento e no eixo vertical mostra-se a resposta da rede. O
trecho do perfil de treinamento é marcado com linha tracejada, a
resposta desejada esta marcada com cruzes e a resposta da rede é
marcada com a linha cheia. (a) 50 épocas. (b) 750 épocas. (c) 2 500
épocas. (d) 4 500 épocas. '
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Figura 7.11 - Simulag¢ao da correlagdo pogo-a-pogo dos perfis reais de volume de
argila dos pogos w1112, w991, w866. (LUTHI et al, 1995)

VSH VSH
0 - 1,0 0 . 1,0
W 1112 W 991
3650 - .
3630
3660 .
3640
3670 1
3650
3680 .
3660 T
3670 .00
3680 3700
3690 3710
3700 ] 3720
3710 - 3730+ -
3720 . 3740t ]
3730 1 3750} J
rem I 1

121

VSH
0 1,0
W 893
3730} '
3740+
3750F

3800

3810




o VSH

winz

-3180

-3190

3200

3210

Prof. (m)

3220

- 3230

3240

3250

3260

3270F_

Figura 7.12 - Simulagdo da correlagdo pogo-a-pogo dos perfis reais de volume de
argila dos pogos w1112, w893, w706. (LUTHI et al, 1995)
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8 - CONCLUSAO

A principal aplicagdo de uma rede neuronal artificial é a de simular, ainda que de um
modo bastante simplificado, o comportamento do sistema visual humano, em atividades como
a do reconhecimento de padrdes e de classificagdes. Com isto, a computagdo com uma rede
neuronal artificial pode possibilitar, de forma eficiente, a automacao dos processos mentais
de tomada de decisdo, que sdo peculiares ao ser humano mas completamente estranhos aos

algoritmos sequenciais convencionais.

Sob este ponto de vista, a avaliagio do comportamento ou do processamento de uma rede
neuronal deve ser tratada de um modo diferente daquele dado aos processos computacionais
convencionais. A corregao, ou a qualidade, do processamento com uma rede neuronal nio
pode ser avaliada, simplesmente em fungdo da comparagdo da resposta fornecida pela rede

neuronal com aquela que se considera como resposta correta.

O resultado da aplicagado do processamento de uma rede neuronal deve, entdo, ser avaliado
no sentido de se obter uma verificagdao, mesmo que de forma qualitativa, da incorporagdo da
informagdo contida no conjunto de treinamento, ou nos parametros livres estabelecidos para

a rede neuronal e na sua capacidade de utilizagio deste conhecimento em situagdes inéditas.

A utilizagdo do conhecimento adquirido pela rede, durante a fase de atualizagdo dos seus
parametros livres, foi aqui avaliada pela razao entre a quantidade de informacgao fornecida
através do conjunto de treinamento e a quantidade de novas informacées obtidas por meio

do seu processamento.

Neste trabalho, apresentou-se a computagao com as redes neuronais artificiais aplicada
a trés assuntos tipicos da interpretacdo geolégica de perfis de pogo. Para que estes tépicos
podessem ser tratados de maneira conveniente por meio da computagdo conexionista, sob o
ponto de vista de simular o comportamento do sistema visual do intérprete de perfil, eles

foram definidos na forma de problemas de decisdo.

O primeiro assunto abordado foi o da determinagdo das interfaces no perfil, o qual foi
tratado sob dois pontos de vista. Em primeiro lugar por meio de uma rede neuronal direta
multicamadas, onde se apresentou uma forma computacionalmente eficiente, para a arquite-
tura da rede neuronal direta multicamadas, aqui chamada de forhza vetorial, associada a uma

defini¢do conveniente para o conjunto de treinamento. A aplicacao dos dados de perfil nesta
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Tabela 8.1 - Comparagio das profundidades (em metros) das interfaces determi-
nadas pelo intérprete, pela rede neuronal direta multicamadas e rede
neuronal de HOPFIELD para o pogo wll12.

Interprete | Rede Direta | Rede de HOPFIELD
3 190,3 3 190,8 31941
3 200,1 3198,0 3 202,0
3 209,0 3 209,0 3 210,1
3 215,3 3 215,3 3 218,1
32248 32231 3 226,0
3 231,0 3 229,8 3 232,3

arquitetura possibilitou a solugdo de problema de uma maneira eficiente, e com uma boa
utilizagao da informagdo contida no conjunto de treinamento. Esta consistia da informacao
de apenas algumas das interfaces, e o processamento da rede neuronal foi capaz de encontrar

praticamente todas as interfaces existentes ao longo do trecho de perfil.

Em segundo lugar, o problema da determinacdo das interfaces foi abordado a partir da
defini¢do de uma arquitetura de rede neuronal recorrente do tipo HOPFIELD. Obteve-se os
seus parametros livres por meio da associagdo da fungdo energia, que governa a dinamica
da rede neuronal, a uma funcio objeto obtida a partir da norma euclidiana, entre o dado
real de perfil e o obtido por meio do modelo convolucional, o qual destacava a profundidade
de localizagdo das interfaces. O processamento com a rede de HOPFIELD leva a um de-
crescimento continuo da fungio energia até que a variagdo dos estados dos neurdnios seja
desprezivel. Com isto, a associagao direta dos estados dos neurdnios com a presenga ou nao
de uma interface, levou a uma determinacao satisfatéria do posicionameto das interfaces em
profundidade, em comparagdo com a determinagao realizada por um intérprete.

A comparagao direta entre o comportamento destas duas redes pode ser realizada em ter-
mos da eficiéncia computacional. Neste caso, a rede neuronal direta multicamadas apresentou
uma grande vantagem em relagido a rede de HOPFIELD, uma vez que ela nao apresenta a
necessidade da manipulagdo com matrizes de grandes dimensdes. Por outro lado, esta com-
paragao pode ser realizada em fungdo da precisdo dos resultados de ambas as redes, em
comparagao aqueles definidos pelo intérprete. Esta avaliagdo pode ser vista na Tabela 8.1
obtida para a determinagdo das interfaces para um trecho do pogo wll12.

O segundo tépico da interpretacdo de perfis pogo aqui abordado foi o problema da iden-
tificagao de litoldgias através dos perfis de porosidade. Este assunto foi tratado sob um novo

ponto de vista, onde uma arquitetura de rede neuronal contendo uma camada competitiva foi
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aplicada para a automagdo da interpretagao do grafico M-N, visando simular o processo de
tomada de decisdo do intérprete nesta atividade. O comportamento da rede, quando aplicada
diretamente sobre dados reais de perfil foi bastante satisfatério em comparagio com a énalise
de testemunho realizada por um intérprete. Isto abre novas pespectivas para a aplicagio
das redes neuronais artificiais para a automagio de uma das atividades mais rotineiras do

intérprete de perfis que é a interpretagdo de graficos e dbacos.

O terceiro tépico abordado foi o da correlagao estratigrafica pogo-a-pogo de perfis. Es-
te assunto é um dos mais nobres na interpretagdo da informagao dos perfis geofisicos. A
simulagio do comportamento do intérprete se procedeu por meio da utilizagdo da mesma
arquitetura de rede neuronal direta multicamadas, desenvolvida para o caso da determinagao
das interfaces, em virtude da sua boa eficiéncia computacional. Isto associado a definigao
de um novo conjunto de treinamento propriamente desenvolvido para esta simulagao. O
método conforme apresentado, quando aplicado sobre dados sintéticos e reais, mostrou re-
sultados bastante satisfatérios.

Todos os algoritmos utiliéados nesta tese foram escritos sob o ambiente MATLAB, utili-
zando algumas das rotinas do Neural Toolboz, aplicados sobre uma plataforma RISC 6000.

O tratamento isolado dado a estes problemas de modo algum limita a possibilidade da
associagao destas redes neuronais, para a produgdo automatica de uma primeira aproximagao
para o modelo geolégico para o reservatério, como pode ser visto por meio do fluxograma

mostrado na Figura 8.1.

A avaliagao dos resultados das arquiteturas de redes neuronais para as aplicagdes aqui
apresentadas mostraram um bom desempenho e indicam a possibilidade de um maior incre-
mento da utilizagao das redes neuronais para o auxilio ao intérprete de perfis. Bem como,
para a preparagio de futuros trabalhos envolvendo a aplicagao das redes neuronais artificiais
para o caso geral da automagdo de vérias das atividades dos intérpretes de outros dados

geofisicos.
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