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RESUMO

A aplicacao de algoritmos de machine learning tem se destacado como uma ferramenta eficaz
e cada vez mais empregada em diversas areas industriais, trazendo avangos significativos na
analise e interpretacdo de dados complexos e executando tarefas autdbnomas de maneira a
simular a capacidade e raciocinio humanos. Na industria petrolifera, estas técnicas que utilizam
o aprendizado de maquina tém desempenhado um papel muito importante no estudo de
reservatorios, sobretudo por conta das incertezas associadas, o que acaba por possibilitar uma
melhor compreensdo das caracteristicas dos pogos e aprimorar as operagdes de exploracio e
producdo nos campos. Nesse sentido, o presente trabalho visa a caracterizagdo de eletrofacies
em dois pogos de petroleo localizados na parte emersa da Bacia Potiguar, no Campo de Jagana,
por meio da aplica¢do do algoritmo de machine learning K-means para realizar a clusterizacao
dos dados dos pogos disponibilizados pela plataforma REATE, da ANP. A metodologia do
projeto envolveu a selecdo de um conjunto de perfis de pogos, cujos dados foram submetidos a
um processo de analise, selecdo, tratamento e normalizagdo para posterior utilizagdo no
aprendizado. Nesta etapa, os perfis de pocos foram pré-processados para corrigir anomalias e
padronizar as medi¢des. Em seguida, aplicou-se o algoritmo K-means para realizar a
clusterizagdo dos dados, por meio da utilizacdo de dados de um "pogo-teste" e dos dados de
cada "poco-objetivo", em dois casos diferentes, identificando padrdes distintos que foram
associados as diferentes eletrofacies. Os resultados obtidos foram promissores, apresentando
uma alta correspondéncia com as condic¢des reais observadas nos pogos estudados. A andlise de
comparagao de imagens por pixels feitas por uma das bibliotecas de programagao aplicadas no
modelo, utilizada para validar a precisao do método, revelou uma semelhanga de 97,22 % e
98,13 % entre as eletrofacies reais e as preditas pelo modelo nos dois exemplos. Estes achados
demonstram a eficacia do projeto e do uso do K-means na caracterizagdo de eletrofacies,
oferecendo uma ferramenta robusta para a analise geologica e contribuindo para a otimizagao

das operagdes de exploragao.

Palavras-chave: algoritmos; eletrofacies; perfis; precisao; aprendizado.



ABSTRACT

The application of machine learning algorithms has emerged as an effective and increasingly
employed tool across various industrial sectors, bringing significant advancements in the
analysis and interpretation of complex data and performing autonomous tasks in a way that
simulates human capacity and reasoning. In the oil industry, these machine learning techniques
have played a crucial role in reservoir studies, especially due to the uncertainties involved,
allowing for a better understanding of well characteristics and improving exploration and
production operations in the fields. In this context, the present work aims to characterize
electrofacies in two oil wells located in the onshore portion of the Potiguar Basin, in the Jagana
Field, through the application of the K-means machine learning algorithm to cluster the well
data made available by the REATE platform of ANP. The project's methodology involved
selecting a set of well logs, which were subjected to a process of analysis, selection, treatment,
and normalization for later use in learning. At this stage, the well logs were pre-processed to
correct anomalies and standardize measurements. Then, the K-means algorithm was applied to
cluster the data using the data from a "test well" and data from each "target well" in two different
cases, identifying distinct patterns that were associated with different electrofacies. The results
obtained were promising, showing a high correspondence with the actual conditions observed
in the studied wells. The pixel-by-pixel image comparison analysis performed by one of the
programming libraries applied to the model, used to validate the method's accuracy, revealed a
similarity of 97.22% and 98.13% between the actual and predicted electrofacies in the two
examples. These findings demonstrate the effectiveness of the project and the use of K-means
in electrofacies characterization, offering a robust tool for geological analysis and contributing

to the optimization of exploration operations.

Keywords: algorithms; electrofacies; logs; accuracy; learning.
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1 INTRODUCAO

A caracterizagdo de reservatorios exige a compreensao da complexidade do subsolo
e a avaliagdo dos riscos envolvidos, utilizando uma variedade de abordagens e técnicas, como
a fisica de rochas, inversao sismica, modelagem geologica e geoestatistica, além de ferramentas
baseadas em inteligéncia artificial (Spikes et al., 2017). Entre as técnicas utilizadas, a
caracterizacdo de eletrofacies se destaca como uma ferramenta essencial para entender as
propriedades geologicas dos reservatorios. As eletrofacies representam diferentes zonas dentro
do reservatorio, identificadas com base em perfis de pogos, permitindo uma compreensao
detalhada das camadas subterraneas e a capacidade do reservatorio de armazenar e produzir
hidrocarbonetos (Zahmatkesh et al., 2021).

Apesar da importancia da caracterizagao de eletrofacies, o processo de identificagao
e analise dessas zonas muitas vezes enfrenta desafios significativos, como a variabilidade
geologica, dados limitados e/ou com elevado custo para obtencdo e a complexidade dos
reservatorios. Diante disso, tem-se a problematica: como ¢ possivel obter a caracterizagdo de
eletrofacies de um poco de petréleo de maneira eficiente e pratica sem a necessidade de
equipamentos de medicao ou técnicas e softwares especificos de identificagao?

Compreender e identificar as eletrofacies € um dos aspectos mais importantes para
analisar e explorar areas dentro de campos de petréleo com potencial para producdo e que
possuem adequada viabilidade econdmica. Além disso, a aplicacdo de técnicas por algoritmos
de aprendizado de méaquina pode trazer inovagdes para a area de perfilagem, além de possibilitar
analises precisas e detalhadas de dados geoldgicos.

O presente trabalho tem como objetivo analisar o uso de técnicas de aprendizado
de méaquina, especificamente o algoritmo de clusterizagdo K-means, na caracterizacdo de
eletrofacies em pocos de petroleo. Busca-se investigar como essa abordagem pode tornar mais
eficiente e acessivel e, também, melhorar o processo de identificagdao de eletrofacies, por meio
da comparacgao dos resultados preditos com as condigdes reais observadas em reservatorios de
petrdleo. Para isso, sera realizada uma andlise detalhada dos perfis de pogos, incluindo o
tratamento e normaliza¢do de dados, além de uma comparagao pixel a pixel entre as eletrofacies
reais e preditas pelo modelo.

Este projeto estd organizado de modo que, no tOpico 2, as caracteristicas e
informagdes da area de estudo serdo expostos e destacados. No topico 3, sera apresentada a
fundamentagdo teodrica sobre a perfilagem de pocos e alguns conceitos e técnicas de

aprendizado de maquina. No capitulo 4, a metodologia e os materiais utilizados ao longo do
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desenvolvimento e implementacdo do projeto serdo apresentados, assim como a aplicagdo do
modelo. Finalmente, os topicos 5 e 6 trardo os resultados e conclusdes do estudo,
respectivamente. As identificagdes das eletrofacies dos pogos realizadas pela maquina serao
apresentadas, além da demonstragdo da semelhanga para com as distribuicdes reais de

eletrofacies dos pogos, tanto visual como quantitativamente.
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2 AREA DE ESTUDO

A regido dos pocos objetos de estudo compreende a parte emersa da Bacia Potiguar,

em especifico o Campo de Jagana. As caracteristicas e aspectos geoldgicos de ambos serdo

abordados a seguir.

2.1 Bacia Potiguar

A Bacia Potiguar esta localizada na por¢do mais oriental da regido nordeste do
Brasil, abrangendo os estados do Rio Grande do Norte e do Ceara. De acordo com Portella e
Fabianovicz (2017), sua area sedimentar em terra firme é de cerca de 26.700 km?, enquanto a
por¢io submersa totaliza aproximadamente 195.400 km?. Do ponto de vista geoldgico, faz
fronteira a leste com a Bacia de Pernambuco-Paraiba através do Alto de Touros, a noroeste com

a Bacia do Ceara pelo Alto de Fortaleza, e ao sul, estd limitada por rochas do embasamento

cristalino, como mostra a figura 1.

Figura 1 - Mapa de localizagao da Bacia Potiguar
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Fonte: Portella e Fabianovicz (2017).

A exploragdo de hidrocarbonetos na Bacia Potiguar comegou em 1949 com
mapeamentos conduzidos pelo Conselho Nacional do Petréleo (CNP) (Portella; Fabianovicz,

2017). Em 1956, ap6s a criagdo da Petrobras, foram perfurados dois pogos estratigraficos. Na
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década de 70, durante a primeira crise do petroleo, as atividades exploratorias foram retomadas
(Femenick, 2014), resultando na descoberta dos campos de Ubarana (1973), Agulha (1975) e
Mossoro (1979). Essas descobertas levaram a um aumento na exploragao da bacia, o que
resultou em importantes descobertas de campos entre 1980 e 1985, como Fazenda Belém, Alto
do Rodrigues, Estreito, Fazenda Pocinho, Guamaré, Serraria, Lorena, Upanema e Canto do
Amaro. Entre 1980 e 1990, a bacia teve seu maior investimento exploratorio, com a perfuracao
de 675 pocos, representando cerca de 50% do total de pogos exploratdrios perfurados na bacia.

Apos a criacao da Agéncia Nacional do Petréleo (ANP) em 1997, a Bacia Potiguar
foi alvo de novos levantamentos e licitagdes, resultando em novas descobertas e a incorporagao
de pequenas acumulagdes pela Petrobras.

Até hoje, a explora¢do na Bacia Potiguar envolveu levantamentos gravimétricos,
magnetométricos, dados sismicos e a perfuracdo de 1.353 pocos exploratdrios (Travassos et al.,
2021). A porgao terrestre tem 341,2 km de extensdo e 19,03 km? de area cobertos por dados
sismicos 2D e 3D, respectivamente. A por¢ao maritima possui 57.917,59 km de dados sismicos
2D e 23.246,01 km? de dados 3D. Atualmente, a bacia conta com 85 campos em producdo e
desenvolvimento, com estimativas de reservas e recursos mostrados na tabela 1, de acordo com

o Boletim Anual de Reservas atualizado em 1 de abril de 2024.

Tabela 1 — Proporcao de Reservas e Recursos de petrdleo e gas natural na Bacia Potiguar

Petréleo des de Gas Natural (Milhées de m3)
: : : 0 Reservas | Reservas | Reservas Recursos
: : : 0 gente 1P 2P 3P Contingentes
Terra| 31,3364 36,7420| 38,3159 1,2035| 3.883,00 | 4.158,00 | 4.238,00 47,17
Mar| 0,6487 1,5469 1,5883 0,0668| 525,00| 886,00 970,00 344,05
Total| 31,9851 | 38,2889 | 39,9042 1,2703 | 4.408,00 | 5.044,00| 5.208,00 391,22

Fonte: Adaptado de SIGEP/SDP/ANP (2023).

Sabendo-se que:
e Provadas (1P);
e Provadas e Provaveis (2P);

e Provadas, Provaveis e Possiveis (3P).

2.1.1 Arcabouco Estrutural e Embasamento

A Bacia Potiguar ¢ parte integrante do Sistema de Riftes Cretdceos no Nordeste do

Brasil. Sua formacao e desenvolvimento estd ligada ao processo de estiramento da crosta
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terrestre, que levou a fragmentacdo do Supercontinente Gondwana durante o Mesozoico. Este
processo culminou na separagdo das placas Sul-Americana e Africana e na formagao do Oceano

Atlantico (Bertani et al., 1990).

Figura 2 - Mapa estrutural da por¢do emersa da Bacia Potiguar
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A secao emersa do Rifte Potiguar estende-se na direcdo ENE-WSW, sendo
delimitada pelas falhas de Carnaubais a leste e de Areia Branca a oeste. Esta estrutura ¢
composta por trés unidades principais: grabens, altos internos e plataformas do embasamento,
conforme ilustrado na figura 2 (Bertani ef al., 1990). O embasamento da bacia ¢ constituido por
rochas pré-cambrianas da Provincia Borborema, formada pela fusdo de blocos crustais arcaicos
e proterozoicos, que sdo compostos por sequéncias litoestratigraficas de rochas igneas e

metamorficas (Pedrosa Jr. ef al., 2010).

2.1.2 Arcabouco Estratigrdfico

A subdivisdo da Bacia Potiguar em 3 Supersequéncias segue a evolugdo
tecnoestratigrafica proposta por Pessoa Neto et al. (2007). Segundo ele, o preenchimento da
bacia ocorreu conforme as diferentes fases de sua evolucao tectonica: Rifte I, Rifte II, Pos-Rifte
e Drifte, como mostra a carta estratigrafica na figura 3.

Na primeira supersequéncia (Rifte I e II), no inicio, durante o Rifte I, entre o

Neoberriasiano e o Eobarremiano, predominou-se um regime tectonico de estiramento crustal,
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com o desenvolvimento de falhas normais de grande rejeito que definem hemi-grabens
assimétricos e altos internos na direcao geral NE-SW. Nesses grabens, foram depositados deltas
lacustres progradantes, associados a folhelhos ricos em matéria organica intercalados com
turbiditos, agrupados na Formacao Pendéncia (Bertani ef al., 1990).

Na fase seguinte, Rifte II, durante o Neobarremiano/Eo-Aptiano, instaurou-se um
regime transcorrente/transformante ao longo da futura margem equatorial, provocando uma
mudancga na cinematica do rifte e deslocando o eixo de rifteamento para a parte submersa da
Bacia Potiguar, enquanto a por¢do emersa possou por soerguimento e erosdo. Nesse contexto,
foram depositados arenitos grossos e pelitos na parte superior da Formagdo Pendéncia, ainda
em um ambiente flivio-deltaico-lacustre. Também foram formados leques aluviais e sistemas
fluviais de alta energia da Formagdo Pescada, em sistemas deposicionais continentais

(Travassos et al., 2021).

Figura 3 - Diagrama estratigrafico da Bacia Potiguar
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A bacia, na sua por¢ao terrestre, apresenta uma assimetria evidente, com uma borda
falhada no Sudeste (Sistema de Falhas de Carnaubais). Essa estrutura controla a presenca de
fanglomerados e um grande depocentro da Formacdao Pendéncia (Supersequéncia Rifte),

conforme mostrado na figura 4.

Figura 4 — Secao transversal do Perfil esquematico da parte emersa da Bacia Potiguar
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Apbs a primeira supersequéncia, as fases seguintes tratam-se da transi¢do e
desenvolvimento tectonico em ambientes submersos. A Supersequéncia Pos-Rifte ¢ marcada
por um regime tectonico relativamente calmo e pela transi¢ao gradual de sistemas deposicionais
continentais para marinhos. Seus sedimentos incluem os fandeltaicos e flavio-deltaicos da
Formacao Alagamar (Membros Canto do Amaro e Upanema) e os folhelhos transicionais
(Membro Galinhos), com um evento de mdxima transgressao, conhecido como Camada Ponta
do Tubarao (CPT).

Ja a Supersequéncia Drifte, depositada entre o Albiano e o periodo Recente, durante
a fase de subsidéncia termal, consiste em uma sequéncia flivio-marinha transgressiva coberta
por uma sequéncia clastica e carbonatica regressiva, representada pelos sedimentos
siliciclasticos das formagdes Agu (proximal) e Quebradas (distal) e pela plataforma carbonatica

da Formacgao Ponta do Mel (Portella; Fabianovicz, 2017).

2.1.3 Sistemas Petroliferos

A Bacia de Potiguar, de acordo com a classificagdo de Morelatto e Fabianovicz

(2015), possui 3 sistemas petroliferos atuantes: Pendéncia-Pendéncia (!), Pendéncia-Alagamar

(!) e Alagamar-Acu (!).
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As primeiras rochas geradoras comprovadas na Bacia de Potiguar sao os folhelhos
lacustres Neocomianos da Formagdo Pendéncia. A integracdo de dados geoquimicos e
geotérmicos indica que a Formagao Pendéncia atingiu maturidade a partir do Santoniano, sendo
submetida a condigdes de temperatura bastante elevadas, o que a tornou uma potencial geradora
de petroleo (Morelatto; Fabianovicz, 2015). As rochas geradoras da Formagao Pendéncia sao
compostas por folhelhos negros ricos em matéria organica, depositados em ambientes lacustres
de 4agua doce, flavio-deltaicos e fandeltaicos (Pessoa Neto et al., 2007).

Além disso, a geracao de hidrocarbonetos na bacia também provém dos folhelhos
e margas da Formacdo Alagamar da idade Aptiana (Portella; Fabianovicz, 2017). Os folhelhos
da formacao sdo lacustres cinza escuros a negros provenientes de ambiente fluvio-deltaico e
marinho restrito (Pessoa Neto et al., 2007).

Os hidrocarbonetos gerados pela Formagao Alagamar exibem diferentes niveis de
evolucdo térmica, indicando que se originaram a partir de rochas geradoras com variados graus
de maturagdo. De acordo com estudos geoquimicos, na parte terrestre da bacia, as unidades
geradoras da Formagdo Alagamar sdo imaturas. Contudo, na por¢do marinha, esta formagao
apresenta alta evolucdo geotérmica, alcancando o pico de maturacdo no Mioceno. Os Oleos
gerados na plataforma continental migraram lateralmente em diregdo a porgao terrestre da bacia,
seguindo os alinhamentos estruturais pré-existentes (Morelatto; Fabianovicz, 2015).

Os principais reservatorios da Bacia de Potiguar sdo formados por arenitos flavio-
deltaicos e turbiditicos da Formac¢ao Pendéncia (Neocomiano), arenitos deltaicos da Formagao
Alagamar (Aptiano) e arenitos flavio-edlicos da Formagdo Agu (Albiano-Cenomaniano), de
acordo com Portella e Fabianovicz (2017). Os arenitos da Formag¢ao Pendéncia apresentam
porosidades entre 18% e 24% e contém oleo de 31 a 36° API, o que indica leve e boa qualidade.
Os arenitos deltaicos da Formagdo Alagamar possuem uma porosidade de aproximadamente
12% e contém 6leo com densidades variando de 16 a 34° API, variando de 6leo pesado a leve.
Finalmente, os arenitos da Formagao A¢u tém porosidades de 19% a 30% e contém O6leo com
densidades de 14 a 34° API, também variando de pesado a leve (Barbosa, 2013).

Com relacao aos selos dos reservatorios da bacia, os selos das Formagoes Acu e
Alagamar sdo proporcionados por niveis peliticos, que sdo camadas de rochas sedimentares
finas compostas por argila e silte, caracterizadas por baixa permeabilidade. J4 os selos das
acumulagdes da Formacdo Pendéncia, sdo formados por folhelhos associados
estratigraficamente aos reservatorios e pelo fechamento de armadilhas devido a movimentagdes
em falhas, que justapdem rochas reservatorio com folhelhos de blocos baixos ou sequéncias

superiores (Morelatto; Fabianovicz, 2015).
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O trapeamento na Formag¢do Pendéncia possui uma grande variedade de cendrios,
incluindo blocos falhados rotacionados relacionados as falhas de borda dos grabens onshore e
estruturas associadas a falhas antitéticas, gravitacionais e de transferéncia. Embora essas trapas
tenham um forte componente estrutural, variagdes laterais de facies e feigdes paleogeomorficas
também podem contribuir para o aprisionamento do petroleo (Travassos et al., 2021).

Na Formacao Agu, as trapas podem ser estruturais, mistas ou paleogeomorficas. As
trapas estruturais sao formadas pela combinagcdo do mergulho regional das camadas com o
arrasto de falhas normais reativadas nas ombreiras dos grabens onshore. As trapas mistas tém
um componente estrutural e importantes variagdes laterais de facies. Por fim, as trapas
paleogeomorficas sdo definidas por leques aluviais nos flancos de paleoaltos do embasamento
(Travassos et al., 2021).

Na Formacdo Alagamar, as trapas sdo principalmente estruturas homoclinais
truncadas por canions submarinos e estruturas domicas associadas a falhas transcorrentes. Além
disso, na Formag¢ao Ubarana, podem ocorrer trapas estratigraficas, definidas pela intercalagao

de arenitos turbiditicos com folhelhos intraformacionais (INSIGHT, 2005).

2.2 Campo de Jacana

O Campo de Jacana esta situado na porcdo emersa da Bacia Potiguar, nos
municipios de Apodi e Governador Dix-sept Rosado, com uma érea de desenvolvimento de
25,19 km?, conforme ilustrado na figura 5. Localizado a aproximadamente 310 km a oeste de
Natal, a capital do Estado do Rio Grande do Norte, o campo teve seus maiores picos de
producao mensal de petrdleo, fluido principal produzido, nos quatro primeiros anos, chegando
a 910,7 bbl/dia em marco de 2010, de acordo com os painéis dindmicos da ANP.

Em se tratando da geologia da area do campo e das fontes de hidrocarbonetos, os
principais reservatorios de Jacana sdo compostos por arenitos fluvio-deltaicos do Cretaceo
inferior, pertencentes a Formacao Pendéncia. Esses arenitos possuem uma porosidade média
que varia entre 8% e 20% e permeabilidades que vao de 0,1 a 670 mD, estando saturados com
6leo de 33 a 36° API, considerado leve e de qualidade. O principal mecanismo primario de
producao ¢ o influxo de agua, com um aquifero de fundo atuando nas zonas mais rasas, e gas
em solucao nas zonas mais profundas. Nao ha injecdo de fluidos no campo para fins de

recuperacdo aprimorada (ANP, 2016).
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Figura 5 — Mapa de localizagdo do Campo de Jagana
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A descoberta do campo em julho de 2005 marcou o inicio de estudos detalhados e
analises minuciosas para avaliar o potencial do campo, bem como a viabilidade econémica da
exploracdo, que culminaram na declaragdo de comercialidade em dezembro de 2006 (ANP,
2016). Logo apos, deu-se inicio a produgdo no Campo de Jagana, em janeiro de 2007, apontando
anos iniciais promissores, com bons volumes de producdo de 6leo até o final de 2010, como

mostra o grafico 1, seguidos de um gradativo declinio ao longo dos anos seguintes.

Grafico 1 — Historico de Producao de Petroleo e Gas Natural do Campo de Jagana
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 Machine Learning

Machine Learning, em portugués, aprendizagem de maquina, representa uma area
em constante evolucdo de algoritmos computacionais desenvolvidos para emular a inteligéncia
humana, aprendendo a partir do ambiente ao seu redor (El Naqa; Murphy, 2015). As aplicagdes
deste ramo da computacao podem ser observadas em varios setores da sociedade, por exemplo:
na saude, contribuindo em diagnosticos mais precisos, nas finangas, em previsdes de mercado
e pregos, assim como na industria do petroleo, em predigdes de reservas e declinios de produgao
e na analise de dados sismicos e geoldgicos.

O aprendizado de maquina ¢ definido como a utilizagdo de varios algoritmos para
ensinar computadores a identificar padrdes em dados a serem utilizados para previsdes e
previsoes futuras, ou como uma verificagdo de qualidade para otimizagdo de desempenho. Ele
proporciona aos computadores a capacidade de aprender sem serem explicitamente
programados (BELYADI; HAGHIGHAT, 2021).

Ao implementar o aprendizado de maquina, ¢ essencial que se compreenda o
contexto, o conhecimento prévio e os objetivos do problema a ser abordado. Mesmo com dados
disponiveis, ¢ fundamental que estes sejam selecionados, limpos, integrados e pré-processados
(Chapman et al., 2000). A selecdo de caracteristicas desempenha um papel crucial, pois
influencia diretamente no sucesso ou fracasso do sistema de aprendizado de méquina. Também
¢ importante considerar a sensibilidade ou protecao de certas caracteristicas. Em seguida, deve-
se tomar decisdes sobre o modelo de aprendizado ou tipo de aprendizado de maquina a ser
utilizado, treinando-o com dados e ajustando os parametros para alcancar um desempenho
otimizado. Ap6s a construg@o do sistema, a avaliagdo e interpretacdo dos resultados tornam-se
determinantes para conclusdes finais. A fase final consiste na implementagdo pratica, seguida
por ajustes continuos no sistema de aprendizado de maquina para aprimorar suas variaveis

(GEETHA; SENDHILKUMAR, 2023).
3.1.1 Tipos de Aprendizado de Maquina
Com relagdo as formas de aprendizagem, Geetha e Sendhilkumar (2023)

classificam os tipos algoritmos em aprendizado de méaquina cléssico, aprendizado por esfor¢o

e aqueles baseados em redes neurais e aprendizado profundo. A categorizagdo dos algoritmos



25

classicos da-se pela representacdo dos dois principais tipos de aprendizado, o supervisionado e
o ndo supervisionado. O aprendizado semi-supervisionado também estd incluindo na categoria

cléssica, visto que engloba os outros dois.

Aprendizado Supervisionado

No aprendizado supervisionado, a maquina ¢ treinada para aprender uma fungdo
que relaciona entradas a saidas com base em exemplos rotulados. Essa abordagem ¢ utilizada
quando existem metas especificas a serem atingidas a partir de um conjunto conhecido de
entradas. As tarefas mais comuns nesse contexto sdo “classificacdo”, que envolve a separagao
dos dados, e “regressdo”, que ajusta os dados. Por exemplo, prever a classe ou sentimento de
um texto, como em um tweet ou andlise de produto, ¢ um exemplo de aprendizado
supervisionado. Isso implica que a maquina utiliza dados de treinamento com rdtulos

conhecidos para aprender a relacdo entre as entradas e as saidas desejadas (SARKER, 2021).

Aprendizado Nao Supervisionado

Neste tipo de aprendizado de méaquina, ao contrario do supervisionado, os dados
disponiveis sdo apenas de entrada, sem rotulos associados, ou seja, procura-se realizar a
identificagdo de padrdes neste conjunto de caracteristicas. Além disso, devido a falta de saidas
associadas, ndo ¢ possivel fazer comparacdes entre as previsdes fornecidas pelo modelo e dados
reais do estudo (BELYADI; HAGHIGHAT, 2021). Um exemplo de aprendizado ndo
supervisionado ¢ a aplicacao de um algoritmo de agrupamento em um conjunto de dados com
informagdes sobre clientes de uma loja (Entrada). O algoritmo, entdo, agrupa os clientes em um
determinado nimero de grupos com caracteristicas de comportamentos de compras
semelhantes (Saida), como aqueles que fazem compras frequentes com valores baixos e outro
grupo com clientes que voltam com menos frequéncia, mas cujas compras tém valores mais

altos.

Aprendizado Semi-Supervisionado

Neste caso, a combinacdo dos outros dois tipos de aprendizagem cldssica ocorre

quando os dados disponiveis sdo rotulados e ndo rotulados. Entretanto, na maioria das vezes,

esse tipo de configuragdo acontece em casos que os dados rotulados sdo escassos devido a
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varios fatores, como custo e dificuldade de obtengao, enquanto os dados nao rotulados sdo bem
mais numerosos. A proposta do aprendizado semi-supervisionado ¢, entdo, empregar exemplos
rotulados para adquirir informagdes iniciais sobre o problema e, posteriormente, utilizar essas
informacdes para orientar o processo de aprendizado a partir de exemplos nao rotulados (Bruce,
2001). A figura 6 mostra um exemplo simples de situagdo com alguns dados rotulados e o

restante ndo rotulado, o que torna o aprendizado semi-supervisionado util.

Figura 6 - Exemplificacao de conjunto de dados para Aprendizado Semi-Supervisionado
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Aprendizado por Esforco

E um algoritmo de aprendizagem que permite as maquinas interagirem com um
ambiente ou contexto especifico e melhorarem seu desempenho automaticamente. Isso ocorre
devido aos feedbacks que a maquina recebe da iteracdo com o ambiente na forma de
recompensas ou penalidades, de acordo com as sucessivas tomadas de decisdo. O objetivo do
aprendizado €, entdo, utilizar essas informagdes e maximizar a recompensa final ao longo do
tempo, ja que realiza um processo de tentativa e erro (Mohammed et al, 2016). O aprendizado
por esfor¢o ¢ uma ferramenta muito empregada nos campos da automagao e otimizagao, além

da robotica e jogos.

Aprendizado Profundo e Redes Neurais
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O aprendizado profundo ndo € apenas um tipo de algoritmo, mas um subconjunto
do aprendizado de maquina que se baseia no aprimoramento dos proprios métodos ao analisar
os algoritmos computacionais. As redes neurais artificiais sao a base deste aprendizado e se
concentram em emular o processo de pensamento e aprendizado humano. Com os avangos
tecnologicos e computacionais, o aumento da capacidade de processamento tem possibilitado
a evolugdo das redes neurais, 0 que permite aos computadores a resolugdo e compreensao de
problemas cada vez mais complexos. O aprendizado profundo possui vasta aplicabilidade em
diferentes areas, especialmente na resolugdo de casos de reconhecimento de padrdes sem a

necessidade de interven¢do humana (GEETHA; SENDHILKUMAR, 2023).

3.1.2 Clusterizagdo

A clusterizacao de dados ¢ uma técnica bem comum de andlise de dados no campo
do aprendizado de maquina. E a principal abordagem utilizada de aprendizado nao
supervisionado e envolve a tarefa de agrupar um conjunto de dados em clusters (ou grupos),
como mostra a figura 7, de modo que os itens dentro do mesmo grupo sejam mais semelhantes
entre si do que itens de outros grupos (Raschka; Mirjalili, 2017). O objetivo principal da
clusterizagdo ¢ identificar grupos naturais ou categorias, por meio da descoberta de estruturas
ou padrdes ocultos nos dados nao rotulados disponibilizados (GEETHA; SENDHILKUMAR,

2023).

Figura 7 — Ilustrag¢do simples do processo de Clusterizacao
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Devido a subjetividade da tarefa de agrupar os dados, varios métodos podem ser

usados para realizar tal processo. Métodos Hierarquicos, Particionais, Baseados em Densidade
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e Baseados em Grade sdo alguns dos exemplos, entretanto alguns desses métodos de
clusterizacdo incorporam conceitos de outras técnicas, o que acaba por dificultar, em alguns
casos, a classificagdo de certo algoritmo em uma unica categoria de método (Han; Kamber,
2001). O método K-Means, que sera abordado no préximo topico e utilizado neste trabalho, ¢
uma das ferramentas mais utilizadas para agrupamento e ¢ caracterizado como um Método

Particional, em que os dados sdo divididos em um ntimero pré-definido de clusters.
3.1.3 Algoritmo K-Means

O algoritmo k-means ¢ um método de clusteriza¢ao que agrupa dados nao rotulados
em clusters, com base na similaridade entre eles. O objetivo principal ¢ dividir um conjunto de
dados em k grupos (clusters) distintos, em que cada ponto de dados pertence ao cluster cujo
centroide ¢ mais proximo (GEETHA; SENDHILKUMAR, 2023).

O k-means busca minimizar a variancia intra-cluster, ou seja, a soma dos quadrados
das distancias entre os pontos de dados e os centroides de seus clusters correspondentes. Ou
seja, dado um conjunto de dados X = {x1, x2, ..., xn}, o objetivo &, entdo, dividir os dados em
k clusters (C1, C2, ..., Ck) de forma a minimizar a soma dos quadrados das distancias
euclidianas entre os dois pontos (OLIVEIRA, 2008). A funcao objetivo do k-means € definida

Ccomo.:
Ci 2
J(Cy,Cy, ... ,Cx,my,my, .., my) = zlezj':;'”xij — mi” (3.1)

Onde:

| Ci |: nimero de pontos no cluster Ci.

X;;: j-€simo ponto no cluster Ci.

m;: centroide do cluster 1, o qual ¢ ponto médio de todos os pontos em Ci.

2 . . 1 .
||xi i—my || : distancia euclidiana entre um ponto de um cluster € o centroide.

De acordo com (LACHI; ROCHA, 2005), o método do K-Means possui um

conjunto de etapas seguidas pela ordem:
1. Inicializacdo: Definicdo de k clusters iniciais, bem como os seus centroides (pode ser
determinado de forma aleatéria ou usando algum método especifico, como o Método

do Cotovelo, o qual serd abordado mais a frente).
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2. Atribuicao: Atribui¢do de cada ponto ao cluster cujo centroide € o mais proximo, de
acordo com a distancia euclidiana.
3. Atualizacio do Centroide: Os centroides sao recalculados como os pontos médios dos

pontos em cada cluster.

4. Repeticao: Os passos 2 e 3 sdo retornados até que os centroides nao mudem

significativamente ou até que um niimero maximo de iteragdes seja atingido.

O algoritmo converge para uma solucao, mas a solug¢ao final pode depender da
escolha inicial dos centroides (LI; WU, 2012). Portanto, ¢ comum executar o algoritmo varias
vezes com diferentes inicializagdes e escolher a solugdo com a menor soma de quadrados. A
figura 8 ilustra o processo de iteracdo do algoritmo até encontrar a solu¢do mais viavel de

acordo com a otimizacdo da fung¢do objetivo do K-Means.

Figura 8 - Exemplo da aplicagdo do K-Means sobre um conjunto de dados iniciais (a),
mostrando algumas etapas do processo, como a defini¢do dos cl/usters iniciais e seus respectivos
centroides (b) e as seguintes iteracdes, segunda (c), terceira (d) e ultima (e), até convergir

adequadamente.
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Fonte: (JAIN, 2010)

Método do Cotovelo
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O método do cotovelo (Elbow Method) ¢ uma técnica muito utilizada na analise de
clusters, especialmente em algoritmos como o k-means, a fim de determinar o numero 6timo
de clusters (k) a serem escolhidos para um conjunto de dados. A ideia principal ¢ avaliar a
variabilidade intra-cluster em fung¢do do niimero de clusters e identificar o ponto onde o ganho
na reducdo da variabilidade comeg¢a a diminuir, assemelhando-se a um "cotovelo" em um
grafico (BHOLOWALIA; KUMAR, 2014).

O procedimento geral para aplicar o método do cotovelo ¢ indicado por Nainggolan
et al. (2019) pelas seguintes etapas:

1. Execugdo do algoritmo de clusterizagdo (por exemplo, k-means) para diferentes valores
de k.

2. Para cada valor de £, a variabilidade intra-cluster (também chamada de inércia ou soma
dos quadrados intra-cluster) ¢ calculada.

3. O grafico para identificagdo dos clusters € plotado (o eixo x representa os valores de k
€ 0 eixo y representa a variabilidade intra-cluster).

4. Identifica¢do do ponto no grafico onde a reducdo da soma dos erros quadrados comeca

a diminuir, formando um padrao semelhante a um cotovelo (Figura 9).

Figura 9 - Representacao grafica do numero correto de clusters pelo Método do Cotovelo
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Fonte: Autor (2024)

A interpretacdo do método do cotovelo requer alguma subjetividade e, em alguns
casos, pode ndo haver um cotovelo claro no grafico. Portanto, a escolha do niamero de clusters
deve ser considerada juntamente com a compreensao do dominio do problema e outros métodos

de validagao de clusters.
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3.2 Perfilagem de Pocos

Os perfis geofisicos de pocos sdo medigdes feitas ao longo de um poco de
perfuracao utilizando instrumentacao geofisica especializada, a qual depende das propriedades
que se deseja medir (Rider, 2002). Eles fornecem informagdes sobre as caracteristicas
geologicas, estruturais e fluidas das formagdes rochosas atravessadas pelo pogo. Portanto,
visam avaliar e classificar reservatorios, assim como determinar a natureza dos possiveis fluidos
presentes. Estas informagdes, como litologia, porosidade, saturacao e permeabilidade de fluidos,
sdo utilizadas para atividades relacionadas a exploracdo e producao de petroleo e gas.

Tipicamente, as medi¢des desses perfis sdo realizadas progressivamente em uma
direcdo, capturando amostras regularmente ao longo da profundidade. Os métodos para obter
tais medigdes tém evoluido ao longo do tempo, assim como as ferramentas e técnicas utilizadas
(Figura 10). Atualmente, nas operacdes de perfuragdo, varias ferramentas de medig¢do sdo
integradas em uma mesma sonda, incluindo os sensores MWD (Measurement While Drilling),
os quais medem as propriedades mecénicas e parametros do poco (SAMPAIO, 2012), e as
ferramentas de medicdo de propriedades geofisicas, conhecidas como LWD (Logging While

Drilling) (Ellis e Singer, 2009).

Figura 10 - Representag¢do simples da etapa de medicao de perfis e propriedades do pogo

Fonte: (OIL & GAS E&P - WELL LOGS, 2013)
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Neste estudo, os principais perfis convencionais de alguns pogos da Bacia Potiguar,
fornecidos pelo site REATE da ANP, que sera abordado no topico 4, foram analisados e
utilizados na aplicag¢ao do aprendizado de maquina. De acordo com os perfis de pogos coletados,
sdo apresentados os principios basicos dos perfis de gamma-ray (GR), caliper, neutronico

(NPHI), sonico (DT), densidade (RHOB) e resistividade.

3.2.1 Perfil Gamma-Ray (GR)

O perfil de raio gama (GR - gamma-ray log) ¢ uma técnica de perfilagem utilizada
na exploragao e producao de hidrocarbonetos e mede a radioatividade natural das formagdes
rochosas de acordo com a profundidade. A medigao ¢ realizada por uma sonda que ¢ baixada
ao longo do pogo, a qual detecta variacdes na radioatividade que podem ser correlacionadas
com diferentes tipos de litologias (Nazeer et al., 2016).

Este perfil ¢ registrado por um dispositivo conhecido como sonda de detectores de
radiagdo, como o cintilometro e, as vezes, o contador Geiger-Muller, que sdo componentes da
ferramenta de raios gama. Esses aparelhos medem a radioatividade proveniente da
desintegracio de elementos radioativos, como potassio (K*°), tério (Th?*?) e uranio (U*?), que
ocorrem naturalmente nas rochas (Hurley, 1956). A ferramenta de raios gama pode detectar a
radioatividade originada a poucos decimetros da parede do pogo, fornecendo dados essenciais
para a analise geologica (Rider, 2002).

Rochas ricas em argila, como folhelhos, geralmente apresentam altas leituras de GR
devido ao maior contetido de minerais radioativos, enquanto rochas como arenitos e calcarios
apresentam leituras mais baixas, como mostra a figura 11 (Russel, 1944). Pontos altos no perfil
GR indicam a presenga de rochas argilosas ou folhelhos, que podem atuar como barreiras ou
selos de hidrocarbonetos, enquanto pontos baixos sugerem a presenca de arenitos ou calcarios,
que sdo tipicamente reservatdrios potenciais devido a sua maior porosidade e permeabilidade.

Este contraste de valores do perfil gamma-ray observado entre as formacdes
permite a identificacdo das interfaces entre diferentes camadas geoldgicas, sendo possivel
determinar a distribui¢do vertical das litologias e auxiliar na interpretacdo da estrutura do
reservatorio (Alvarez et al., 2003). Além disso, o perfil GR ¢ util na correlagdo entre pocos e

na determinacdo da espessura e continuidade das zonas de interesse (Huang, 1983).
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Figura 11 - Representagcdo da medida do perfil raio gama para diferentes litologias
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A unidade de medida utilizada para o perfil é o API (American Petroleum Institute)
gama, que ¢ uma unidade padronizada de radioatividade. A escala de medi¢do do perfil GR
normalmente varia de 0 a 200 API, embora em algumas circunstancias, perfis com uma escala

maior possam ser usados dependendo da radioatividade da formagdo rochosa (Santos, 2010).

3.2.2 Perfil de Caliper

O perfil céliper ¢ uma técnica de medigao utilizada para determinar o diametro de
um poco ao longo de sua profundidade, fornecendo informagdes sobre a geometria do pogo. O
processo ¢ realizado com uma ferramenta especifica que ¢ inserida no poco por meio de um

cabo de perfilagem. Esta ferramenta possui bragos extensiveis (calipers) que sdo pressionados
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as paredes do poco, ajustando-se conforme as dimensdes do mesmo (Figura 12). O nimero de
bragos pode variar, geralmente sendo trés ou mais, dependendo do tipo de perfilagem e da
precisdo necessaria. Conforme a ferramenta ¢ descida ou puxada para cima ao longo do pogo,

os bragos medem continuamente o didmetro interno do poco (Santos, 2010).

Figura 12 — Esquematizacdo basica de um dos tipos de equipamentos de medicao do caliper

—— > Cabo

Fonte: Autor (2024)

A medi¢do do didmetro do poco auxilia na verificagdo da qualidade de outras
medi¢des realizadas durante o levantamento do poco, ou seja, de outros perfis (Timm, 2017).
Este controle também avalia a precisdo da perfuracdo e permite monitorar mudancas no
diametro ao longo do tempo, o que ajuda na identificacao de problemas ou fendmenos no pogo.

A andlise da integridade do poco feita a partir do perfil caliper sofre influéncia de
determinadas informac¢des da formagao, como a litologia e a textura e estrutura das rochas,
como mostra a figura 13 (Serra, 1984). Localmente, dissolu¢des anteriores a perfuragdo, como
cavernas cdrsticas ou dolinas, e rochas, como sal ou carbonatos, que podem ser dissolvidas pela
lama, afetam o didmetro do poco. Além disso, a compactacio e a resisténcia ao
desmoronamento das formacdes sdo fatores litologicos importantes. Ja com relagdo a textura e
estrutura, a porosidade e a permeabilidade das rochas também sofrem influéncia, as quais sdo

determinantes para a aderéncia e espessura do reboco na etapa de cimentacdo (Santos, 2010).
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Figura 13 — Representacdo do Perfil Céliper de acordo com a formagao
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O perfil deve ser proximo ao tamanho da broca (bit size) para fornecer medigdes
precisas e representativas do didmetro do po¢o. A unidade de medida utilizada € geralmente

polegadas (in) ou milimetros (mm), dependendo do sistema de unidades adotado.

3.2.3 Perfil Neutrdo (NPHI)

O perfil de porosidade neutrdo (NPHI) fornece a medicdo continua da reacdo das
rochas ao bombardeamento de néutrons. Ele, na prética, estima o teor de hidrogénio na
formagdo, o qual reflete diretamente na porosidade da rocha (Rider, 2002). Os néutrons sao
particulas subatomicas, eletricamente neutras e com massa semelhante a do hidrogénio. Através
de uma fonte radioativa, néutrons de alta energia sdo emitidos, os quais penetram
profundamente na matéria, perfurando a eletrosfera e colidindo diretamente com os nucleos dos
elementos presentes na rocha, de forma a interagir elastico e/ou inelasticamente (Santos, 2010).

Ao colidirem com dtomos de tamanho semelhante, como o hidrogénio, os néutrons
perdem energia. Durante esses choques, a perda de energia permite que os néutrons sejam

capturados pelo ntcleo do 4&tomo, que entdo fica excitado e libera raios gama de alta energia. O
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receptor da ferramenta conta os raios gama liberados em um determinado intervalo de tempo.

\

A taxa de decaimento observada estd relacionada tanto a captura de néutrons quanto a

quantidade de atomos de hidrogénio presentes na rocha da formacao. (Rider, 2002).

Figura 14 — Resposta do Perfil Neutrdo para algumas das principais litologias
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Fonte: Adaptado de Rider, 2002

A figura 14 mostra alguns valores estimados de porosidade neutrdo para diferentes
litologias. A aplicacdo do perfil neutrdo tem como objetivo principal determinar a porosidade,
além de ser uma informacao relevante para a discriminagdo de zonas de gas, em especial quando
analisado junto com o perfil sonico. Geologicamente, pode identificar diferentes litologias,
como evaporitos (Ex.: Camadas de sal), minerais hidratados (Ex.: Argilas hidratadas) e rochas

vulcanicas (Ex.: Basalto) (Stevanato, 2011).
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A interpretagdo do perfil também envolve o cruzamento com outros perfis para,
assim, obter caracteristicas mais visiveis e detalhadas. E necessario considerar, por exemplo,
que as zonas de gés ou hidrocarbonetos possuem baixa porosidade, mas alta densidade. Além
disso, argilas possuem dgua adsorvida, resultando em folhelhos com maior porosidade do que
arenitos limpos. A presenca de lama entre a sapata e a parede do po¢o ao redor do detector
aumenta a quantidade de hidrogénio e diminui a resposta das formacdes. Para a identificacdo
de rochas igneas, elas mostram baixa porosidade no perfil de néutrons, alta densidade e baixo

raio gama (Nery, 1990).
3.2.4 Perfil Densidade (RHOB)

O perfil de densidade (RHOB — Bulk Density) trata-se de um registro continuo da
densidade das formag¢des ao longo do poco. Este perfil é utilizado para a determinagdo da
porosidade das rochas, a qual ¢ calculada ao comparar a densidade medida com a densidade da
matriz da rocha e a densidade dos fluidos presentes nos poros, como mostra a equagao 3.1

(Rider, 2002).

¢ (porosidade) = Pma — Pb 3.1
Pma — Pf

Em que:
® pma — Densidade da matriz (ou grao);
e p, — Densidade da formacao lida no perfil;

e ps — Densidade do fluido nos poros.

O perfil de densidade tem o principio de funcionamento baseado na técnica de
espalhamento de Compton, em que uma fonte radioativa, geralmente Césio (Cs'3”) ou Cobalto
(Co%Y), dentro da sonda emite raios gama de média e alta energia que penetram na formagcao.
Esses raios gama sdo espalhados ao interagir com os elétrons das rochas e a quantidade de
espalhamento € proporcional a densidade da formacdo (Keary et al, 2009). Os detectores
presentes na sonda medem, entdo, os raios gama espalhados, permitindo a conversdo desses
dados em valores de densidade aparente, que sdo utilizados para determinar a densidade da
formagdo rochosa e o tipo de litologia presente ao longo do poco (Ellis, 1988). A figura 15

mostra a ferramenta de medicao de porosidade e o funcionamento da mesma.
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Figura 15 — Esquematizacdo da ferramenta de medi¢ao do perfil de densidade
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Fonte: Baker et al., 2015

A interpretagdo dos dados medidos do perfil densidade permite identificar
diferentes litologias, calcular a porosidade e avaliar a presenca de hidrocarbonetos. Por exemplo,
uma densidade mais baixa pode indicar maior porosidade ou a presenca de hidrocarbonetos,
enquanto uma densidade mais alta pode sugerir rochas mais densas e compactas (Rider, 2002).

No entanto, ao observar a figura 16, a qual exibe alguns valores de densidade para
diferentes litologias e suas variacoes, € possivel perceber que os intervalos de densidades tipicas
apresentam proximidade umas com as outras. Por exemplo, folhelhos e arenitos podem exibir
valores proximos dependendo do grau de compactagdo da formagado. Por conta disso, a anélise
isolada do perfil de densidade dificilmente ¢ usada como determinante para a indica¢do da
maioria das litologias, sendo comumente combinada com o perfil de porosidade neutrdo e o
perfil sOnico para a identificagdo de zonas com gas e a determinagdo da impedéncia acustica,

respectivamente (Stevanato, 2011).

Figura 16 — Resposta do perfil de densidade para algumas litologias mais comuns
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PERFIL DENSIDADE
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3.2.5 Perfil Sonico (DT)

O perfil sdnico (Delay Time — DT), ou perfil actstico, registra o intervalo de tempo
entre a emissdo de um pulso sonoro compressional por um transmissor (T), montado em um
mandril no interior do pogo, e a recep¢ao desse pulso por dois receptores distintos (R e R»),
localizados a distancias fixas e pré-determinadas no mesmo mandril (Serra, 1984), como mostra
a figura 17. Os receptores, geralmente espagados cerca de 300 mm entre si, detectam o tempo
de transito do pulso sonoro através do poco, lama e formagdo, permitindo a medida da
capacidade da formagdo de transmitir ondas sonoras. A frequéncia dos pulsos ultrassonicos
emitidos pela fonte varia entre 20-40 kHz e a unidade de medida do perfil ¢ expressa em

microssegundos por pé (us/ft) (Keary et al., 2009).
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Figura 17 - Principio de medig¢ao do tempo de transito (T.T.) em intervalo sonico usando um

unico transmissor (T) e dois receptores (R1 e R2)
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A velocidade das ondas acusticas nas formacdes rochosas tem uma relacao
inversamente proporcional com os tempos de transito. Em outras palavras, em formagdes
rochosas compactas, onde a velocidade da onda acustica ¢ maior, os tempos de transito sao
menores. Em contrapartida, em formac¢des com maior porosidade e satura¢do de fluidos nos
seus poros, a velocidade da onda actstica ¢ menor, resultando em tempos de transito maiores
(Rider, 2002).

Qualitativamente, o perfil sonico € utilizado para calcular a porosidade da formacao
e ¢ essencial na interpretacdo sismica, fornecendo intervalos de velocidade e perfis de
velocidade que podem ser calibrados com dados de se¢des sismicas, o que permite melhorar a
precisdo dos modelos geologicos e sismicos. Além disso, o perfil sdnico € sensivel a mudancas
texturais tanto em arenitos quanto em folhelhos, auxiliando na identificagdo de litologias, apesar

da alta variac¢do entre as velocidades dentro de cada formacao (Figura 18). Ele também pode
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indicar a presenga de falhas e fraturas na formagao, proporcionando informagdes valiosas para

a caracterizacdo do reservatdrio (Stevanato, 2011).

Figura 18 — Valores de tempo de transito para diferentes litologias
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3.2.6 Perfil de Resistividade

O perfil de resistividade ¢ um perfil elétrico utilizado para medir a resisténcia
elétrica das formacdes ao longo do pogo. O processo envolve a injecao de uma corrente elétrica
nas formacdes circundantes e a medicao da diferenca de potencial resultante. Estas medigdes

permitem identificar diferentes camadas de materiais, fluidos ou formagdes geologicas, como
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rochas, agua, hidrocarbonetos e cavidades, com base nas variagdes de resistividade, além de
ajudar em informacdes sobre a litologia, textura e outras caracteristicas das rochas (Rider, 2002).

De acordo com Santos (2010), o principio de funcionamento da ferramenta de
indugdo para medir o perfil de resistividade ¢ baseado na geracao de campos eletromagnéticos
primarios por uma bobina emissora, que induzem correntes elétricas alternadas na formagao,
conhecidas como correntes de Foucault. Estas correntes, por sua vez, geram campos magnéticos
secundarios que sdo captados por bobinas receptoras. A corrente alternada enviada para a
bobina emissora cria um campo magnético concéntrico que induz essas correntes na formagao,
propagando o sinal. A bobina receptora capta tanto o campo magnético primario quanto os
secundarios, gerando uma corrente induzida em seu circuito. A partir do sinal recebido e da
geometria de aquisicdo, calcula-se a impedancia elétrica e a constante dielétrica da formacao,

estimando assim a resistividade.

Figura 19 — Valores de resistividade para diferentes litologias
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O principal objetivo do perfil de resistividade ¢ detectar hidrocarbonetos, pois estes
sdo maus condutores elétricos e, consequentemente, aumentam a resistividade da rocha medida,
como pode ser observado na figura 19. Em contraste, quando os poros da rocha estdo
preenchidos com agua, a resistividade diminui. Além disso, os valores de resistividade sao
influenciados pela litologia e pela granulometria da rocha (Rider, 2002). A resistividade permite
identificar zonas com hidrocarbonetos e 4gua, indicar dreas permedveis e determinar a
porosidade com base na resistividade. No entanto, as ferramentas de resistividade s6 sdo
eficazes em pocos que contém lamas condutivas, as quais sdo geralmente misturadas com dgua

salgada.

4 MATERIAIS E METODOS

No ambito deste trabalho, ¢ imprescindivel compreender a relevancia da
metodologia empregada, a qual desempenha um papel crucial na condugdo e execugdo da
pesquisa. Este capitulo tem como proposito oferecer uma visao abrangente sobre a abordagem
metodoldgica adotada e os materiais utilizados, destacando os processos essenciais
relacionados a coleta, sele¢do e tratamento dos dados, bem como a aplica¢do do algoritmo .-
means na caracterizagao das eletrofacies.

A solidez e compreensdo dessa abordagem metodolégica ¢ fundamental para
assegurar a validade e a confiabilidade dos resultados obtidos, o que contribui para a constru¢ao

de uma base sélida para a analise e interpretacdo dos achados deste projeto.

4.1 Base de Dados

Fonte dos Dados

A fase inicial deste estudo envolveu a coleta criteriosa de dados, em que o site
REATE da ANP (Agéncia Nacional do Petréleo, Gas Natural e Biocombustiveis) foi escolhido
como fonte primaria de informagdes dos pocos. Essa selecdo baseou-se na relevancia e
abrangéncia dos dados disponiveis no referido site para o escopo da pesquisa. Trata-se de um
banco de dados de dominio publico, disponivel desde 2021, com dados técnicos de bacias

sedimentares terrestres brasileiras e possui dados digitais de pogos, dados sismicos 2D e 3D
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pos-stack (Técnica usada para identificar as caracteristicas geoldgicas do subsolo), dados nao-

sismicos, dados geoquimicos e estudos diversos.

Pogos Estudados

Para esse trabalho, foram determinados trés pogos presentes na por¢ao emersa da
Bacia Potiguar, sdo eles: Pogco 4-BRSA-423D-RN, Pogo 4-BRSA-924-RN e Pogo 4-BRSA-
937D-RN. Os trés pocos estao localizados no Campo de Jagana, todos situados no municipio
de Apodi, no Rio Grande do Norte. A figura 20 mostra a disposi¢ao dos pocos escolhidos de
acordo com as coordenadas geograficas das sondas disponibilizadas nos perfis compostos dos
mesmos. A visualizagdo da localizagdao dos pocos no mapa ¢ a distancia entre eles foram obtidas
com o auxilio do programa Google Earth.

A escolha dos pocos foi fundamentada na premissa de que pocos geograficamente
proximos tendem a apresentar padrdes e propriedades geoldgicas semelhantes. Contudo, ¢é
importante destacar que essa similaridade ndo ¢ garantida, pois varidveis geologicas podem
diferir significativamente, mesmo em dareas proximas. No caso especifico analisado, os trés
pogos apresentam formagdes geologicas similares, embora com diferentes historicos e
potenciais de produgdo. Um dos pogos possui um historico comprovado de producao, enquanto
os outros dois nao tiveram confirma¢ao de hidrocarbonetos ou nao se mostraram
economicamente vidveis para a producdo, como mostram os relatorios finais dos pogos.

Ao incorporar esses dados no processo de treinamento de modelos de aprendizado
de maquina, a intencao € aproveitar a similaridade geologica identificada para prever com maior
precisdo as caracteristicas geofisicas em novos locais, considerando as variagdes potenciais na

produtividade.

Figura 20 — Coordenadas Geograficas dos pogos estudados
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Fonte: Autor, 2024

Arquivos dos Pogos

Os documentos referentes aos pogos, como perfis compostos, relatorios finais e
acompanhamento geologico, sdo comumente disponibilizados no formato PDF. Essa escolha
de formato visa proporcionar uma visualizacdo estdvel e acessivel desses documentos,
facilitando a revisao e analise por parte dos interessados.

Por outro lado, os dados digitais de perfilagem destinados ao aprendizado e analise
mais aprofundada sdo disponibilizados em arquivos DLIS (Digital Log Interchange Standard).
O formato binario padronizado dos arquivos DLIS ¢ especialmente projetado para representar
uma variedade de dados geofisicos complexos (Faiz, 2023), oferecendo uma estrutura eficiente
para a troca de informagdes entre diferentes sistemas e ferramentas na industria de exploragao
e producdo de petroleo e gas. Essa padronizagdo contribui para a precisdo e interpretagdo
consistente desses dados ao longo do tempo, sendo particularmente valiosa em contextos de
aprendizado e pesquisa na area.

A leitura eficiente dos arquivos com esse formato foi possivel por meio da utilizagao
da biblioteca dlisio, em Python. Essa biblioteca oferece ferramentas e funcionalidades
especificas para trabalhar com os arquivos DLIS, o que permite a extragdo e interpretacdao de

dados geofisicos complexos de maneira eficaz. A integragdo do dlisio proporcionou uma
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abordagem programadtica para acessar e analisar as informagdes contidas no arquivo DLIS,

facilitando assim a manipulagdo e utilizagdo desses dados no contexto do projeto.

4.2 Processamento dos dados

Posteriormente ao estagio de escolha dos pogos, a leitura e o processamento dos
arquivos foram feitos por meio da biblioteca dlisio dentro do ambiente do Jupyter Notebook, o
qual se mostrou uma ferramenta importante e de facil compreensao e manuseio. Para esta etapa,

foram realizados os seguintes passos: A exploragao, selecdo e o tratamento dos dados.
Exploragdo dos Arquivos dos Perfis Compostos dos Pocos

Devido a possibilidade de um tnico arquivo DLIS fisico conter varios arquivos
logicos, por conta da facilidade de acesso e manipulacdo e a fim de garantir a integridade dos
dados, foi realizada a verificagdo do nimero de arquivos ¢ o teor de cada informacao para cada
um dos pogos estudados. Para isso, o arquivo foi, entdo, carregado e, por meio da funcdo “load”,
que faz parte da biblioteca dlisio, foi possivel ver a quantidade de arquivos logicos

(LogicalFile()) existentes. A tabela 2 mostra esses dados para os pogos.

Tabela 2 — Quantidade de Arquivos Logicos de cada pogo

Pogo Arquivos Logicos Nomes dos Arquivos

LogicalFile(GEOLOAD.1),
4-BRSA-423D-RN 2 LogicalFile(GEOLOAD.2)
LogicalFile(GEOLOAD.1),

4-BRSA-924-RN 2
LogicalFile(GEOLOAD.2)
LogicalFile(GEOLOAD.1),

4-BRSA-937D-RN 2
LogicalFile(GEOLOAD.2)

Fonte: Autor, 2024

Apos observar a existéncia de dois arquivos ldgicos para cada um dos pogos, foi
necessario visualizar o conteudo de cada arquivo e definir aquele que sera utilizado para o

estudo, ou ainda, caso alguns dados dos dois arquivos sejam mais precisos € corretos, unir as
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informacodes contidas neles em um s6 DataFrame, estrutura de dados bidimensional, tabular e
mutavel, a fim de processa-los posteriormente.

As figuras 21, 22 e 23 exibem a comparagao visual entre alguns dos perfis presentes
nos dados dos arquivos logicos dos pogos. E possivel observar que todos os arquivos
secundarios apresentam menor intervalo que os arquivos principais, ‘“LogicalFile
(GEOLOAD.1)”, e, além disso, a maioria dos pontos estdo sobrepostos ao primeiro arquivo de

cada poco.

Figura 21 — Comparacao entre os dados dos perfis Caliper (a) e DT (b) dos arquivos primario

e secundario (1 e 2) do Poco 4-BRSA-924-RN
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Fonte: Autor, 2024

Figura 22 — Comparacao entre os dados dos perfis NPHI (a) e RHOB (b) dos arquivos
primario e secundario (1 e 2) do Pogo 4-BRSA-423D-RN
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b)

Figura 23 — Comparacao entre os dados dos perfis HMRS - Resistividade (a) e GR (b) dos
arquivos primario e secundario (1 € 2) do Pogo 4-BRSA-937D-RN
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b)

Dessa forma, ap6s essa verificagdo, o arquivo secundario do DLIS de cada poco foi

desconsiderado e o estudo focou no arquivo principal completo, evitando problemas de dados

escassos e descontinuagdo nas curvas dos perfis de pogo.

Sele¢ao dos dados

Com os arquivos para o processamento dos dados definidos, a proxima etapa tratou-

se da sele¢do dos perfis que serdo usados no estudo e posterior aprendizado de maquina para

predi¢ao das eletrofacies. Os perfis foram escolhidos de acordo com a importancia geoldgica

em representar e caracterizar a formagado e suas caracteristicas, como foi mostrado em alguns

itens do topico 3, os quais mostram as informagdes e atributos que os principais perfis medem

e fornecem. Sendo assim, os perfis determinados foram: Céliper, Gamma-Ray, Tempo de

Transito, Resistividade, Densidade e Neutrao.
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Apo6s a defini¢do dos perfis, um DataFrame foi criado para cada poco com as
informacdes destas curvas com o objetivo de analisar e tratar estes dados que serdo usados em
uma etapa posterior. Para isso, o0 mdédulo Pandas, biblioteca para manipulacdo de dados em
Python, foi utilizado para o desenvolvimento desse processo. Os perfis sdo distribuidos em
colunas nesta estrutura de dados de acordo com a profundidade e, entdo, os dados poderdo ser

modelados.

Tratamento dos dados

O primeiro passo do tratamento estava ligado ao entendimento dos dados, a fim de
identificar problemas na qualidade dos mesmos, como valores nulos ou errados. Diante disso,
foram observados valores nulos, sobretudo, no inicio ¢ no final da medig¢ao dos perfis dos trés
pogos, ou seja, em intervalos de profundidade sem interesse para o estudo e, com isso, estes
pontos foram excluidos.

A partir disso, tem-se a fase seguinte, a qual incluiu a definicdo do intervalo de
profundidade para o estudo, tanto para o pogo de treino como para os pogos de teste. A tabela 3

mostra as regides escolhidas para cada pogo e que serdo utilizadas na etapa de clusterizagao.

Tabela 3 — Identificacdo dos Intervalos de estudo de cada pogo e sua identificagdo no

Aprendizado de Maquina
b Intervalo de Profundidade Divisao dos Quantidade de dados
0G0
(Metros) Dados do poco
4-BRSA-423D-
1450 - 1550 Poco de Teste 1000 linhas de dados
RN
4-BRSA-924-
RN 1100 - 1500 Pogo de Treino 4000 linhas de dados
4-BRSA-937D- )
RN 2200 - 2300 Pocgo de Teste 1000 linhas de dados

Fonte: Autor, 2024

A determinacdo dos intervalos de profundidade foi tomada de acordo com a
formacao da Bacia, a qualidade da medicdo do perfil de Caliper e de regides potenciais para o

armazenamento ou estocagem de fluidos, no caso dos pocos de teste.
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Todos os intervalos de estudo dos pocos sdo da Formagdo Pendéncia, uma vez que
se busca representar caracteristicas semelhantes da formagao para os trés pocos. Além disso, os
intervalos possuem medicao aproximadamente constante do perfil Caliper, ou seja, o didmetro
do pogo segue com valores bem proximos do valor do tamanho da broca, o que significa regides
sem arrombamento do poco. Ja em se tratando da escolha por regides potenciais de reservatorios,
os perfis compostos e os testes de formagao disponiveis para estudo dos pogos foram utilizados
para a analise e definicdo de intervalos de profundidade adequados e de relevancia para a
estocagem. Com isso, foi verificada a existéncia de pontos 6timos para o estudo, sobretudo para
0 po¢o 4-BRSA-423D-RN, o qual, além de possuir registros de teste de formagdo, apresenta
historico de produgdo no intervalo selecionado, o que ndo acontece com os outros dois pogos.

As figuras 24, 25 e 26 mostram a visualizacdo dos intervalos de profundidade

escolhidos para os trés pogos e seus respectivos perfis utilizados no estudo.

Figura 24 — Perfis do intervalo de estudo do Poco 4-BRSA-924-RN
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Fonte: Autor, 2024

Figura 25 — Perfis do intervalo de estudo do Pogo 4-BRSA-937D-RN
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Figura 26 — Perfis do intervalo de estudo do Po¢o 4-BRSA-423D-RN
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Posterior a etapa de sele¢@o do intervalo, foi necessario tratar os dados do pogo de
treino para que as informagdes enviadas & maquina para o aprendizado sejam adequadas e
tragam confiabilidade para os resultados que serdao obtidos. Dessa forma, o préximo passo com
relagdo aos dados orientou-se para a analise dos outliers presentes nos pontos do intervalo
escolhido do pogo. Para o projeto, foi escolhido o Método de Desvio Padrao, também conhecido
como a regra dos 3 sigmas.

Trata-se de uma técnica empirica de analise de dados que filtra os outliers usando
intervalos baseados nos valores de desvio padrao e da média de uma série de dados (SEO, 2006).
Tem-se que, do conjunto de dados, ¢ retirada a média total e, a partir dela e do desvio padrao,
encontra-se os intervalos de distribuicao para 3 desvios (o) de cada lado da média (p), ou seja,

ao somar ou diminuir os desvios padrdes, como mostra a figura 27.

Figura 27 — Representagdo da distribuicao para a Regra dos 3 Sigmas
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Fonte: Data Science Time, 2020

Esta regra estatistica estima que, para um conjunto de dados normalmente
distribuidos, aproximadamente 99,7% dos dados estdo dentro do intervalo de até trés desvios
padrdes além da média. A regra também € conhecida como 68-95-99,7, devido a distribuicao
dos dados estar dentro da faixa de 1, 2 e 3 desvios da média, respectivamente (Ross, 2004).

A utilizacdao desse método de visualizagdo e retirada de outliers se deu por conta
dos dados do perfil de céliper do intervalo definido para o pogo de treino (1100 a 1500 metros)
seguirem, aproximadamente, um padrdo de distribui¢do normal, como mostra o grafico 2, ou
seja, a maioria dos valores segue proximo ao valor da média, o que seria representado pelo

diametro da broca, e os demais dados seguirem dentro das faixas dos desvios padroes da média.
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Gréafico 2 — Histograma e Curva de Distribui¢do Normal dos dados definidos do Perfil Céliper

do pogo de treino
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Fonte: Autor (2024)

Apenas o perfil caliper foi analisado e modelado diante do método de desvio padrao,
em razao de que se trata de um registro usado na identificagdo de informagdes pouco confidveis
(caliper anormal, para mais ou menos, em geral, indica dados pouco confiaveis).

ApoOs a observagdo visual da distribuicao dos dados, tem-se que os valores fora do
intervalo representado por 3 desvios padrdes da média sdo considerados outliers e, dessa forma,
foram retirados do conjunto de dados que sera informado a maquina para realizar o aprendizado.
Isso foi feito com o intuito de evitar erros de interpretacdo do modelo, garantir confiabilidade
e precisao nos resultados, além de prevenir distor¢des e enviesamento.

Dessa forma, a quantidade de dados do perfil de treino, que antes era de 4.000 linhas
de dados, passa a ter 3.942, ja que 58 pontos do perfil caliper se tratavam de outliers. Todos
estes pontos, inclusive, eram valores maiores que 3 desvios padrdes somados a média, como

mostra a figura 28.

Figura 28 — Identificacdo dos outliers nos dados do Perfil de Caliper do Pogo de Treino
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4.3 Aprendizado Nao-Supervisionado

Posterior a etapa de processamento e tratamento dos dados, tem-se a aplicagdo da
técnica de agrupamento, o algoritmo k-means, a fim de organizar as observagdes amostrais de
modo a formar grupos com alta similaridade entre os dados dentro de cada cl/uster, enquanto hé
diferencas significativas entre os outros clusters.

No contexto de dados geoldgicos, em que a localizagdo espacial € crucial, ¢
fundamental que os grupos identificados apresentem uma correlagdo espacial coerente, o que
contribui para uma interpretacdo geoldgica adequada. Nesse caso, devido a proximidade
espacial entre os pocos selecionados para o estudo, o sentido geologico € mantido.

Dessa forma, o aprendizado ndo-supervisionado através do algoritmo k-means €
empregado para criar agrupamentos que ndo apenas refletem a similaridade dos dados dos
pocos, mas também mantém a relevancia geoldgica ao considerar a distribui¢do espacial das

observacoes.

Concatenacao dos dados

Para encaminhar os dados para que o modelo realize o agrupamento correto, foi
necessario, entdo, unir os dados com as informacgdes do pogo de treino e do pogo-objetivo, o
qual sera o foco da anélise da predi¢cdo das eletrofacies pelo algoritmo de machine learning.
Para o estudo, a divisdo dos dados se aproximou de 80% das informag¢des advindas do poco
denominado de treino (Po¢o 4-BRSA-924-RN) e o restante, 20%, proveniente do pogo de teste
(Poco 4-BRSA-423D-RN e Pogo 4-BRSA-937D-RN).
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Ap6s a retirada dos pontos outliers do poco de treino, a razdo de dados de treino e
teste passou de 4.000/1.000, para 3.942/1000, o que configura, de forma aproximada, 79,8% e
20,2% de dados de treino e teste, respectivamente. Essa propor¢dao de divisdo permite que o
algoritmo seja executado com eficiéncia (Huc et al., 2021).

A concatenacdo dos dados, entretanto, necessitou de um pequeno passo anterior,
que se trata da identificacdo dos dados, distinguidos em treino e teste. Para isso, uma nova
coluna foi adicionada em ambos os DataFrames com os dados de treino e teste. Nesta coluna
foram atribuidos valores diferentes para cada conjunto de dados, por exemplo, no DataFrame
com os dados do poco de treino, a coluna, que foi chamada ‘POCQO’, possui, em suas linhas, a
identificacdo ‘Treino’, para que assim esses dados sejam diferenciados das outras informagdes
do conjunto de teste. Portanto, a etapa de identificacio dos dados antes da concatenagdo
facilitou a manipulagdo e avaliacdo precisa dos resultados que serdo gerados pelo modelo no
agrupamento.

Ap6s a realizacdo da concatenacdo, o conjunto de dados contém informagdes de
Céliper, Gamma-Ray, Densidade, Neutrdo, Tempo de Transito (Sonico), Resistividade e a
Identificagdo do tipo de pogo (Treino e Teste). Por outro lado, nem todas essas observagodes sao
adequadas para utilizar no aprendizado, ja que a maquina tenta agrupar diferentes informagdes
dos perfis em grupos (Abri et al., 2020), o que levou ao descarte dos dados sobre a identificagado
entre treino e teste nesta etapa, pois serve apenas para distinguir o conjunto de dados. Além
disso, o perfil de Caliper, por se tratar de um registro para realizar controle de qualidade dos
dados, também ndo foi usado no aprendizado, uma vez que a distribui¢ao dos dados do perfil,
em sua maioria, ndo afeta ou tem ligacdo com variagdes nas curvas dos outros perfis.

Dessa forma, um novo DataFrame foi criado, apenas com os perfis de Gamma-Ray,
Densidade, Neutrdo, Tempo de Transito (Sonico) e Resistividade. Este serd informado a
maquina para que o modelo realize a clusterizacdo e forneca as informagdes de eletrofacies,

que sdo a representagdo dos grupos gerados pelo algoritmo k-means.

Implementagdo da Normalizagdo dos Dados

Ainda na etapa de processamento dos dados para a aplicacdo do algoritmo de
clusterizagdo, o conjunto de dados presente no DataFrame possui informagdes em diferentes
grandezas, como o perfil de densidade, o qual pode variar de 1,5 g/cm?® a 3 g/cm?, e o pertfil
de resistividade, variando entre 0,1 ohm.m a 100 ohm.m. Estas diferencas entre as escalas

dos perfis podem prejudicar o desempenho e estabilidade do modelo (Ambarwari et al.,
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2020). Dessa forma, a etapa de normaliza¢ao dos dados dos perfis foi adotada devido a sua
importancia em garantir que todas as informacdes tenham igual contribui¢do no aprendizado,
além de trazer melhoria na qualidade e precisdao dos resultados, sobretudo por se tratar de
um algoritmo baseado nas distancias entre os pontos (Starovoitov; Golub, 2021).

Para o projeto, a técnica de padronizagao de dados utilizada foi o StandardScaler,
disponivel dentro da biblioteca scikit-learn do Python. O método foi importado para o ambiente
do Jupyter Notebook por meio do cédigo e usado para normalizar o conjunto de dados dos
perfis. A técnica padroniza as caracteristicas por meio da remocdo da média (u = 0) e
escalonamento para a variancia unitaria (¢ = 1) dos dados (“StandardScaler”, 2024), conforme

a formula abaixo:

ey

Em que:
e 7z —Dado normalizado;
e x — Dado original,
e u— Média dos dados;

e o — Desvio padrao dos dados.

O método de padronizacao StandardScaler foi usado nesta etapa em razido de
preservar a estrutura estatistica dos dados originais, pois ndo altera a forma da distribuicao dos
mesmos. Além disso, a normalizagdo das informagdes traz consigo uma convergéncia mais

expedita para os algoritmos de aprendizado de maquina, como o k-means (Punia et al., 2021).

Numero de clusters ideal

Ap0s realizar a normalizacdo dos dados, a proxima etapa tratou-se da defini¢do do
numero ideal de grupos (clusters) que serao adotados pelo algoritmo no momento de aplicar o
agrupamento. Para determinar a quantidade adequada, o método do cotovelo (Elbow Method),
o qual ja foi citado no topico 3.1.3, foi utilizado para avaliar a qualidade dos agrupamentos e
escolher o numero 6timo de clusters, a fim de evitar grupos muito amplos e perder detalhes

importantes ou levar ao overfitting (ajuste excessivo do modelo para os dados de treinamento e
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consequentes previsdes precisas para estes dados, porém apresenta queda na capacidade de
fazer predi¢des para novos dados) e agrupamentos insignificantes.

O método do cotovelo ¢ avaliado graficamente ao observar o comportamento da
inércia, que representa a soma dos quadrados das distancias intra-cluster, em relagdo ao nimero
de clusters. Para o projeto, foram analisados os dois graficos para determinagdo do ntimero de
clusters das duas predicdes, tanto para o pogo 4-BRSA-423D-RN quanto para o pogo 4-BRSA-
937D-RN. Os graficos 3 e 4 mostram o comportamento ¢ a identificacao visual dos pontos de
inflexdao das curvas da soma dos erros quadrados que representam o numero ideal de grupos

para cada pogo-objetivo.

Grafico 3 — Curva da soma dos erros quadrados de acordo com o numero de clusters para o

caso com o poco 4-BRSA-423D-RN

7000
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Numero de clusters

Fonte: Autor (2024)

Grafico 4 — Curva da soma dos erros quadrados de acordo com o niimero de clusters para o

caso com o0 poco 4-BRSA-937D-RN



59

2000

Soma dos erros quadrados
s
o
(=]
o

1000

2.5 5.0 755 100 125 150 17.5
NUmero de clusters
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Pelos graficos, foi possivel observar que, a partir de 3 ou 4 clusters, o
comportamento da curva se mantém aproximadamente constante e com pouca reducao da soma
dos erros quadrados ao aumentar o numero de grupos. Dessa forma, foram definidos 3 clusters
para realizar uma aplicagdo inicial do modelo sobre os dados. Esta escolha também leva em
consideracdo a leitura dos perfis compostos dos pogos-objetivos, uma vez que apresentam, nas
faixas de profundidade selecionadas, apenas 2 eletrofacies dominantes, arenitos e folhelhos. O
outro grupo, neste caso, seria destinado a ocorréncia de possiveis informagdes divergentes que

o modelo possa encontrar e dividir o conjunto de dados em mais um agrupamento.
Aplicagdo do algoritmo e Comparagao dos resultados observados

Finalmente, a clusterizac¢do pelo algoritmo k-means foi realizada de acordo com o
ajuste para o nimero de grupos definidos na etapa anterior. Os clusters formados para cada caso
representam as eletrofacies preditas pelos perfis informados e utilizados no aprendizado. Os
resultados do agrupamento sdo, entao, recolhidos e comparados com os dados reais observados
dos intervalos de profundidade definidos para os pocos-objetivos. Ao comparar as respostas do
algoritmo com os dados reais, ¢ possivel encontrar quaisquer diferencas e fazer alteracdes no
modelo para que funcione melhor.

A analise comparativa entre os resultados obtidos pelo algoritmo e os dados reais
foi realizada com uma fungao da biblioteca OpenCV, em Python, a qual realiza a comparacao

entre as imagens pixel por pixel. A utilizagdo dessa fungdo permitiu mensurar, com exatidao, as
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diferengas presentes entre as imagens geradas pelo modelo e as imagens reais retiradas do perfil
composto dos pocos.

O método de comparagdo pixel a pixel consiste na verificagdo de cada ponto
correspondente as duas imagens, realizando o calculo da disparidade entre os valores de cor e
intensidade de cada pixel. A utiliza¢ao desse método junto a biblioteca OpenCV possibilitou o
calculo e uma avaliagdo detalhada e precisa das diferencas presentes nas imagens,
proporcionando uma clareza referente ao local e a forma com que o modelo estd divergindo da
realidade.

A metodologia da etapa de comparagdo seguiu um fluxograma de trabalho
especifico, uma vez que diferentes tarefas sdo realizadas até que o resultado numérico seja

obtido. A figura 29 mostra a sequéncia de passos realizados para alcangar o objetivo.

Figura 29 — Fluxograma de trabalho para obtencao do valor de semelhanga entre a imagem

gerada pelo modelo e a imagem real do pogo

Imagem da Predicdo

Resultado do
agrupamento por k-means

\, Recorte da Imagem

Redimensionamento das Comparagdo das imagens
imagens pela fungdo cv2.absdiff

Recorte e Transformagdo
da Imagem

Resultado numérico da

semelhanca entre as
Perfil Composto do imagens
Intervalo de Profundidade
do Pogo-Objetivo

A\

Imagem Real

Fonte: Autor (2024)

Enquanto que a imagem gerada pela predicdo necessitou apenas de um recorte
inicial, ja que além da informagdo de eletrofacies, também apresenta as curvas dos perfis, a
ilustragdo obtida pelo perfil composto também precisou ser transformada para o mesmo padrao
da imagem do modelo. Esta transformacao tratou-se da corre¢do da representagdo visual de

cores das eletrofacies da imagem para a mesma representacao da imagem gerada pelo algoritmo.
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Essa mudanga foi realizada por meio do aplicativo de edicdo e criagdo de imagens Paint,
disponivel no Windows. As figuras 30 e 31 mostram a transformagao das imagens originais dos

dois pogos-objetivos para aquelas que serdo adotadas corretamente na comparagao.

Figura 30 — Ilustracdo da correcdo da imagem retirada do perfil composto para o padrao da

imagem do modelo (Pogo 4-BRSA-423D-RN: 1450 — 1550 metros)

Imagem Original retirada Imagem Transformada
do perfil Composto

O Arenito

@ Folhelho

Fonte: Autor (2024)

Figura 31 — Ilustracdo da correcdo da imagem retirada do perfil composto para o padrio da

imagem do modelo (Pogo 4-BRSA-937D-RN: 2200 — 2300 metros)

Imagem Original retirada Imagem Transformada
do perfil Composto

O Arenito

@ Folhelho
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Fonte: Autor (2024)

A partir das imagens transformadas, foi necessario redimensionar as imagens para
que apresentem a mesma dimensdo, em pixels, ja que a fungdo cv2.absdiff somente aceita
comparagdes com imagens de mesma altura e largura. Para isso, o proprio aplicativo Paint
também realizou esta tarefa de edicdo de pixels. Por fim, foi realizada a comparagdo entre as

figuras e obtido o valor representativo da semelhanga, numa escala que vai de 0 a 100%.

5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste topico serdo apresentados os resultados obtidos na predi¢ao de eletrofacies
para os dois pocos utilizados no projeto (Pogo 4-BRSA-423D-RN e Po¢o 4-BRSA-937D-RN),
destacando a precisao e a acuracia do modelo desenvolvido. Além disso, para cada pocgo, foi
realizada a comparagdo entre os perfis de eletrofacies do perfil composto do pogo e do perfil
gerado a partir do algoritmo de clusterizagdo, o que permitiu efetuar uma avaliagdo mais

detalhada da performance do modelo.

5.1 Resultado das predicoes

As simulacdes feitas com o algoritmo K-Means fornecem os grupos divididos de
acordo com os identificadores ou rétulos (/abels) atribuidos a cada ponto de dado. Para o caso
do projeto, a identificacdo dos clusters se refere ao tipo de eletrofacie detectada, seja arenito,
folhelho ou outra possivel formagdo geologica. A identificacdo do cluster para cada linha de
dado referente a profundidade gerou o perfil de eletrofacies completo para os pogos analisados,
como mostram as figuras 32 e 33.

As duas figuras apresentam os resultados obtidos da predicdo, além de exibir alguns
dos outros perfis que foram utilizados no aprendizado, como gamma-ray, neutrdo, sonico e

resistividade.

Figura 32 — Resultado da Predicao do Perfil de Eletrofacies do Pogco 4-BRSA-423D-RN
(1450 — 1550 metros)
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A analise visual revela que os resultados da predicdo seguem um padrio de
caracteristicas muito proximo das curvas dos perfis reais dos pogos, sobretudo do perfil de
gamma-ray. Este perfil, que mede a radioatividade natural das formacdes rochosas, ¢
particularmente importante na identificagdo de eletroficies devido a sua sensibilidade as
variagoes litologicas (Thibal et al., 1999). Dessa forma, a correspondéncia alta com o perfil de

raios gama indica que o modelo conseguiu capturar precisamente as intercalagdes da litologia.

Figura 33 — Resultado da Predi¢ao do Perfil de Eletrofacies do Pogo 4-BRSA-937D-RN
(2200 — 2300 metros)
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Além do perfil de gamma-ray, os outros perfis observados nas figuras também
mostram uma boa concordancia entre as caracteristicas reais e a representagdo da predigdo. E
possivel observar que as variagdes nas curvas em determinados intervalos apresentam
transformagdes correspondentes na identifica¢do de eletrofacies no perfil gerado pelo modelo.
O perfil de neutrdo, que mede a porosidade da formagdo, e o perfil sonico, que avalia a
velocidade de propagagdo das ondas sonoras nas rochas, ambos confirmam a consisténcia da
predi¢ao das eletrofacies com as propriedades petrofisicas observadas. O perfil de resistividade,
que reflete a resisténcia elétrica das formagdes, complementa a analise ao confirmar as zonas

de maior ¢ menor saturagao de fluidos.

5.2 Comparacoes entre as eletrofacies

Ap0s trazer os resultados da predi¢ado e realizar a andlise inicial junto com os outros

perfis de pogo, foi feita a comparacao visual entre as figuras preditas e as figuras reais retiradas
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dos perfis compostos dos pocos. Foi possivel verificar que as predi¢des seguem um padrao de
caracteristicas muito proximo do perfil composto real, como mostram as figuras 34 e 35. Esta

concordancia visual € um indicativo da eficacia e precisao do modelo utilizado

Figura 34 — Comparacao entre os Perfis de Eletrofacies do Perfil Composto e do Aprendizado

de Maquina do Pogo 4-BRSA-423D-RN (1450 — 1550 metros)
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Fonte: Autor (2024)

Figura 35 — Comparacao entre os Perfis de Eletrofacies do Perfil Composto e do Aprendizado

de Maquina do Pogo 4-BRSA-937D-RN (2200 — 2300 metros)
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Fonte: Autor (2024)

Além da anélise visual, a comparagdo também foi quantificada numericamente por
meio da aplicagdo da funcao cv2.absdiff da biblioteca OpenCV. A semelhanca entre as imagens
dos perfis de eletrofécies preditos e reais foi calculada para os casos dos dois pogos, resultando
em valores superiores a 97%, como mostra a tabela 4. Este alto grau de similaridade confirma
que o modelo conseguiu capturar com precisao as caracteristicas das eletrofacies presentes nos

dados reais, validando a metodologia empregada no projeto.

Tabela 4 — Resultado numérico da comparagdo entre as imagens reais e preditas

Poco Intervalo de Semelhanga entre as
Profundidade (Metros) imagens (%)
4-BRSA-423D-RN 1450 - 1550 97,22
4-BRSA-937D-RN 2200 - 2300 98,13

Fonte: Autor, 2024

A utilizagdo da ferramenta para o célculo da diferenca absoluta entre as duas
imagens pixel a pixel foi fundamental para obter um resultado numérico confidvel,

complementando a analise visual e corroborando a alta acuracia da predicao das eletrofacies.
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6. CONCLUSAO

Este trabalho teve por objetivo desenvolver e aplicar o algoritmo de aprendizado de
maquina K-means na caracterizagdo de eletrofacies de pocos de petroleo da Bacia Potiguar, a
fim de implementar uma alternativa eficiente e inovadora na aquisicdo de informagdes
geofisicas dos reservatdrios. Para a constru¢do do projeto, a metodologia adotada foi de
fundamental importancia, abrangendo diversas etapas e¢ a aplicagdo de métodos e técnicas
especificas para se alcancar um modelo ideal para este caso.

O processo iniciou-se com a escolha e tratamento dos dados, garantindo a qualidade
e consisténcia das informagdes utilizadas no aprendizado de maquina. Em seguida, foram
definidas as caracteristicas mais relevantes para o modelo, como a escolha dos perfis de pogos,
que orientaram a clusterizagao das eletrofacies. Por fim, a etapa de leitura e comparagao dos
resultados foi realizada por meio da analise de imagens, permitindo validar a eficidcia do modelo
ao comparar as eletrofacies preditas com as observadas.

Com relacdo aos resultados obtidos na predicdo, ¢ possivel resumi-los de acordo

com as seguintes consideragdes:

e Alta correspondéncia entre as eletrofacies preditas com as caracteristicas observadas
nos outros perfis de pogo, em especial o perfil de gamma-ray;
e Semelhanga elevada entre as eletrofacies reais e preditas dos dois casos (97,22 € 98,13%)

quando realizada a comparacao de pixels entre as imagens.

Apesar da elevada similaridade obtida, alguns desafios foram encontrados durante
o desenvolvimento do projeto, em especial a identificacdo e tratamento adequado dos dados
outliers. Esta etapa foi verificada inicialmente comparando dois métodos de identificagdo
destes valores atipicos: Método do Box Plot e a Regra dos 3 sigmas (Utilizada no projeto). Ao
aplicar o box plot nos dados do “poco de treino”, foi possivel perceber uma quantidade
consideravel de valores considerados outliers, o que acabou por afetar o resultado das predigdes
das eletrofacies. Por outro lado, a regra dos 3 sigmas apresentou menos outliers e alcangou
melhores respostas ao final do projeto.

Como limitag¢do do projeto, o tamanho do intervalo de profundidade estudado foi
um fator a ser considerado. Além dos motivos j& apresentados da definicdo das profundidades
de estudo dos pogos, o ponto observado foi o tamanho do intervalo, uma vez que, em testes

iniciais, ao utilizar o pogo completo ou recortes maiores (1000 ou 2000 metros), a semelhanca
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entre a predicdo e o real apresentou menores porcentagens, além da transformagdo da imagem
do perfil composto real apresentar maiores dificuldades e se tornar mais complexa. Dessa forma,
foram utilizados intervalos pequenos, mas com relativa importancia e que forneciam
visualizagdes mais precisas € maiores capacidades de comparagao.

Para estudos posteriores, ¢ possivel implementar outros algoritmos de aprendizado
nao-supervisionado, ou até o uso de redes neurais, para realizar a comparagdo com o método
K-means, a fim de encontrar melhores resultados.

Por fim, apés a apresentagdo destas conclusdes, os resultados promissores do
projeto confirmam a eficiéncia e precisdo da aplicacdo de modelos computacionais para
processos ¢ estudos importantes na area de reservatorios. Além disso, a capacidade do algoritmo
em representar a realidade da formagdo do poco mostra o potencial de integracdo dessas
tecnologias com métodos ou softwares tradicionais com o objetivo de melhorar cada vez mais
a compreensao dos reservatorios e otimizar alguns dos processos e operagdes de campo, como

a medicao dos perfis geofisicos.
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