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RESUMO

Classificacao de litofacies é uma tarefa realizada por gedlogos que consiste em analisar
uma série de registros elétricos e fisico-quimicos obtidos através de sensores que percorrem
a parede de um poco perfurado e, a partir das leituras destes, identificar que unidades
litologicas (litofacies) caracterizam o ambiente de formagao e os aspectos composicionais
das rochas. O objetivo do trabalho é propor um modelo eficaz de aprendizado de maquina
(do inglés Machine Learning (ML)), incluindo a parte de manipulagdo dos dados, para a
classificacao de litofacies em pocos geologicos. O ramo de ML vem se tornando uma ferra-
menta cada vez mais importante em varios campos da ciéncia, neste trabalho aplicaremos
ML no ramo das geociéncias. As técnicas padrao de ML podem levar a problemas de ambi-
guidade ja que duas litofacies diferentes podem apresentar os mesmos valores dos sensores.
Acreditamos que levar em consideracao a sequéncia de padrdes sedimentares possa ajudar
no processo de desambiguacao da classificagdo. Para isso poderia ser utilizado uma versao
modificada de uma rede neural recorrente (do inglés Recurrent Neural Network (RNN)).
Sabemos que a classificacdo acurada de litofacies é de grande importancia para obter infor-
magoes geoldgicas tteis para a exploragao e producao de hidrocarbonetos. Além disso, a
classificacao automatica de litofacies torna o processo de estudo da litologia dos pogos mais
rapido e menos oneroso. A classificacao de litofacies é realizada estudando as propriedades
litolégicas das rochas encontradas em pocos, que sao caracteristicas dos sedimentos atuais
acumulados em determinadas condicoes fisicas e geograficas. As propriedades litologicas
podem incluir raio gama, resistividade, efeito fotoelétrico, perfil neutronico, entre outras.
Dado um banco de dados contendo as caracteristicas e a classificacdo das litofacies, é
esperado que o modelo proposto consiga, de maneira eficaz, realizar automaticamente a
classificacao de tais litofacies. A eficacia do método serda medida através da métrica de
classificacao acuracia, assim como de uma métrica customizada chamada score.

Palavras-chave: Aprendizado de méaquina, classificacdo automatica de litofacies.



ABSTRACT

Lithofacies classification is a task performed by geologists that consists of analyzing a
series of electrical and physicochemical records obtained through sensors that run along
the wall of a drilled well and, from these, identify which lithological units (lithofacies)
characterize the environment of formation and the compositional aspects of the rocks. This
work proposes an effective model of ML, including data manipulation, for the classification
of lithofacies in geological wells. The branch of ML has become an increasingly important
tool in various fields of science, in this work we will apply ML in the field of geosciences.
Standard ML techniques can lead to ambiguity problems since two different lithofacies
can have the same sensor values. We believe that taking into account the sequence of
sedimentary patterns can help in the classification disambiguation process. To achieve
that, a modified version of a recurrent neural network (RNN) could be used. Accurate
classification of lithofacies is of great importance to obtain useful geological information
for the exploration and production of hydrocarbons. The automatic classification of litho-
facies makes the process of studying the lithology of the wells faster and less costly. The
classification of lithofacies is performed by studying the lithological properties of the rocks
found without wells, which are characteristic of the current sediments accumulated under
certain physical and geographical conditions. Lithological properties can include gamma
ray, resistivity, photoelectric effect, neutron profile, among others. Given a database con-
taining the characteristics and the classification of lithofacies, it is expected that the
proposed model will be able to effectively carry out the classification of such lithofacies
automatically. The method’s effectiveness will be measured through the accuracy rating
metric, as well as a custom metric called score.

Keywords: Machine learning, automatic classification of lithofacies.
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1 INTRODUCAO

Ha diversas definigoes existentes para o termo facies. Definimos facies como qualquer
parte restrita nao comparavel de uma unidade estratigrafica projetada que exibe carater
significativamente diferente de outras partes da unidade (MOORE, 1949). Biofacies sao
facies identificadas por caracteristicas paleontolégicas (contetido f6ssil) sem levar em conta
o carater litologico. Litofacies sao facies identificadas com base em caracteristicas litologicas
(BOGGS, 2001). Usaremos litofacies como base de dados no presente trabalho.

A classificacao de litofacies é atribuir uma classe de rocha a uma amostra especifica
com base nas caracteristicas medidas. A fonte ideal para classificacao de litofacies sao
amostras de nicleo de rochas extraidas de pocos. No entanto, devido aos custos associados,
nem sempre as amostras de nicleo podem ser obtidas. Além disso, o método convencional
¢ um processo tedioso e demorado, pois consiste em classificar litofacies manualmente
por intérpretes humanos. Portanto, um método para classificar facies a partir de medidas
indiretas (por exemplo, gerar perfis utilizando sensores presos a cabo de ago) é necessario.
Varias abordagens distintas para a questao da classificacao de facies utilizando dados de
pogos ja foram propostas (MANDAL; REZAEE, 2019). Neste trabalho serd investigado
um conjunto de 118 perfis de pogos que possui 27 atributos e 12 classes.

Nos tltimos anos, aprendizado de maquina (do inglés Machine Learning (ML))
se tornou uma ferramenta interdisciplinar cada vez mais importante, que avangou varios
campos da ciéncia, como biologia, quimica, medicina e farmacologia. Especificamente,
o método de rede neural profunda (do inglés Deep Neural Network (DNN)) encontrou
ampla aplicacdo. Enquanto a geociéncia foi mais lenta na adocao, a bibliometria mostra
adocao do aprendizado profundo (do inglés Deep Learning (DL)) em todos os aspectos da
geociéncia (DRAMSCH, 2020).

Aprendizado de maquina estd profundamente enraizado na estatistica aplicada,
criando modelos computacionais que usam inferéncia e reconhecimento de padroes em
vez de conjuntos explicitos de regras (DRAMSCH, 2020). Aprendizado de méquina é o
campo de estudo que fornece aos computadores a capacidade de aprender sem serem
explicitamente programados (SAMUEL, 1959). Aprendizagem supervisionada consiste na
tarefa de um algoritmo de ML em aprender uma fungcdo que mapeia uma entrada para
uma saida com base em exemplos de pares de entrada e saida (RUSSELL; NORVIG,
2010). Uma fungao é inferida a partir de dados de treinamento rotulados que consistem em
um conjunto de exemplos de treinamento (MOHRI; ROSTAMIZADEH; TALWALKAR,
2012).

O DL é uma forma de ML que permite que os computadores aprendam com a
experiéncia e entendam o mundo em termos de uma hierarquia de conceitos. A hierarquia

de conceitos permite que o computador aprenda conceitos complicados construindo-os a
partir de outros mais simples (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
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Recentemente, as técnicas de DL foram desenvolvidas e amplamente adotadas para
extrair informacoes de varios tipos de dados. Considerando as diferentes caracteristicas
dos dados de entrada, existem varios tipos de arquiteturas para DL, como a rede neural
recorrente (do inglés Recurrent Neural Network (RNN)), rede neural convolucional (do
inglés CNN), e DNN. Diferentemente da DNN, a RNN pode lidar com dados que possuem
informacgoes temporais. Portanto, em areas de pesquisa que contém dados sequéncias,
como texto, audio e video, RNNs sao dominantes. Contudo, RNNs sdo incapazes de
aprender as informagoes relevantes dos dados de entrada quando o intervalo de entrada
é grande. A diferenca entre uma RNN e uma LSTM estd na fungdo de portao. Portanto,
ao introduzirmos fung¢odes de portao na estrutura da célula de uma RNN passamos a ter
uma LSTM. Com a LSTM podemos lidar bem com o problema das dependéncias de longo
prazo. Desde a introdugao da RNN quase todos os resultados interessantes baseados em
RNNs foram alcan¢ados pela LSTM. A LSTM se tornou o foco do DL (YU, Y. et al.,
2019).

O problema de classificacdo automatica de litofacies deve ser explorado a fim de
diminuir os custos envolvidos na classificagao manual de litofacies. Existem competicoes
envolvendo a classificacdo automatica acurada de perfis de pogos por meio de algoritmos
de ML. No presente trabalho avaliaremos a competicao, ja encerrada, chamada Force
2020 Machine Learning Competition® (2020, s.d.), na qual o modelo de ML vencedor da
competicao utilizou o algoritmo XGBoost. Nossa solugdo ao problema de classificacao
de litofacies utilizarda um algoritmo de ML supervisionado. Acreditamos que a sequéncia
de padroes sedimentares possa ajudar no processo de classificagao. Portanto, podemos,
mais especificamente, criar uma nova topologia de LSTM que venha a considerar este
aspecto sequencial do nosso banco de dados. Além disso, criaremos um pipeline para a

manipulacao dos dados para organizar e melhorar os dados de entrada ao modelo.

1.1 OBJETIVOS

As técnicas de ML normalmente utilizadas para o problema da classificacao automa-
tica de facies constituem em modelos estaticos no sentido de que a previsao da classe para
uma dada profundidade do pocgo é resultado apenas dos valores dos sensores correspon-
dentes aquela profundidade, o que em tese pode resultar um problemas de ambiguidades
ja que duas litofacies diferentes poderiam apresentar os mesmos valores dos sensores. A
desambiguacao poderia ser feita levando em consideragdo nao apenas os valores instanta-
neos dos sensores em dada profundidade, mas dos valores lidos em profundidades acima e
abaixo do referido ponto, o que levaria para o modelo o processo sedimentar que levou a

deposicao daquele tipo de rocha naquela profundidade.

I Link para o site da competigdo: https://xeek.ai/challenges/force-well-logs/overview. Link

para o GitHub da competigdo: https://github.com/bolgebrygg/Force-2020-Machine-Learning-
competition/tree/master/lithology_ competition


https://xeek.ai/challenges/force-well-logs/overview
https://github.com/bolgebrygg/Force-2020-Machine-Learning-competition/tree/master/lithology_competition
https://github.com/bolgebrygg/Force-2020-Machine-Learning-competition/tree/master/lithology_competition
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Os objetivos sao divididos em:

1.1.1 Objetivo Geral

Utilizar e avaliar um modelo de ML que seja capaz de modelar a sequéncia temporal
de formagcao das diversas camadas de rocha. Mais especificamente, utilizaremos as redes

LSTM no problema da classificacao automatica de litofacies.

1.1.2 Objetivos Especificos

a) Estudo sobre litofacies e classificagdo automatica de litofacies utilizando ML.

b) Levantamento da literatura buscando técnicas que ja foram utilizadas para esta

tarefa e tarefas similares.
c¢) Utilizagao dos dados da Force 2020 Machine Learning Competition.

d) Construcao de um pipeline para a manipulagao dos dados que serao utilizados

como entrada para o algoritmo de ML proposto.

e) Desenvolvimento de um algoritmo de classificagdo de ML que leve em conside-

racao a sequéncia dos dados.

f) Avaliacdo dos resultados obtidos com o modelo criado e comparag¢ao do modelo
criado com outros modelos ja existentes da competicao Force 2020 Machine

Learning Competition.

1.2 METODO DE PESQUISA

Iniciamos o trabalho com o estudo tedrico de litofacies e a importancia da utilizacao
de modelo de ML para a classificacdo automatica de litofacies. Além disso, também
realizamos um estudo sobre Inteligéncia Artificial (IA) e seus subcampos, partindo de ML,
passando pela RNN e chegando a LSTM.

Em seguida realizamos o levantamento da literatura, na area de classificacao de
litofacies, onde fizemos uma anélise critica dos trabalhos que tentam solucionar o problema
de classificacao de litofacies utilizando modelos de ML.

Finalmente apresentamos o banco de dados utilizado, implementamos o algoritmo
de ML proposto, e seguimos com a conclusao e comparagao dos resultados obtidos pelo

algoritmo proposto e outros algoritmos da competicao.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

O capitulo 2 aborda alguns conhecimentos necessarios para o entendimento do

trabalho, relacionado-os com o problema em questao.
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O capitulo 3 apresenta trabalhos ja existentes na area de classificagao de litofacies
por modelos de ML. Neste capitulo também é realizado a anéalise critica entre os trabalhos
apresentados.

O capitulo 4 detalha o conjunto de dados e como foi realizado o pré-processamento
dos dados. Também sao descritos o ambiente e o linguagem de programagao utilizada

O capitulo 5 apresenta e explica os modelos utilizados para os experimentos, e avalia
a qualidade dos modelos. Em seguida, selecionamos o melhor modelo, e comparamos ele
aos resultados obtidos pelos 5 primeiros colocados na competigao.

Por fim, no capitulo 6 realizamos a conclusao do trabalho e sugerimos possiveis

trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Aqui serao apresentados os conceitos principais para a realizacao deste trabalho.
Comecaremos apresentando a definicao de facies sedimentares, litofacies, e uma breve
descricao dos atributos utilizados para a classificagao de litofacies. Em seguida, sera feito
uma breve introdugao aos conceitos de [A, ML, DL, RNN e LSTM.

2.1 FACIES SEDIMENTARES

Um ambiente de deposigdo (ou ambiente sedimentar) (Figura 1) é um tipo especi-
fico de local no qual os sedimentos sao depositados, como um canal de riacho, um lago ou
o fundo do oceano profundo (COLLEGE, s.d.). Rochas sedimentares podem ser formadas
apenas onde os sedimentos sao depositados por tempo suficiente para se compactar e
cimentar em camadas ou estratos duros. A sedimentacdo normalmente ocorre em areas
onde o sedimento permanece intacto por muitos anos em bacias sedimentares. Enquanto
algumas dessas bacias sdo pequenas, outras ocupam milhares de quiléometros quadrados e
geralmente possuem varios ambientes locais deposicionais diferentes. Fatores fisicos, quimi-
cos e bioldgicos influenciam esses ambientes e as condigdes que eles produzem determinam
em grande parte a natureza dos sedimentos que se acumulam. Varios ambientes locais
diferentes (sedimentares) podem, portanto, existir lado a lado dentro de uma bacia, a
medida que as condi¢oes mudam lateralmente; as rochas sedimentares que, em tultima
instancia sao ali produzidas, podem estar relacionadas a esses ambientes deposicionais.
Essas rochas sedimentares diferentes, mas contemporaneas e justapostas, sao conhecidas
como facies sedimentares (BRITANNICA, s.d.).

Por exemplo, uma facies de praia geralmente pode ser distinguida de uma facies
plana de maré, ambas as quais foram depositadas ao mesmo tempo adjacentes uma a
outra. Em comparacao com a facies da praia, a facies plana da maré tera um tamanho
médio de grao de sedimento menor, mais fosseis de bioturbacao, contera camadas cruzadas
e ondulagoes criadas por correntes de maré e terd mais moluscos ou outros fosseis de aguas
rasas preservados em seu lugar original, em forma ininterrupta. Nao havera uma fronteira
nitida entre as duas facies preservadas no registro sedimentar. Em vez disso, a fronteira
entre eles sera uma zona com camadas de sedimentos que se interpenetram e se misturam
lateralmente de uma facies para outra (COLLEGE, s.d.).

Abaixo (Figura 2) estd um diagrama simplificado de trés facies sedimentares ad-
jacentes entre si: uma facies plana de praia e maré (combinadas), uma porgdo marinha
ou perto da costa de uma plataforma continental e uma plataforma carbonatica ou recife
de alto mar. Os sedimentos da facies plana da praia e da maré sao principalmente areia,
a facies da baia é principalmente lama, e a facies do recife é composta principalmente
por conchas e corais que sao feitos de minerais carbonaticos. Se esses sedimentos forem

enterrados e litificados em rochas sedimentares, as areias da praia se transformam em
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Glaclal Schematic diagram showing the main

sedimentary depositional environments

Lacustrine
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water
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Figura 1 — Ambientes Deposicionais

Fonte — (COLLEGE, s.d.)

arenito, a lama da baia se transforma em xisto e os sedimentos do recife se transformam

em calcario (COLLEGE, s.d.).

B sea level
beach - tide flat bay - lagoon reef _
(sand) facies (mud) facies (carbonate) facies

Figura 2 — Facies Sedimentares

Fonte — (BRITANNICA, s.d.)
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2.1.1 Litofacies

Existem varias maneiras de descrever ou designar facies sedimentares. Ao observar
as caracteristicas fisicas (ou litoldgicas) primarias, é possivel reconhecer litofacies. Os
atributos biolégicos (ou mais corretamente, paleontologicos) - os fésseis - definem biofa-
cies. Ambos sao o resultado direto da histéria deposicional da bacia. Ao atribuir modos
de origem a diferentes facies (ou seja, interpretando as litofacies ou biofacies), pode-se
visualizar um sistema genético de facies (BRITANNICA, s.d.).

2.2 ATRIBUTOS DE LITOFACIES

Levantamentos de sensores presos a cabos de aco determinam propriedades fisi-
cas dentro e além da parede de um pogo por dispositivos conectados a um cabo ou
cabo de ago. As condigbes geoldgicas de subsuperficie e as caracteristicas de engenharia
podem ser derivadas direta ou indiretamente de uma ampla variedade de propriedades
mensuraveis disponiveis por levantamento de cabos de ago. Os dados de varios métodos
sao frequentemente combinados para avaliar uma tunica caracteristica geologica ou de
engenharia (INTERIOR BUREAU OF RECLAMATION, 1998). A Force 2020 Machine
Learning Competition utiliza 27 atributos de registro de pocos, além de um atributo de
confianca de interpretacao, e outro atributo contendo a classe das litofacies, totalizando

29 atributos. A seguir apresentaremos uma breve descri¢ao sobre cada um dos atributos
(SCHLUMBERGER, s.d.).

« medida qualitativa de confianca de interpretacao: 1 para alta, 2 para média, 3 para

baixa.
 litofacies interpretadas: classe da litologia.
e poco: nome do pogo.
« grupo: nome do grupo litoestratigrafico.
« formacao: nome da formacao litoestratigréafica.

« medigao de resistividade de leitura profunda (RDEP)/média/rasa/micro: uma me-
di¢cao da resistividade da formacao feita no tubo de perfuracao a uma frequéncia na
faixa de 100 kHz a 10 GHz, mais comumente 2 MHz. Na pratica, varios transmis-
sores podem ser usados para obter diferentes profundidades de investigagao e obter

compensac¢ao de pogo.

« medicao de resistividade de zona lavada (RXO): o volume préximo & parede do pogo

no qual todos os fluidos moveis foram deslocados pelo filtrado de lama.
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 potencial espontaneo (SP): potencial elétrico de ocorréncia natural (estdtico) na
Terra. Os potenciais espontaneos sao geralmente causados pela separacao de carga
na argila ou outros minerais, pela presenca de uma interface semipermeavel que
impede a difusdo de ions através do espago dos poros das rochas, ou pelo fluxo

natural de um fluido condutor (dgua salgada) através das rochas.

 tempo de transito da onda cisalhante (DTS) e tempo de transito da onda compressiva
(DTC) (seg/ft): um tipo de registro acistico que exibe o tempo de viagem das ondas
em relacao a profundidade. Os perfis sonicos s@ao normalmente registrados puxando
uma ferramenta em um cabo de ago até o furo de poco. A ferramenta emite uma

onda sonora que viaja da fonte para a formacao e de volta para um receptor.

« porosidade a partir do perfil neutrénico (NPHI): referindo-se a um registro de
porosidade com base no efeito da formagao em néutrons rapidos emitidos por uma
fonte. Uma vez que o hidrogénio é encontrado principalmente nos fluidos dos poros, o
registro da porosidade do néutron responde principalmente a porosidade. O registro
¢é calibrado para ler a porosidade correta assumindo que os poros sao preenchidos
com agua doce e para uma dada matriz (calcario, arenito ou dolomita). O registro

da porosidade do néutron ¢é fortemente afetado por argila e gas.

o absorcao fotoelétrica (PEF): um registro das propriedades de absor¢ao fotoelétrica.
Como os fluidos tém nimeros atémicos muito baixos, eles tém muito pouca influéncia,
de modo que o fator fotoelétrico é uma medida das propriedades da matriz da rocha.
Arenitos tém baixo fator fotoelétrico, enquanto dolomitos e calcarios tém alto fator
fotoelétrico. Argilas, minerais pesados e minerais contendo ferro tém alto fator

fotoelétrico. Assim, o registro é muito 1til para determinar a mineralogia.

o raios gama (GR): um registro da radioatividade natural total. Os xistos e as argilas
sao responsaveis pela maior parte da radioatividade natural, de modo que o registro
de raios gama costuma ser um bom indicador dessas rochas. No entanto, outras
rochas também sao radioativas, notadamente alguns carbonatos e rochas ricas em
feldspato. O perfil também é usado para correlagdo entre pocos, para correlacao de
profundidade entre orificios abertos e revestidos e para correlagao de profundidade

entre execugoes de perfilagem.

o densidade aparente (RHOB): uma medicao da densidade aparente da formagio, com
base na reducao no fluxo de raios gama entre uma fonte e um detector devido ao
espalhamento Compton. A medi¢ao responde a densidade média do material entre

a fonte e o detector.

 corregao de densidade (DRHO): uma corre¢ao para variagoes na densidade ou es-
pessura da crosta terrestre. As corregoes isostaticas sdo comumente aplicadas aos

dados de gravidade e sao feitas de acordo com um modelo especifico para isostasia.
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o calibrador (CALI) e calibrador diferencial (DCAL): uma representacao do didmetro

medido de um pocgo ao longo de sua profundidade.

o bafflestone filoidalgal (calcério) (BOS): O préprio tamanho do pogo, incluindo o pogo
aberto ou parte nao revestida do poco. O furo de poco pode se referir ao didmetro

interno da parede do furo de pocgo, a face da rocha que limita o furo perfurado.

 taxa média de penetragao (ROPA): a velocidade média na qual a broca pode quebrar

a rocha sob ela e, assim, aprofundar o furo de poco.

« raio gama espectral (SGR): é a ltima variante do registro de raios gama. A energia
do raio gama captado pelo detector é proporcional ao brilho do pulso de luz que ele
produz, e esse brilho, por sua vez, determina o tamanho do pulso elétrico produzido
pelo fotomultiplicador. A energia dos raios gama é determinada por qual elemento
os emitiu. As medicoes de raios gama espectrais oferecem varias vantagens, como
na digitagao de argila (PETROWIKI, s.d.).

e peso da lama de perfuracdo: a massa por unidade de volume de um fluido de

perfuracao.

« taxa de penetracao (ROP): a velocidade na qual a broca pode perfurar a rocha sob

ela e, assim, aprofundar o furo de poco.

o profundidade medida: O comprimento do furo de pogo, como se determinado por

uma régua de medicao.
o localizacao X da amostra: localizacao da amostra na coordenada X.
 localizacao Y da amostra: localizacdo da amostra na coordenada Y.

« profundidade Z (TVDSS) da amostra: localizacdo da amostra na profunzidade Z.
Profundidade vertical verdadeira SS (do inglés True Vertical Depth SS (TVDSS)).

2.3 APLICACAO DE ML NA CLASSIFICACAO DE LITOFACIES

Para resolver o problema de alto custo e tempo despendido na classificagdo de
litofacies, varios estudos incorporaram algoritmos de ML, alimentado por dados e de
baixo custo, usando apenas registros de pocos para classificar facies. Propriedades fisicas
de perfis de poco sao usadas como atributos, enquanto facies interpretadas de amostras
sao usadas como categoria verdadeira. Classificar facies com base exclusivamente em
caracteristicas de perfis de pogo é um desafio devido as suas diferencas nas resolugoes, bem
como valores de caracteristicas sobrepostos para diferentes facies. Embora as abordagens
de estudos anteriores sejam robustas e capazes de prever as facies com certo grau de

precisao, as informagoes geologicas e as sequéncias de facies estao ausentes, o que faz com
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que os modelos prevejam sequéncias irrealisticas de facies. E reconhecido que as facies
em camadas vizinhas sao correlacionadas e os padroes de empilhamento de facies sao
significativos para a interpretacao geolégica. Um modelo de ML baseado em sequéncia
é, portanto, mais apropriado do que a abordagem tradicional de classificacdo multiclasse
usada em estudos anteriores. Ele detecta naturalmente a sequéncia aprendendo com as
facies anteriores antes de fazer uma previsao (JAIKLA et al., 2019).

Sendo assim, este trabalho pretende resolver o problema de custo associado a clas-
sificacao manual de litofacies usando um algoritmo de ML capaz de levar em consideracao
a sequéncia das camadas de rocha. Em seguida serd apresentado em maiores detalhes
os conceitos basicos de algoritmos de ML que levam em consideracao as sequéncias dos
dados.

2.4 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Antes de entrar em detalhes sobre RNN, vamos primeiramente definir [A e algumas
de suas subdreas.

Inteligéncia artificial é a automacao de atividades que nos associamos com o pensa-
mento humano, atividades como tomada de decisao, resolugao de problemas e aprendizado.
A TA é um dos campos mais recentes na ciéncia e engenharia. O termo originou-se em
1956 e seus estudos comecaram logo apos a Segunda Guerra Mundial. Atualmente, a TA
engloba uma grande variedade de atividades, que vao do geral (aprendizagem e percep¢ao)
ao especifico, como jogar xadrez, provar teoremas matematicos, escrever poesia, dirigir
um carro em uma rua movimentada e diagnosticar doengas. Essa variedade de atividades
levou ao desenvolvimento da hierarquia de subéareas de IA, ilustradas na Figura 3 junto
com exemplos representativos de cada subarea (RUSSELL; NORVIG, 2010). A seguir, a
hierarquia serd apresentada, partindo do termo mais abrangente ML, seguido por DL,

RNN e chegando ao termo mais especifico LSTM.

2.4.1 Aprendizado de Maquina

As dificuldades enfrentadas por sistemas que dependem do conhecimento manu-
almente codificado sugerem que os sistemas de IA precisam ser capazes de adquirir seu
proprio conhecimento, extraindo padroes de dados brutos. Esse recurso é conhecido como
ML. A introducao de ML permitiu aos computadores lidar com problemas que envolvem
o conhecimento do mundo real, assim como tomar decisdes que parecem subjetivas. Um
algoritmo de ML é um algoritmo capaz de aprender com dados. De acordo com (MIT-
CHELL, 1997) dizemos que um programa de computador aprende com experiéncia E com
relacao a alguma classe de tarefas T e medida de desempenho P, se seu desempenho nas
tarefas em T, conforme medido por P, melhora com a experiéncia E (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016). Por exemplo, um modelo que aprende a tarefa de classifi-
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Exemplo:
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Figura 3 — Hierarquia das subareas da inteligéncia artificial.

Fonte — adaptado de (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016)

car rochas pode melhorar seu desempenho, medido pela acuracia da classificagao, obtendo

experiéncia a partir de dados de rochas ja previamente categorizadas.

2.4.1.1 Aprendizagem Profunda

Os algoritmos tradicionais de ML funcionam bem em uma ampla variedade de
problemas importantes. Eles nao conseguiram, no entanto, resolver os problemas centrais
de IA, como reconhecer a fala ou reconhecer objetos. O desenvolvimento de DL foi motivado
em parte pela falha dos algoritmos tradicionais em generalizar bem essas tarefas de TA.
O DL é um tipo particular de ML que atinge grande poder e flexibilidade ao representar
o mundo como uma hierarquia aninhada de conceitos, com cada conceito definido em
relacao a conceitos mais simples e representacoes mais abstratas computadas em termos
de conceitos menos abstratos (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Perceptron (Figura 4) é um tipo de neurénio artificial. Um perceptron recebe vérias
entradas binarias x1, xs, ... x,,, € produz uma unica saida binaria. Rosenblatt introduziu
pesos, wy, Wa, ... Wy, que sao nimeros reais que expressam a importancia das respectivas
entradas para a saida. A saida do neurdnio, 0 ou 1, é determinada pelo resultado da soma
ponderada 3 7", w;z; ser menor ou maior que um determinado valor limite. Assim como

0s pesos, o limite é um numero real e é também um parametro do neuronio. Em termos
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algébricos temos a Equacgao 1 abaixo.

0 se Z;”:l w;x; < limite

saida = (1)
1 se XM, wix; > limite
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Xz -, Z J ]
w \ J=1
m \ .

Figura 4 — Perceptron.

Fonte — autor

Nao ha consenso entre o nimero de camadas que uma rede neural deve ter para ser
considerada uma rede neural profunda. Contudo, a maioria dos pesquisadores concorda
que o aprendizado profundo envolve duas ou mais camadas ocultas (SUGIYAMA, 2019).
Sendo assim, um perceptron nao é considerado um modelo de DL. J4 uma deep feedforward
network também chamada de feedforward neural network ou multilayer perceptrons (Fi-
gura 6) é considerada DL pois possui duas ou mais camadas ocultas. Similarmente a um
perceptron, a deep feedforward network tem como objetivo aproximar uma fungao f*. Por
exemplo, para um classificador y = f*(x) que mapeia uma entrada x para uma categoria
y. Uma deep feedforward network define um mapeamento y = f(z;w) e aprende o valor
dos pardmetros w que resultam na melhor aproximagao da fungao (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

O nodo da rede neural realiza a soma dos pesos w; e dos atributos de entrada
x; e passa o resultado da soma como parametro para a funcao de ativagao ¢. A ReLU

(Figura 5) é a funcao de ativagao padrao recomendada para uso com a maioria das deep
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feedforward network. Aplicar essa funcao a saida de uma transformacao linear produz uma
transformagao nao linear (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

2}

max{0,

)

.

gl

0 -1

0

Figura 5 — Funcao de ativagao ReLU.

Fonte — (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016)

Uma deep feedforward neural network é o exemplo mais tipico de um modelo de DL.
As deep feedforward neural network (Figura 6) sao chamadas de redes pois sao normalmente
representadas pela composicao de muitas fungoes diferentes (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016). O modelo esta associado a um grafo aciclico direcionado que descreve
como as funcdes sdo compostas juntas. Por exemplo, podemos ter trés funcoes f), £
e f® conectadas em uma cadeia, para formar f(z) = f&(f@(fW(z))). Nesse caso, f)
é chamada de primeira camada da rede, f®) é chamada de segunda camada e assim por
diante. Essas estruturas em cadeia sao as estruturas mais comumente usadas de redes
neurais e caracterizam a vantagem da deep feedfoward neural network sobre o perceptron
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

O comprimento total da rede fornece a profundidade do modelo. O nome “apren-
dizagem profunda” surgiu dessa terminologia. A camada final de uma rede feedforward é
chamada de camada de saida. Durante o treinamento da rede neural, dirigimos f(x) para
corresponder a f*(z). Os dados de treinamento nos fornecem exemplos aproximados e
ruidosos de f*(x) avaliados em diferentes pontos de treinamento. Cada exemplo x é acom-
panhado por um rétulo y = f*(x). Os exemplos de treinamento especificam diretamente
o que a camada de saida deve fazer em cada ponto x; ela deve produzir um valor que seja
proximo de y. O comportamento das outras camadas nao é especificado diretamente pelos

dados de treinamento. O algoritmo de aprendizado deve decidir como usar essas camadas
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Figura 6 — Deep Feedforward Neural Network.

Fonte — autor

para produzir a saida desejada, mas os dados de treinamento nao dizem o que cada ca-
mada individual deve fazer. Em vez disso, o algoritmo de aprendizagem deve decidir como
usar essas camadas para melhor implementar uma aproximacao de f*. Como os dados
de treinamento nao mostram a saida desejada para cada uma dessas camadas, elas sao
chamadas de camadas ocultas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Os modelos descritos acima sao chamados de feedforward pois a informagao flui
através da funcao que estd sendo avaliada de x através dos calculos intermediarios usados
para definir f e, finalmente, para a saida y. Ou seja, nao ha conexoes de feedback nas
quais as saidas do modelo sao realimentadas. Quando as redes neurais feedforward sao
estendidas para incluir conexoes de feedback, elas sao chamadas de RNN (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

2.4.1.1.1 Rede Neural Recorrente

As RNNs tém sido amplamente adotadas em areas de pesquisa relacionadas com
dados sequenciais, como texto, audio e video. Nas RNNs, as camadas recorrentes ou
camadas ocultas consistem em células recorrentes cujos estados sao afetados tanto pelos
estados passados quanto pela entrada atual a partir de conexoes de feedback. Normalmente
RNNs sao redes que consistem em células recorrentes padrao, como células sigma (equagao
2) e células tanh (equacdo 3). A Figura 7 mostra um esquema da célula sigma recorrente
padrao. A expressao matematica da célula sigma recorrente padrao é definida pela equacao

4, onde z;, h;, and y; denotam a entrada, a informacao recorrente e a saida da célula no
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tempo t, respectivamente; wy, e w, sao os pesos; e b é o viés (YU, Yong et al., 2019).
1
= 2
o) = T @
1—e 2x
tanh(r) = ———— 3
anh(z) = 1, g

(1) h(r)

Celula recorrente

x(1) h(t-1)
m O — >
No Operagdo  Transferéncia Viés
neural ponto a ponto de vetor

Figura 7 — Esquema da célula sigma recorrente padrao.

Fonte — adaptado de (YU, Yong et al., 2019)

ht = O'(U)hhtfl + w,xy + b)

yr = hy (4)

As células recorrentes padrao obtiveram algum sucesso em alguns problemas. No
entanto, RNNs que consistem em células sigma ou células tanh sao incapazes de aprender
as informagoes relevantes dos dados de entrada quando o intervalo de entrada ¢é grande:
a medida que o intervalo entre as entradas relacionadas aumenta, é dificil aprender as
informagoes de conexao (YU, Yong et al., 2019).

Para lidar com o problema das “dependéncias de longo prazo”, Hochreiter e Sch-
midhuber (1997) propuseram a célula LSTM. Desda sua introdugdo, quase todos os resul-

tados empolgantes baseados em RNNs foram alcancados pela LSTM. A LSTM se tornou
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o foco do DL. A capacidade de memorizacao da célula recorrente padrao foi aumentada ao
introduzir um “portao” na célula. Desde este trabalho pioneiro, as LSTMs foram modifica-
das e popularizadas por muitos pesquisadores. As variagoes incluem LSTM sem um portao
de esquecimento, LSTM com um portao de esquecimento e LSTM com uma conexao de
olho mégico (YU, Yong et al., 2019). Em seguida, apresentamos o modelo LSTM com um
portao de esquecimento.

A Figura 8 apresenta as conexoes internas de uma LSTM com portao de esqueci-
mento. Com base nas conexoes mostradas na Figura 8, a célula LSTM pode ser expressa
matematicamente pela equagao 5, onde ¢; denota o estado da LSTM, w;, wz, w,, wy sao
os pesos do portao de entrada, da célula de memoria, do portao de saida e do portao de
esquecimento respectivamente, e o operador "-"denota a multiplicagdo ponto a ponto de
dois vetores. Ao atualizar o estado da célula, o portao de entrada pode decidir quais novas
informacoes podem ser armazenadas no estado da célula, o portdao de saida decide quais
informagoes podem ser enviadas com base no estado da célula e o portao de esquecimento
pode decidir quais informagoes serdao descartadas do estado da célula. Quando o valor do
portao de esquecimento, f;, é 1, ele mantém essa informacgao, por outro lado, um valor de

0 significa que o portao se livra de todas as informagoes (YU, Yong et al., 2019).

Portao de Portdo de Portao de ‘ h(f)
esquecimento entrada saida
c(t-1) | T ~ c(1)
f — Y -
olt)
%8
h(t-1) ) HO
= >

x(1)

Figura 8 — Arquitetura da LSTM com um portao de esquecimento..

Fonte — adaptado de (YU, Yong et al., 2019)
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fi = o(wphi—1 + wpxy + by)
iy = o(wiphy—1 + wizxy + ;)
¢ = tanh(waphi—1 + waprs + be)
ct=fi- 1t G
01 = 0 (Wonhy—1 + WorTt + o)
hy = o4 - tanh(cy)
Em suma, este capitulo apresentou os principais conceitos relacionados ao dominio
da classificacao de litofacies, assim como os conceitos sobre algoritmos de ML. A seguir,

tais conceitos serao utilizados para a realizacao da revisao sistematica da literatura sobre

classificacao de litofacies utilizando algoritmos de ML.
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3 REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA

Neste capitulo sao apresentados quatro artigos que aplicaram técnicas para a
classificacao de litofacies através de modelos de ML. Os trabalhos foram selecionados a
fim de expandir a visdo sobre o que vem sendo aplicado nessa area do conhecimento. Ao
final do capitulo é realizada a comparacgao entre os trabalhos.

A busca por artigos foi realizada no Google Scholar utilizando as palavras chaves
facies, classification, well logs, e machine learning. A pesquisa retornou 1.120 artigos.
Procuramos por artigos que possivelmente utilizavam técnicas de ML e realizavam a classi-
ficagao de litofacies. Através de uma leitura dos resumos de 38 desses artigos, observando
se eles realmente usavam técnicas de ML para a classificagao e realmente classificavam
litofacies, foram selecionados 17 artigos para uma leitura mais profunda. Por fim, foram
selecionados 4 artigos para serem apresentados a seguir. Tais artigos apresentavam maior
similaridade com a proposta do presente trabalho, assim como graficos de comparacao

com outros modelos e uma boa explicagao da arquitetura da rede neural utilizada.

3.1 LITHOLOGICAL FACIES CLASSIFICATION USING DEEP CONVOLUTIONAL NEURAL
NETWORK

No trabalho apresentado por (IMAMVERDIYEV; SUKHOSTAT, 2019) uma ar-
quitetura baseada em CNN unidimensional (1D-CNN), que é treinada usando vérios
algoritmos de optimizagdo, é proposta para a classificagdo de litofacies. Os algoritmos de
optimizacgao testados foram o Adagrad, Adadelta e Adamax.

A arquitetura do modelo 1D-CNN consiste em uma camada de entrada, quatro
camadas convolucionais com ReLU como funcao de ativacdo nao linear, duas camadas
mazpool e trés camadas totalmente conectadas. Uma camada mazpool aplica, para cada
uma das regides representadas pelo filtro convolucional, o maximo dessa regiao e cria uma
nova matriz de saida onde cada elemento é o maximo de uma regiao na entrada original
(WIKI, s.d.). A ultima camada é a camada de saida, que atribui a categoria aos dados de
entrada (Figura 9). Os dados de entrada foram divididos em conjuntos de treinamento
e validagao (20% do conjunto de dados) para conduzir os experimentos. O tamanho do
lote foi determinado como 10 e a func¢do de perda foi escolhida como a entropia cruzada
categorica. Cada resultado experimental foi obtido ao longo de 4000 épocas para fornecer
comparacoes consistentes.

No conjunto de dados considerado, existem dados de 10 pocos contendo um total
de 4149 amostras. O conjunto de dados contém 9 tipos de litofacies: arenito nao marinho
(NS), siltito grosso ndo marinho (NCS), siltito fino ndo marinho (NFS), siltito marinho e
xisto (MSS), argilito (M), wackestone (W), dolomita (D), packstone-grainstone (PG), e
calcario (PAB). Os 6 atributos do conjunto de dados sao: efeito fotoelétrico, raio gama,

resistividade, diferenca de porosidade de neutrondensidade, porosidade de densidade média
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Figura 9 — A arquitetura geral da 1D-CNN.

Fonte — (IMAMVERDIYEV; SUKHOSTAT, 2019)

de néutrons, e variaveis de restricao geologica.
Uma analise comparativa do modelo proposto usando otimizadores Adagrad, Ada-
delta e Adamax com CNN, LSTM, maquina de vetores de suporte (do inglés SVM), e

k-vizinhos mais préximos (do ingles KNN) com base em acurdcia e métricas de F-score
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sao mostradas na Figura 10.

Method Evaluation metrics Facies
NS NCs NFS MSS M w D PG P_AB Total
RNN Accuracy (%) 75.86 65.00 62.05 58.70 18.18 42.50 46.15 49.72 80.00 56.39
F-measure (%) 53.01 67.29 64.78 55.10 10.53 43.97 43.64 57.69 52.46 55.22
LSTM Accuracy (%) 81.25 69.36 68.92 50.85 44.00 50.39 72.73 58.13 83.87 63.13
F-measure (%) 60.47 74.09 68.00 54.05 27.85 53.94 40.00 63.92 72.22 62.22
SVM Accuracy (%) 78.00 75.23 76.06 73.47 58.82 62.07 83.33 76.34 88.89 73.73
F-measure (%) 75.00 78.22 73.47 71.29 57.14 63.16 75.47 76.34 93.02 73.64
KNN Accuracy (%) 73.08 74.31 74.66 64.62 56.25 58.87 83.33 77.27 76.74 71.33
F-measure (%) 71.70 76.60 73.15 71.19 52.94 61.86 75.47 70.83 78.57 71.32
1D-CNN (Adagrad) Accuracy (%) 84.09 77.63 76.82 74.55 70.69 67.89 86.67 78.15 88.89 76.87
F-measure (%) 75.51 80.38 76.57 71.93 70.69 67.58 80.00 78.81 93.02 76.78
1D-CNN (Adadelta) Accuracy (%) 79.59 75.77 76.47 74.55 61.36 62.07 84.62 77.50 85.97 74.58
F-measure (%) 75.00 78.54 74.02 77.36 55.10 64.87 80.00 75.30 89.91 74.44
1D-CNN (Adamax) Accuracy (%) 78.57 75.23 76.43 73.68 58.62 61.39 84.62 76.61 81.25 73.37
F-measure (%) 77.19 78.10 73.29 75.00 59.13 58.77 77.19 76.92 88.64 73.20

Figura 10 — Comparagao dos resultados da classificagdo de facies usando a abordagem
proposta com RNN, LSTM, SVM e KNN.

Fonte — (IMAMVERDIYEV; SUKHOSTAT, 2019)

3.2 FACIESNET: MACHINE LEARNING APPLICATIONS FOR FACIES CLASSIFICATION
IN WELL LOGS

Nesse trabalho apresentado por (JAIKLA et al., 2019) é desenvolvido um modelo de
classificacao de facies usando redes neurais recorrentes bidirecionais (do inglés Bidirectional
Recurrent Neural Network (BRNN)) que incorporam sequéncias de facies na previsao. Além
de BRNNs, experimentou-se outra arquitetura adicionando camadas de decodificacao e
codifica¢ao de redes neurais convolucionais profundas (do inglés Deep Convolutional Neural
Network (DCNN)) para extrair informagoes latentes antes de alimenta-las nas camadas
de BRNNs.

Para a arquitetura de BRNN os experimentos incluiram o treinamento do conjunto
de dados em modelos com 1, 2 e 3 camadas de BRNNs com 16, 32, 64 e 128 estados
ocultos de unidades recorrentes bloqueadas (do inglés Gated Recurrent Unit (GRU)).

Ja para a arquitetura com DCNNs e BRNN, a arquitetura que tem a maior acuracia
e acuracia equilibrada no conjunto de teste consiste em 5 camadas de codificacao e
decodificagdo DCNNs seguidas por 2 camadas de BRNNs com 128 estados ocultos usando
a dice loss function. Tal arquitetura foi chamada de FaciesNet (Figura 11).

O conjunto de dados possui 4 pocos contendo um total de 170 amostras. O conjunto
de dados contém 5 tipos de litofacies: arenito cimentado, heterolitico, lamito, arenito limpo,
e arenito sujo. Os 6 atributos do conjunto de dados sao: GR, fracdo de volume de xisto
(VSH), densidade (DEN), DTC, DTS, e porosidade de néutrons (NEU).

Foi realizado uma andlise comparandos os modelos de Naive Bayes, arvore de

decisao, floresta aleatoria, BRNN e FaciesNet, com base em acuracia e acuracia equilibrada
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Figura 11 — Arquitetura FaciesNet.

Fonte — (JAIKLA et al., 2019)

(Figura 12). Além disso, uma andalise comparativa entre Naive Bayes e FaciesNet, com

base em precisao, recall e F1-score sao mostradas na Figura 13.

Model Accuracy Balanced accuracy
Naive Bayes 83.45% 56.97%
Decision Tree 83.69% 51.55%
Random Forest  84.88% 51.21%
BRNNs 64.11% 24.43%
FaciesNet 74.85% 40.01%

Figura 12 — Acurécia e acuracia balanceada da rede.

Fonte — (JAIKLA et al., 2019)

3.3 CHARACTERIZING ROCK FACIES USING MACHINE LEARNING ALGORITHM BA-
SED ON A CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK AND DATA PADDING STRA-
TEGY

No trabalho apresentado por (WEI et al., 2019) é proposto uma arquitetura usando
CNN com estratégias de preenchimento de dados. Inspirados pelo uso de CNN em imagens
multicanal, foi testado trés estratégias de preenchimento para expandir os conjuntos de
dados bem medidos 1-D para 2-D para melhor capturar seus recursos inerentes.

O modelo possui duas camadas convolucionais. A primeira camada convolucional
tem oito filtros 3x3 e a segunda dezesseis camadas 3x3. Cada camada convolucional é
seguida por uma fungao de ativagdo de ReLLU e uma camada de maxpool. Finalmente, a

saida é conectada por uma camada totalmente conectada (Figura 14). Os trés tipos de
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FaciesNet Precision Recall F1 score
Cemented sandstone 0.8125 0.2718  0.4063
Heterolithic 0.1895 0.2000  0.1956
Mudstone 0.6209 0.5125 0.5621
Sandstone 0.8485 0.9133  0.8797
Dirty sandstone 0.1320  0.1029  0.1157
Naive Bayes Precision Recall F1 score
Cemented sandstone 0.8913 0.8542  0.8723
Heterolithic 0 0 0
Mudstone 0.5745 | 0.7298
Sandstone 0.9315 0.9401  0.9358
Dirty sandstone 0 0 0

Figura 13 — Comparacao de precisao, recall, F'1-score, da FaciesNet com Naive Bayes.

Fonte — (JAIKLA et al., 2019)

estratégias de preenchimento de dados usados foram: preenchimento igual, preenchimento

de descolamento e preenchimento aleatorio.

pu RelU ] MaxPooling gl FUlY i
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Figura 14 — Arquitetura da CNN.

Fonte — (WEI et al., 2019)

No conjunto de dados, existem dados de 8 pogos contendo um total de 4149 amostras.
O dados possuem 9 tipos de litofacies: arenito ndo marinho (SS), siltito grosso ndo marinho
(CSiS), siltito fino nao marinho (FSiS), siltito marinho e xisto (SiSh), lamito (calcario)
(MS), wackestone (calcario) (WS), D, packstone grainstone (calcario) (PS), e bafflestone
filoidalgal (calcario) (BS). Os 5 atributos dos dados sdo: GR, média de porosidade de
néutron e densidade (PHI), porosidade de néutron e diferenga de porosidade de densidade
(DeltaPHI), efeito fotoelétrico (PE), e base de registro de resistividade verdadeira aparente
(ILDlog10).

Os resultados de precisao das trés estratégias diferentes de preenchimento sao
apresentados na Figura 15. Para comparacao, a Figura 16 compara diferentes algoritmos

sobre o mesmo conjunto de dados.
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No. of filters of first convolutional No. of filters of second After 100 Epochs train Test set accuracy
layer convolutional layer accuracy (%) (%)
Equal 8 16 58.62 52.46
padding
Shift padding 8 16 61.87 59.26
Random 8 16 40 22.92

padding

Figura 15 — Resultados das trés diferentes estratégias de preenchimento, onde a acuracia
¢ dada pelo F1-score.

Fonte — (WEI et al., 2019)

Team F1 score Algorithm Language
LA Team (Mosser, de la Fuente) 0.641 Boosted trees Python
Ispl (Bestagini, Tuparo, Lipari) 0.640 Boosted trees Python
ShiangYong 0.570 ConvNet Python
StoDIG 0.561 ConvNet Python
BrendonHall 0.427 Support vector machine Python

Figura 16 — Resultados da competicio SEG ML 2016 (https://github.com/seg/2016-ml-
contest).

Fonte — (WEI et al., 2019)

3.4 COMPARISON OF DIFFERENT MACHINE LEARNING ALGORITHMS FOR LITHO-
FACIES CLASSIFICATION FROM WELL LOGS

Nesse trabalho apresentado por (DELL’AVERSANA, 2019) é realizado a compa-
racao de 6 algoritmos de aprendizagem supervisionada. Os algoritmos utilizados foram:
inducao de regra CN2, Naive Bayes, SVM, arvore de decisao, floresta aleatoria, e impulso
adaptativo.

O fluxo de trabalho incluiu as seguintes etapas principais: 1) andlise de dados
estatisticos; 2) treinamento de 6 algoritmos de classifica¢ao; 3) avaliagdo quantitativa do
desempenho de cada algoritmo individual; 4) classificacao simultanea de litofacies usando
todos os 6 algoritmos; 5) comparagdo e relatérios de resultados.

O conjunto de dados possui 2 pogos (poco A e pogo B) contendo aproximadamente
21000 amostras cada pogo. O conjunto de dados contém 5 tipos de litofacies: xisto pre-
valente, arenitos intercalados / xisto, arenitos intercalados / siltito, hidrocarboneto de
média saturacgao, hidrocarboneto de baixa saturacgao, e hidrocarboneto de alta saturacao.
Os 6 atributos do conjunto de dados sao: sonico, RDEP, DEN, NEU, PEF, GR, e SP.

Para avaliar a performance dos 6 algoritmos, foi utilizado as métricas: area abaixo
da curva (do inglés Area Under the ROC Curve (AUC)), precisdo de classificagdo (do

inglés Classification Accuracy (CA)), F1-score, precisao, e recall. A Figura 17 mostra os
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resultados dos diferentes modelos para o pogo A, e a Figura 18 para o pogo B.

AUC CA F1 | PRECISION|RECALL

METHOD
Tree 0.971 0.943 0.943 0.944 0.943
Random Forest| 1.000 0.990 0.990 0.990 0.990
CN2 Inducer 0.955 0.867 0.868 0.869 0.867
AdaBoost 0.979 0.965 0.965 0.965 0.965
SVM 0.988 0.981 0.980 0.981 0.981
Naive Bayes 0.998 0.956 0.956 0.958 0.956

Figura 17 — Resultados da avaliacao do desempenho dos modelos para o poco A.

Fonte — (DELL’AVERSANA 2019)

AUC CA F1 |PRECISION|RECALL

METHOD
Tree 0.928 0.848 0.947 0.848 0.848
Random Forest| 0.992 (L2 7/ 0.918 0.919 0ol

CN2 Inducer 0.909 0.767 0.768 0.769 0.767
AdaBoost 0.914 0.859 0.859 0.859 0.859
SVM 0.944 0.744 0.744 0.744 0.744
Naive Bayes 0.928 0.959 0.959 0.959 e

Figura 18 — Resultados da avaliagao do desempenho dos modelos para o poco B.

Fonte — (DELL’AVERSANA 2019)

3.5 COMPARACAO ENTRE OS TRABALHOS

Os resultados de (IMAMVERDIYEV; SUKHOSTAT, 2019) mostraram que as
melhores previsoes de resposta da rede foram obtidas para o caso Adagrad com um F1I-
score total de 76.78. Além disso, o modelo 1D-CNN mostrou resultados mais precisos em
comparacao com SVM, KNN, RNN e LSTM. O modelo proposto também superou o SVM
em mais de 50% dos resultados. O pior desempenho é observado para RNN. A aplicacdo da
abordagem proposta para a classificacao de facies mostrou resultados significativos para
facies de origem marinha (dolomita, bafflestone de algas filoides e packstone-grainstone) e
de origem continental (siltito grosso e arenito). O modelo 1D-CNN (Adagrad) proposto
apresentou uma melhora estatisticamente significativa na classificacao de facies.

Embora o modelo proposto por (JAIKLA et al., 2019) tenha menor acurédcia e

acuracia equilibrada do que as abordagens de outros estudos, o FaciesNet pode diferenciar
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entre facies reservatorio e nao reservatorio, que sdo arenito limpo e arenito sujo, bem como
argilito e heterolitico. Além disso, ele da previsoes geoldgicas significativas e nao sofre
ao usar dados heterogéneos e desequilibrados. A arquitetura BRNN de maior precisao de
teste de 64,11% foi a de 3 camadas de BRNN com 128 estados ocultos para cada camada.
Entretanto, a arquitetura que teve a maior acuricia e acuracia equilibrada no conjunto
de teste foi a FaciesNet consistindo em 5 camadas de codificacao e decodificagio DCNN5s
seguidas por 2 camadas de BRNNs com 128 estados ocultos usando a fungao de perda de
dados. A acuracia da FaciesNet foi de 74,85%, e a precisao balanceada foi de 40,01%.

No trabalho de (WEI et al., 2019) entre todos os resultados de classificagao, o
método de preenchimento de deslocamento igual atingiu 59,26% na F1-score, melhor do
que os melhores resultados da CNN de 57% entre todos os concursos SEG ML 2016. Ao
preencher os dados, a matriz de recursos 2D ¢ 1til para algoritmos CNN para detectar
conexoes entre os recursos e capturar as diferencas sutis entre facies no processo de
classificacao. As estratégias de preenchimento adicionam dimensoes aos dados, o que
significa adicionar mais liberdade ao conjunto de dados e capturar melhor a correlagao
entre seus diferentes recursos. No entanto, o resultado final ainda nao bate os melhores
resultados alcancados pelo algoritmo de arvore impulsionada.

Por fim, no trabalho de (DELL’AVERSANA, 2019), os algoritmos de conjunto
como floresta aleatéria e impulso adaptativo parecem fornecer classificagoes/previsoes
ligeiramente mais confidveis que Naive Bayes, arvore de decisao, inducao de regra CN2.
O método SVM também demonstrou bom desempenho. No poco A a floresta aleatéria
atingiu o melhor resultado com 0.990 considerando o FI-score, enquanto a inducao de
regra CN2 atingiu o pior resultado com 0.868 de F'I-score. J& no po¢o B o Naive Bayes
atingiu o melhor resultado com 0.959 de F1-score, por outro lado, o pior resultado foi
atingido pela SVM com FI-score de 0.744.

Trés dos quatro trabalhos apresentados constroem seus modelos tendo como base
arquiteturas de CNN. Em relagdo a RNN e LSTM, o trabalho de (IMAMVERDIYEV;
SUKHOSTAT, 2019) mostrou que os piores resultados foram obtidos pela RNN e LSTM.
Além disso, as arquiteturas mostradas por (JAIKLA et al., 2019), reafirmam a hipdtese
de que incrementar uma RNN com uma CNN (culminando em uma FaciesNet) fez com
que a acuracia passasse de 64.11% para 74.85% e a acurdcia balanceada passasse de
24.43% para 40.01%. O trabalho de (WEI et al., 2019) apresenta que o modelo com maior
sucesso na competicio SEG ML 2016 foram arvores impulsionadas. As CNNs nao ficaram
entre as 10 primeiras colocadas, e nao ha nenhuma citagao de experimento com RNN no
quadro de resultados da competi¢do. Por fim, o trabalho de (DELL’AVERSANA, 2019)
fez uma apresentacao de modelos que nao utilizam redes neurais. Tais modelos obtiveram
os melhores resultados de F'I-score. Entretanto, como os trabalhos apresentados possuem
conjuntos de dados diferentes, nao é possivel comparar os resultados obtidos por modelos

em um determinado conjunto de dados com resultados obtidos por modelos utilizando um
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outro conjunto de dados. Nenhum dos trabalhos correlatos utilizou o mesmo conjunto de
dados utilizado no desenvolvimento do presente trabalho.

Notamos, a partir dos trabalhos apresentados, que as RNNs sao modelos que
podem ser utilizados para a classificacao de litofacies. Entretanto, os resultados das RNNs
foram inferiores as demais arquiteturas propostas. O modelo proposto utilizara conceitos
similares aos apresentados por (JAIKLA et al., 2019) isto é, um tipo de RNN inspirado
na ideia de levar em consideracao sequéncias de camadas. Entretanto, utilizaremos um
tipo diferente de RNN, no caso uma LSTM, assim como um diferente conjunto de dados.
Portanto, realizaremos a verificagdo de desempenho de mais um tipo de RNN em relacao
as arquiteturas propostas na Force 2020 Machine Learning Competition, validando ou nao

sua ineficacia na classificagao de litofacies sobre o conjunto de dados da competicao.
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4 DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo, explicamos como os conceitos tedricos apresentados na secao de
fundamentacao tedrica sao colocados em pratica na elaboracio do método proposto’.
Primeiramente demonstramos o ambiente utilizado na implementacao, tais como linguagem
e bibliotecas. Em seguida, apresentamos o conjunto de dados utilizados como entrada para
o modelo proposto. Por fim, mostramos as métricas utilizadas para a avaliacao dos modelos

produzidos.

4.1 AMBIENTE

A implementacao foi desenvolvida em Python, utilizando como IDE o Jupyter
Notebook. As principais bibliotecas utilizadas foram numpy e pandas para a manipula-
¢ao e visualizacao dos dados; sklearn para o pré-processamento dos dados; keras para a

construcao da rede neural; e matplotlib para a construcao de graficos.

4.2 CONJUNTO DE DADOS

Neste trabalho usaremos o conjunto de dados fornecido pela competicao Force
2020 Machine Learning Competition. Os dados sdo provenientes da costa da Noruega.
O conjunto de dados é separado em conjunto de treino, teste, e validagao. O conjunto
de treino foi liberado no inicio da competicdo. O conjunto de teste era utilizado para
computar o placar dos participantes da competicdo durante a competicao. Para tal, os
participantes submetiam suas predi¢oes sobre o conjunto de teste, para a competicao, e a
competicdo retornava a pontuacgdo do participante. Por fim, o conjunto de validagao foi
liberado apenas apds o final da competicao, para que a competicao pudesse determinar o
vencedor.

O conjunto de dados consiste em um total de 1.429.694 exemplos de litofacies,
sendo que 1.170.511 sao pertencentes ao conjunto de treino, 136.786 ao conjunto de teste,
e 122.397 ao conjunto de validacao. H4 um total de 118 perfis de pocgos, 98 para o conjunto
de treino, 10 para o conjunto de teste, e 10 para o conjunto de validacao. O conjunto de
dados de treino e de validacao possuem 27 atributos de registro de pocgos, além de um
atributo de confianga de interpretacao, e outro atributo contendo a classe das litofacies,
totalizando 29 atributos. Tais atributos foram apresentados na Secao 2.2. Visto que o
conjunto de teste nao possui a confianca da interpretacao nem a classe das litofacies,
ele possui apenas 27 atributos. Portanto, dado que o conjunto de teste nao possui as
classes para as litofacies e que a competicao ja se encerrou, tal conjunto de dados nao sera

utilizado no presente trabalho.

L0 cédigo produzido pode ser encontrado em https://github.com/MatheusSchaly /TCC assim como no

apéndice A
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O conjunto de dados possui varios atributos com inimeros valores ausentes. Por
exemplo, o atributo SGR, que é o atributo que possui a maior quantidade de valores
ausentes, possui 1.101.158 valores ausentes no conjunto de treino e 122.397 valores ausentes
no conjunto de validagdo. Representando uma auséncia de 94.07% de dados no conjunto
de treino e 89.48% de dados no conjunto de validacao. Considerando os 27 atributos do
conjunto de dados de treino e de validagao, temos um total de 31.603.797 e 3.304.719
valores respectivamente. Desse total, 10.245.502 sao valores ausentes no conjunto de treino
e 995.942 sao valores ausentes no conjunto de validacao. Portanto, 32,42% dos valores
sao valores ausentes no conjunto de treino e 30,14% dos valores sdo valores ausentes no

conjunto de validagao. Os atributos ausentes do conjunto de treino podem ser vistos
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Figura 19 — Valores ausentes no conjunto de treino.

Fonte — autor

Temos também um grande desbalanceamento de classes (Figura 21). Considerando
o conjunto de treino, temos que a classe xisto representa a 61.5802% das classes. No outro

extremo, temos que a classe embasamento representando apenas 0.0088% das classes.
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Figura 20 — Desbalanceamento de classes no conjunto de treino.

Fonte — autor

4.3 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS
As etapas do pré-processamento dos dados (Figura 21) foram:

1. Carregamento dos dados: fazemos o carregamento dos dados de treinamento da
competicao em um pandas dataframe.

2. Selecao dos atributos: aplicamos diferentes métodos de selecao de atributos para
reduzir o efeito do curse of dimensionality, consequentemente diminuindo o risco
de overfitting, aumentando a velocidade do método e sua acuracia. Utilizamos os

seguintes métodos de selecao de atributos:

o Métodos de selegao de atributos limite de varidncia, teste qui-quadrado, limiar

de correlacao, backward elimination, eliminacao de recurso recursivo, e LassoCV.

e Quantidade de valores faltantes nos atributos.

o Comparacao com a selecdo dos atributos realizados pelos top 5 parti-
cipantes da competicao. Os atributos descartados foram: SGR, DTS,
ROPA, DCAL, medicao de resistividade de leitura micro (RMIC), ROP,
RXO, FORCE_ 2020 LITHOFACIES CONFIDENCE, FORMATION e
MUDWEIGHT. Com isso ficamos com 19 atributos.
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Figura 21 — Etapas de pré-processamento dos dados.

Fonte — autor

3. One hot encoding: dado que o modelo espera atributos numéricos, usamos o one hot
encoding para converter as colunas categéricas em colunas numéricas. O processo de
one hot encoding consiste em criar um atributo préprio para cada um dos valores
distintos do atributo categorico e excluir o atributo categorico. Estas novas colunas
terao, em suas linhas, um tnico valor 1 no atributo correspondente ao atributo
categorico anterior e o restante dos valores é 0. Aplicamos o one hot encoding no
atributo GROUP, o qual possuia 13 valores distintos, com isso passamos de 19

atributos para 31 atributos.

4. Divisao dos dados: dos 98 pocgos disponiveis para treino, realizamos uma selegao
aleatoria de 73 desses pocos para treino e 25 para teste. A divisao dos dados
fica nas seguintes 4 variaveis X _ train, X_test, y_train e y_test. Onde X train

e X_test sao os atributos do conjunto de treino e de teste respectivamente, e
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y_train e y_test sao as classes do conjunto de treino e de teste respectivamente.

Tinhamos 31 atributos e passamos para 29 atributos ao remover os atributos

FORCE 2020 LITHOFACIES LITHOLOGY e WELL.

5. Escalonamento dos dados: Para acelerar a velocidade do modelo, assim como torna-lo
mais robusto, usamos o standard scaler nos valores dos atributos, fazendo com que
seus intervalos de valores variem entre aproximadamente -3 até aproximadamente
+3.

6. Imputacao (atribuigao/preenchimento) dos dados: Como temos vérios atributos com
dados ausentes, utilizamos o modelo Bayesian Ridge para imputar os valores ausentes

de um atributo baseado nos valores dos demais atributos.

7. Formatacao dos dados: o formato de entrada necessario para nossa LSTM consiste
em uma matriz 3D. As varidveis X train e X _test possuem as dimensoes: pocos,
exemplos de camadas do poco, e atributos. Ja as varidaveis y_train e y_test possuem
as dimensoes: pocos, exemplos de camadas de pogos, e categorias no formato one
hot encoded. Contudo, para que a rede aceite a entrada, todos os pogos devem ter
a mesma quantidade de camadas. Para que possamos ter a mesma quantidade de
camadas em cada pocgo, pegamos o po¢o com a maior quantidade de camadas e
fizemos com que todos os pogos tenham a mesma quantidade de camada através do
padding com zeros ao final de cada um dos pocos. Tal processo de padding foi feito
tanto para os conjuntos de treino X train e y_train, assim como para os conjuntos

de teste X_test e y_test. Com isso, as dimensoes finais dos conjuntos de dados sao:

X_train: (73, 25131, 29), onde 73 é o nimero de pogos, 25131 é a quantidade
de camadas do pogo com maior nimero de camadas, X ¢ o niimero de atributos

utilizados.

o X_test: (25, 23879, 29), onde 25 é o nimero de pogos, 23879 é a quantidade de
camadas do po¢o com maior niimero de camadas, X é o nimero de atributos

utilizados.

e y_train: (73, 25131, 12), onde 73 é o ntimero de pogos, 25131 é a quantidade
de camadas do po¢o com maior niimero de camadas, e 12 é o niimero de classes

no formato one hot encoded.

o y_test: (25, 23879, 12), onde 73 é o nimero de pogos, 23879 é a quantidade de
camadas do pog¢o com maior niimero de camadas, e 12 ¢ o nimero de classes

no formato one hot encoded.
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4.4 METRICA DE AVALIACAO

A competicao possui sua propria métrica de avaliacao, a qual chamaremos de score.
Em vez de penalizar cada previsao errada das litofacies, a competicao decidiu usar uma
matriz de penalidade customizada (Figura 22) derivada da entrada média de uma amostra
representativa de geocientistas. Isso permite que previsdes petrofisicamente irracionais
sejam avaliadas por um grau de "erro'(Figura 23). A Figura 23 apresenta o score, onde
A é a matriz de penalidade abaixo, N é o numero de amostras, ¢; € o rétulo litoldégico
verdadeiro e y; é o rotulo litologico previsto. Esta métrica de avaliagao nao é utilizada
durante o treinamento da rede, mas apenas no modelo final para mensurar sua qualidade

em comparac¢ao com os outros modelos da competicao.

E
o
3 £
)
prediction k3 3
label e = o 2 2 £
2 3 g i g % 3
o _ x =
] = = = T = = w 7
H L £ H 2 £ 8 ] E = § 5
Sandstone 2 3.5 3 3.5 3.5 25 3.25
dstone/Shale 2 2.375 2.75 3 3
shale 3.5 2.375 2 3.5 3.5 2.75 3.25 3
Marl 3 2.75 2 25 2 2.5 3.375 3.25
Dolomite 3.5 2.5 2.625 2.875 3.25 3 3.625,
Li 3.5 3.5 2 2625 3.5 3.625
Chalk 3.5 2.25| 2.875 3.125
Halite 2.75
Anhydrite 3.25 2.75
Tuff 25 3 2.75 3.375 3 3.5 3.125 2.5 3.25
coal 3.25 25
Crystalline B t 3.25 3 3 3.25 3.625) 3.625) 3.25

Figura 22 — Matriz de penalidade.

Fonte — (2020, s.d.)
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Figura 23 — Métrica de avaliacao.

Fonte — (2020, s.d.)
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

A estratégia para a realizacao dos experimentos foi comparar diferentes arquiteturas
de LSTM avaliando o score sobre o conjunto de teste (X _test, y_test). Em seguida,
selecionamos o melhor modelo, treinamos ele novamente s6 que agora usando tanto o
conjunto de treino quanto o de teste, e avaliamos sua qualidade usando o score. Os
passos descritos na secao de pré-processamento dos dados foram realizados em todos os

experimentos.

5.1 MODELOS

Apresentamos aqui as caracteristicas dos principais modelos treinados durante
os experimentos. Uma arquitetura de rede neural pode possuir diversas camadas. Cada
camada possui suas proprias caracteristicas e parametros, as camadas utilizadas nas

arquiteturas foram:

e Biderectional: Conectam duas camadas ocultas de dire¢oes opostas a mesma saida.
Com isso a camada de saida pode obter informagoes dos estados do passado (para

tras) e futuros (para frente) simultaneamente.

o LSTM: trata as camadas de forma sequencial. Dado que a LSTM esta configurada

para retornar sequéncias, a sua saida possui um formato 3D.

o Dropout: define aleatoriamente as unidade de entrada para 0 durante o processo de
treinamento, possivelmente ajudando a prevenir o overfitting do modelo. Sua taxa

de entradas para serem descartadas ¢ passado como argumento.

e Batch normalization: aplica uma transformacao que mantém a média de saida proé-
xima a 0 e o desvio padrao da saida préximo a 1, possivelmente contribuindo para
a velocidade do processo de treinamento e com a regularizacao, e reduzindo o erro

de generalizacao.

e Dense: camada padrao de modelos de rede neural, ela serve tanto para possivelmente
contribuir com a acurécia da rede quanto para mudar as dimensoes dos vetores. Foi
utilizado tanto a funcao de ativagao ReLLU quanto a softmaz. A funcao de ativagao
softmax é escolhida para fazer com que o vetor de saida possua valores entre 0 e 1 e
que sua soma seja igual a 1. Com isso podemos escolher o indice de maior valor do

vetor o qual corresponde a classe da amostra da camada litolégica em questao.

o Time distributed: trata o formato de saida 3D da camada LSTM para que a camada

dense possa utiliza-la.
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o Masking: para cada passo de tempo fornecido na entrada da rede, se todos os valores
naquele intervalo de tempo forem iguais ao parametro mask__value, o passo de tempo
serd mascarado (pulado) em todas as camadas abaixo. Isto é, dado que utilizamos
padding nos nossos dados de entrada, a camada masking ira desconsiderar o padding

durante o treinamento da rede.

Além disso, também temos pardmetros para configurar no momento da compilacao

e treinamento do modelo, tais como:

« Otimizadores: algoritmos que otimizam a conversao do modelo. O otimizador utili-

zado nos modelos foi o Adam.

» Taxa de aprendizado: indica a velocidade de atualizacao dos pesos durante o treina-

mento da rede. Foi configurado para 0.002 em todos os modelos.

o Funcao de perda: utilizamos a categorical crossentropy, que é a funcao utilizada
para problemas de classificagdo de multi classes, fazendo com que cada amostra de

camada seja pertencente a apenas uma classe.

o Métrica de avaliagao: utilizamos a métrica acuracia, que também é utilizada para
tratar problemas de classificacao. Tal métrica leva em consideracao os valores de

verdadeiro positivo, verdadeiro negativo, falso positivo e falso negativo.

o Dados de entrada: utilizamos os conjuntos de dados de treino X train e y_train

para realizar o treinamento do modelo.

e Dados de validagao: utilizamos os conjuntos de dados de teste X test e y_test para

a validacao do modelo.

« Epocas: nimero de épocas para treinar o modelo. Uma época é uma iteragao sobre

todos os dados de entrada fornecidos. Utilizamos 150 épocas em todos os modelos.

o Embaralhamento: se deve-se embaralhar os dados de treinamento antes de cada
época. Visto que a sequéncia dos dados de treinamento é relevante, tal booleano foi

configurado para falso.

o Tamanho do lote: Nuimero de amostras por atualizacao do gradiente da rede.

Por fim, temos o parametro callback, que é passado como argumento para o treina-

mento do modelo, e que possui as seguintes caracteristicas:

o FEarly stopping: encerra o treinamento quando uma métrica monitorada parar de
melhorar durante um certo nimero de épocas. A métrica monitorada é a perda
do conjunto de validacao. O niimero de épocas para esperar antes de encerrar o

treinamento do modelo é chamada de paciéncia.
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A Tabela 2 abaixo apresenta as arquiteturas dos modelos treinados, onde P significa
paciéncia, E significa épocas e B significa tamanho do lote. A funcao de ativacao utilizada
na LSTM foi a tangente hiperbélica (TanH).

Apoés alguns testes de modelos prévios, chagamos ao Modelo 1. O Modelo 1 possui
a arquitetura mais simples dentre os demais modelos apresentados, visto que ele possui
apenas 64 neuronios na LSTM e apenas uma camada dense. No Modelo 2 incluimos uma
camada dense com 30 neurénios. No modelo 3 aumentamos a quantidade de neurdnios para
128. O Modelo 4 nao possui uma camada bidirectional, possui uma camada de dropout,
batch normalization, e 3 camadas dense. O Modelo 5 ¢é idéntico ao Modelo 1, exceto pelo
fato de que o Modelo 5 nao possui a camada bidirectional. Apos tais experimentos, o
Modelo 1 foi o que apresentou melhores resultados, mas ainda havia a possibilidade de
tal modelo melhorar seus resultados caso ele fosse treinado por mais épocas. Portanto,
no Modelo 6, também criamos um modelo idéntico ao Modelo 1, exceto que, no Modelo
6, nao definimos um early stopping, consequentemente o Modelo 6 foi executado por 150

épocas.

P=25E=150,B=1

P = 257 E = 1507 B = 1 .

Masking Masking
Bidirectional (LSTM 64 TanH) Bidirectional (LSTM 64 TanH)
Dropout 0.3 Dropout 0.3
Time Distr. (Dense 12 Softmax) Time Distr. (Dense 30 ReLU)

Time Distr. (Dense 12 Softmax)

(b) Modelo 2
P=25E=150,B=1

(a) Modelo 1

— — — Masking
= 25’1&%1{11;; B LSTM 200 TanH
Bidirectional (LSTM 128 TanH) Batci)rg;ﬁaﬁi -
Dropout 0.3 ' :
Time Distr. (Dense 12 Softmax) Time Distr. (Dense 50 ReLU)

Time Distr. (Dense 30 ReLU)

(¢c) Modelo 3 Time Distr. (Dense 12 Softmax)

(d) Modelo 4
P=25E=150,B = 1 P=oo, E=150,B = 1
Masking Masking

LSTM 64 TanH Bidirectional (LSTM 64 TanH)
Dropout 0.3 Dropout 0.3

Time Distr. (Dense 12 Softmax) Time Distr. (Dense 12 Softmax)
(e) Modelo 5 (f) Modelo 6

Tabela 2 — Arquiteturas dos modelos.
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5.2 COMPARACAO ENTRE MODELQOS

Na Figura 24 apresentamos os graficos de cada modelo, mostrando a evolucao da
acuracia do conjunto de treino, acuracia do conjunto de teste, perda do conjunto de treino
e perda do conjunto de teste ao longo das épocas de treino.

Todos os modelos possuem resultados similares. Vale ressaltar que, o Modelo 1 e
o Modelo 6 sao idénticos exceto pelo falo de que o Modelo 6 foi treinado por 150 épocas
enquanto o Modelo 1 sofreu early stopping na época 33. Como veremos mais adiante, o
Modelo 1 possui melhor score se comparado ao Modelo 6. Isso é devido ao overfitting
que comegca a ocorrer no Modelo 6 apés cerca de 40 épocas. Querfitting ocorre quando o
modelo torna-se muito bom em prever dados que foram incluidos durante seu treinamento,
mas nao é tdo bom ao classificar dados para os quais nao foi treinado.

Na Figura 25 apresentamos a matriz de confusdao de cada modelo avaliado sobre
o conjunto de teste. O mapeamento do identificador e litologia das matrizes de confusao
pode ser visto na Tabela 3.

Notamos que a classe mais prevista pelo modelo é a classe xisto, o que faz sentido,
dado que tal classe representa 59.51% das classes do conjunto de teste. Entretanto, obser-
vamos que todos os modelos acabam erroneamente prevendo muitas amostras da classe
xisto para amostras que na verdade pertencem a classe arenito/xisto. Isso ocorre pois
a classe xisto é bem similar a classe arenito/xisto. Por conta da similaridade entre tais
classes, esse tipo de erro é pouco penalizado pela métrica score, como pode ser visto na
Figura 22. Observamos também que a classe embasamento nao estd presente no conjunto
de teste, isso se deve a sua pouquissima quantidade de exemplos no nosso conjunto de
dados. Os modelos corretamente nao preveem a classe embasamento para nenhuma das
amostras. Também vemos que praticamente o tinico modelo que prevé a classe dolomita
¢ o Modelo 6. Isso pode ter ocorrido pois a classe dolomita é percentualmente aproxi-
madamente duas vezes mais presente no conjunto de treino do que no conjunto de teste
(0.1669% das amostras no conjunto de treino e 0.077318% no conjunto de teste), e sabemos
que o Modelo 6 é o inico modelo que sofreu overffiting.

Na Tabela 4, temos a quantidade de acertos, quantidade de amostras do conjunto de
teste e a porcentagem de acerto por classe do Modelo 1. Com tal tabela podemos ver mais
claramente que o modelo tem dificuldade em identificar dolomitas (0.0%), arenito/xisto
(22.96%), giz (39.52%) e carvao (40.76%). Por outro lado, o modelo possui mais de 80%
de acerto ao identificar embasamento (100%), halita (98.35%), anidrita (97.56%) e xisto
(82.22%).

Por fim apresentamos, na Tabela 5, a qualidade de cada modelo utilizando o score
e a acuracia sobre o conjunto de teste e validacao.

O Modelo 1 possui a maior acurdcia (72.19%) e score (-0.7006) no conjunto de
teste, porém possui o segundo pior resultado no conjunto de validacao. Por outro lado, o

Modelo 6 possui a maior acuracia (77.24%) e score (-0.5667) no conjunto de validagao,
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Figura 24 — Comparacao de acuracia e perda, durante treinamento, entre os modelos.

Fonte — autor

e fica em segundo no conjunto de teste. Essa disparidade entre a qualidade no conjunto
de teste e no conjunto de validagao também ocorreu durante a competicao, como pode
ser visto na Tabela 6. Dado que nao teriamos acesso ao conjunto de validacao durante a

competicdo, nao podemos selecionar o modelo que obteve melhor desempenho no conjunto
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Figura 25 — Comparagao de matrizes de confusao, sobre o conjunto de teste, entre os
modelos.

Fonte — autor

de validacao. Dado que o Modelo 1 obteve os melhores resultados no conjunto de teste,

optamos por seleciond-lo como sendo o melhor modelo dentre os modelos testados.
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Identificador Litologia
0 Arenito
Arenito/Xisto
Xisto
Marga
Dolomita
Calcario
Giz
Halita
Anidrita
Tufo
Carvao
Embasamento

O 0| | O O = W N+~

—_ =
el =]

Tabela 3 — Mapeamento entre identificador e litologia das matrizes de convolugao.

Fonte — autor

Classe Acertos | Quantidade | Porcentagem de acerto
Arenito 29517 41136 71.75%
Arenito/Xisto | 8883 38692 22.96%
Xisto 151965 176247 86.22%
Marga 5405 9978 54.17%
Dolomita 0 229 0.0%
Calcario 9447 16637 56.78%
Giz 1370 3467 39.52%
Halita 4223 4294 98.35%
Anidrita 280 287 97.56%
Tufo 2397 4448 53.89%
Carvao 311 763 40.76%
Embasamento 0 0 100%

Tabela 4 — Acertos, quantidade de amostras no conjunto de teste e porcentagem de acerto
do Modelo 1.

Fonte — autor

Modelo | Acurécia (Teste) | Acuracia (Validagao) | Score (Teste) | Score (Validacao)
1 72,19% 72,93% -0.7006 -0.6862
2 71,23% 75,69% -0.7328 -0.5954
3 69,97% 73,16% -0.7633 -0.6663
4 68,38% 75,33% -0.8120 -0.6133
5 70,61% 70,09% -0.7606 -0.7526
6 71,31% 77,24% -0.7262 -0.5667

Tabela 5 — Comparagao de acuracia e score, sobre o conjunto de teste e validacao, entre
os modelos.

Fonte — autor
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Time Score teste | Posicao teste | Score validacao | Posicao validacao
Olawale Ibrahim -0.5118 24 -0.4690 1

GIR -0.5037 11 -0.4792 2

ICA -0.4943 6 -0.4954 3

H3G -0.509 17 -0.5045 4

ISPL -0.4885 2 -0.5084 5

Tabela 6 — Comparagao de acurécia e posi¢ao, sobre o conjunto de teste (da competicao)
e validagao, entre os 5 primeiros colocados da competicao.

Fonte — autor

5.3 RESULTADOS

A partir da experimentacgao, escolhemos o Modelo 1 como o melhor dos modelos
e treinamos ele novamente, mas dessa vez utilizando tanto o conjunto de treino quanto
o de teste. Além disso, configuramos seu nimero de épocas para 40 e removemos o early
stopping. Em seguida, mostramos seu grafico de acurdcia e perda, sua matriz de confusao,
avaliamos sua qualidade usando o score no conjunto de validacdo, e comparamos o seu
score com os H primeiros colocados da competicao.

A Figura 26 apresenta a acuracia e perda do melhor modelo durante o treinamento.
Tal grafico é similar aos dos demais modelos vistos anteriormente. Podemos observar que
a perda do treinamento cai com o passar das épocas, o que é esperado. Possivelmente,
dado que o modelo tivesse mais épocas para ser treinado, a perda de treino provavelmente
continuaria caindo. Entretanto, como observamos no Modelo 6 da Figura 24, o modelo
possivelmente comecaria a sofrer overffiting ap6s aproximadamente 40 épocas.

Na Figura 27 mostramos a matriz de confusdo do melhor modelo sobre o conjunto
de validagao. Tal matriz de confusao apresenta caracteristicas similares as matrizes de
confusao apresentadas durante a experimentacao. A classe mais prevista é a classe xisto,
dado sua maior porcentagem (58.68%) em relagdo as demais amostras do conjunto de
validagao. Continuamos cometendo erros para amostras que sao similares entre si, como
prever a classe xisto enquanto a classe verdadeira é arenito/xisto. Além disso, continuamos
acertando ao nao prever nenhuma amostra como pertencente a classe embasamento, visto
que no conjunto de validacao também nao temos nenhuma amostra dessa classe.

Na Tabela 7, temos a quantidade de acertos, quantidade de amostras do conjunto
de validacao e a porcentagem de acerto por classe do melhor modelo. Observamos que o
melhor modelo tem dificuldade em identificar dolomitas (20.56%), arenito/xisto (21.91%),
marga (24.7%), tufo (39.96%) e anidrita (40.54%). Em contrapartida, o modelo possui mais
de 80% de acerto ao identificar embasamento (100%), xisto (93.09%) e halita (90.43%).

A Tabela 8 mostra os scores, modelo e posicao, utilizando os dados de validacao,
dos 5 primeiros colocados na competicao, assim como o score, modelo e posicao do modelo

selecionado criado no presente trabalho.
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Figura 26 — Acuracia e perda do melhor modelo durante treinamento.

Fonte — autor

O modelo proposto nao apresentou resultados melhores do que os primeiros co-
locados da competi¢do sobre o conjunto de validagao, seu score final foi de -0.5450 e
sua acurdcia final foi de 78,13%. A posicao do modelo nao pode ser estabelecida pois o
resultado final da competicdo é apresentado apenas até o décimo terceiro colocado, que
possui seu score em -0.5441. O resultado atingido pelo modelo proposto ndo comprova a
ineficiéncia da utilizacdo de LSTM sobre o conjunto de dados descrito no presente tra-
balho. Mais experimentos poderiam ser realizados considerando outros aspectos tanto da
arquitetura do modelo quanto do pré-processamento dos dados para que tivéssemos mais

confianca em descartar a utilizacao de LSTM para a classificagdo de litofacies.
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Figura 27 — Matriz de convolucao do melhor modelo sobre o conjunto de validagao.

Fonte — autor

Classe Acertos | Quantidade | Porcentagem de acerto
Arenito 11230 14045 79.96%
Arenito/Xisto | 2691 12283 21.91%
Xisto 66864 71827 93.09%
Marga 1086 4396 24.7%
Dolomita 59 287 20.56%
Calcério 5575 8374 66.58%
Giz 1441 2905 49.6%
Halita 5876 6498 90.43%
Anidrita 242 597 40.54%
Tufo 376 941 39.96%
Carvao 183 244 75.0%
Embasamento 0 0 100%

Tabela 7 — Acertos, quantidade de amostras no conjunto de validacao e porcentagem de
acerto do melhor modelo.

Fonte — autor
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Time Modelo Score | Posicao
Olawale Ibrahim XGBoost -0.4690 1
GIR XGBoost -0.4792 2
ICA Random Forest | -0.4954 3
H3G XGBoost -0.5045 4
ISPL XGBoost -0.5084 5
Modelo Selecionado LSTM -0.5450 ?

Tabela 8 — Comparacao de acuracia e score, sobre o conjunto de validagdo, entre os mo-
delos.

Fonte — autor
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6 CONCLUSOES

Neste trabalho apresentamos os conceitos bésicos sobre facies sedimentares, lito-
facies e uma breve descricao dos atributos utilizados pela Force 2020 Machine Learning
Competition para a classificacdo de litofacies. Além disso, tivemos uma introducao aos
conceitos de IA, ML, DL, RNN e LSTM. Em seguida, mostramos e discutimos os resul-
tados de quatro artigos que aplicaram técnicas para a classificacao de litofacies através
de modelos de ML. Apresentamos também o conjunto de dados, o pré-processamento
realizado sobre os dados, e a métrica de avaliagdo score. Demonstramos alguns dos expe-
rimentos realizados utilizando LSTMs, realizamos a comparacao entre eles, selecionamos
o melhor dentre os modelos apresentados, e comparamos sua qualidade em relacao aos
modelos dos 5 primeiros colocados na competicao.

O objetivo geral do presente trabalho foi atingido. Utilizamos uma rede LSTM,
que é capaz de levar em consideragao a sequéncia temporal de formagao das diversas
camadas de rochas, no problema da classificacao automatica de litofacies. Apesar do
modelo proposto nao ter superado os primeiros colocados na competicao, seu desempenho
nao ficou muito distante dos mesmos. Todos os modelos dos 5 primeiros colocados na
competicao sao constituidos por conjuntos de arvores de decisao.

Arvores de decisao nao necessitam de imputacio de dados. O time Olawale Ibrahim,
primeiro colocado, fez o preenchimento dos valores ausentes apenas com um tnico valor
constante de valor -999 e ainda conseguiu bons resultados. Por outro lado, o time ICA,
terceiro colocado, imputou os valores utilizando a mediana para atributos continuos e a
moda para atributos discretos. Talvez a imputagao utilizada no presente trabalho nao
tenha sido a melhor opcao de imputagao.

Nao conseguimos alterar a funcao de perda para que o modelo levasse em conside-
racdo a matriz de penalidade durante o treinamento da rede neural. Modelos baseados
em arvores de decisao nao possuem tal parametro, portanto nao precisaram levar isso
em consideracao. Possivelmente, com uma funcao de perda funcionando, o resultado do
modelo poderia ter melhorado.

Os modelos propostos pelos times ICA e H3G consideraram o desbalanceamento
entre classes durante o treinamento de seus modelos. Visto que temos um grande desba-
lanceamento entre classes, possivelmente a utilizacao de pesos para classes poderia ter
aumentado a qualidade do modelo proposto.

O modelo também poderia possivelmente ter sido melhorado com a utilizacao
de um conjunto diferente de atributos, atribuicado de pesos as camadas especificas e

experimentagdo com outras arquiteturas de rede neural.
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6.1 TRABALHOS FUTUROS

Existem algumas possibilidades para melhorar o desempenho da LSTM. Para a
realizagao de trabalhos futuros seria relevante considerar o desbalanceamento entre classes.
Para tal poderia-se criar dados sintéticos para as classes sub-representadas, ou reduzir
a quantidade de dados das classes mais volumosas, ou até um misto entre essas duas
estratégias. Ainda hé a possibilidade de considerar o desbalanceamento entre classes
diretamente na arquitetura da rede, passando um peso diferente para cada uma das
classes.

Outra etapa que poderia ser adicionada seria a utilizacdo do atributo
FORCE 2020 LITHOFACIES CONFIDENCE que indica a medida qualitativa
de confianca da interpretacao da litologia descrita. Tal atributo poderia ser utilizado
durante o treinamento para filtrar dados e/ou atribuir pesos as amostras.

Outras estratégias para imputacao de dados também poderiam ser exploradas.
Opcoes variam desde a utilizagdo de conhecimentos geolégicos e utilizagdo de outros
modelos de ML, até o preenchimento com a média ou a moda dos dados.

A prépria competicao cita a possibilidade de explorar a reducao do peso das
amostras imediatamente proximas aos limites das litofacies, pois a escolha exata em cm
dos limites das litofacies é frequentemente subjetiva e um pouco imprecisa.

Dentre as arquiteturas experimentadas, o modelo proposto possuia a arquitetura
mais simples. Poderia-se ainda alterar a arquitetura do modelo, diminuir ou aumentar a
quantidade de neurdnios, explorar diferentes combinacoes de camadas, fungoes de ativacao,
nimero de épocas e demais argumentos.

Por fim, durante o treinamento do modelo proposto, utilizamos como funcao de
perda a categorical crossentropy. Utilizar tal funcao ndo é o ideal para o treinamento
do modelo, visto que ha algumas classes que sdo similares entre si e ja temos esse co-
nhecimento de similaridade indicado na matriz de penalidade da competicao. Dito isso,
criar uma func¢ao de perda customizada que leve em consideracao a matriz de penalidade

possivelmente auxiliaria no treinamento do modelo.



61

REFERENCIAS

2020, Force. Force 2020 Machine Learning competition. Disponivel em:
https://github.com/bolgebrygg/Force-2020-Machine-Learning-competition.
Acessado em: 04/03/2021.

BOGGS, S. Principles of Sedimentology and Stratigraphy. [S.l.]: Prentice Hall,
2001. ISBN 9780130996961.

BRITANNICA. Sedimentary Facies. Disponivel em:
https://www.britannica.com/science/sedimentary-facies. Acessado em:

06,/03,/2021).

COLLEGE, Wenatchee Valley. Depositional Environments. Disponivel em:
https://commons.wvc.edu/rdawes/gl0locl/basics/depoenvirons.html#: ~:
text=A%5C%20depositional)5C)%20environment?,5C%20is%5C%20a, are’%5C%
20sometimes’%5C%20called%5C%20sedimentary%5C%20environments. Acessado em:
06/03/2021).

DELL’AVERSANA, Paolo. Comparison of different Machine Learning algorithms for
lithofacies classification from well logs. Bollettino di Geofisica Teorica ed
Applicata, v. 60, n. 1, 2019.

DRAMSCH, Jesper Soren. Chapter One - 70 years of machine learning in geoscience in
review. In: MOSELEY, Ben; KRISCHER, Lion (Ed.). Machine Learning in
Geosciences. [S.1]: Elsevier, 2020. v. 61. (Advances in Geophysics). P. 1-55. DOI:
https://doi.org/10.1016/bs.agph.2020.08.002. Disponivel em:
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0065268720300054.

GOODFELLOW, Ian; BENGIO, Yoshua; COURVILLE, Aaron. Deep Learning. [S.1.]:
MIT Press, 2016. http://www.deeplearningbook.org.

IMAMVERDIYEV, Yadigar; SUKHOSTAT, Lyudmila. Lithological facies classification
using deep convolutional neural network. Journal of Petroleum Science and
Engineering, Elsevier, v. 174, p. 216-228, 2019.

INTERIOR BUREAU OF RECLAMATION, U.S. Department of the. Engineering
Geology Field Manual. [S.].: s.n.], 1998.
https://www.usbr.gov/tsc/techreferences/mands/geologyfieldmanual.html.

JAIKLA, Chayawan et al. FaciesNet: Machine Learning Applications for Facies
Classification in Well Logs. In: SECOND Workshop on Machine Learning and the
Physical Sciences at the 33rd Conference on Neural Information Processing Systems
(NeurIPS). [S.1: s.n.], 2019. P. 10-12.


https://github.com/bolgebrygg/Force-2020-Machine-Learning-competition
https://www.britannica.com/science/sedimentary-facies
https://commons.wvc.edu/rdawes/g101ocl/basics/depoenvirons.html#:~:text=A%5C%20depositional%5C%20environment%5C%20is%5C%20a,are%5C%20sometimes%5C%20called%5C%20sedimentary%5C%20environments
https://commons.wvc.edu/rdawes/g101ocl/basics/depoenvirons.html#:~:text=A%5C%20depositional%5C%20environment%5C%20is%5C%20a,are%5C%20sometimes%5C%20called%5C%20sedimentary%5C%20environments
https://commons.wvc.edu/rdawes/g101ocl/basics/depoenvirons.html#:~:text=A%5C%20depositional%5C%20environment%5C%20is%5C%20a,are%5C%20sometimes%5C%20called%5C%20sedimentary%5C%20environments
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/bs.agph.2020.08.002
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0065268720300054
http://www.deeplearningbook.org
https://www.usbr.gov/tsc/techreferences/mands/geologyfieldmanual.html

REFERENCIAS 62

MANDAL, Partha Pratim; REZAEE, Reza. Facies classification with different machine
learning algorithm—An efficient artificial intelligence technique for improved classification.
ASEG Extended Abstracts, Taylor & Francis, v. 2019, n. 1, p. 1-6, 2019.

MITCHELL, Tom Michael. Machine Learning. 1. ed. [S.l.]: McGraw-Hill Education,
1997. ISBN 0070428077, 9780070428072.

MOHRI, M.; ROSTAMIZADEH, A.; TALWALKAR, A. Foundations of Machine
Learning. [S.[.]: MIT Press, 2012. (Adaptive Computation and Machine Learning series).
ISBN 9780262018258.

MOORE, John A. Geographic variation of adaptive characters in Rana pipiens Schreber.
Evolution, JSTOR, p. 1-24, 1949.

PETROWIKI. Spectral gamma ray logs. Disponivel em:
https://petrowiki.spe.org/Spectral_gamma ray_logs. Acessado em: 21/03/2021.

RUSSELL, S.J.; NORVIG, P. Artificial Intelligence: A Modern Approach. 3. ed.
Upper Saddle River, New Jersey 07458: Prentice Hall, 2010. ISBN 0136042597,
9780136042594.

SAMUEL, A. L. Some Studies in Machine Learning Using the Game of Checkers. IBM
Journal of Research and Development, v. 3, n. 3, p. 210-229, 1959. DOI:
10.1147/rd.33.0210.

SCHLUMBERGER. The oil and gas industry’s reference work. Disponivel em:
https://www.glossary.oilfield.slb.com/en/. Acessado em: 21/03/2021.

SUGIYAMA, S. Human Behavior and Another Kind in Consciousness:
Emerging Research and Opportunities: Emerging Research and
Opportunities. [S.l]: IGI Global, 2019. (Advances in Human and Social Aspects of
Technology (2328-1316)). ISBN 9781522582182. Disponivel em:
https://books.google.com.br/books?id=9CqQDwAAQBAJ.

WEI, Zhili et al. Characterizing rock facies using machine learning algorithm based on a
convolutional neural network and data padding strategy. Pure and Applied
Geophysics, Springer, v. 176, n. 8, p. 3593-3605, 2019.

WIKI, Computer Science. Max-pooling / Pooling. Disponivel em:
https://computersciencewiki.org/index.php/Max-pooling / Pooling. Acessado
em: 13/06/2021.

YU, Y. et al. A Review of Recurrent Neural Networks: LSTM Cells and Network
Architectures. Neural Computation, v. 31, n. 7, p. 1235-1270, 2019. DOI:
10.1162/neco_a_01199.


https://petrowiki.spe.org/Spectral_gamma_ray_logs
https://doi.org/10.1147/rd.33.0210
https://www.glossary.oilfield.slb.com/en/
https://books.google.com.br/books?id=9CqQDwAAQBAJ
https://computersciencewiki.org/index.php/Max-pooling_/_Pooling
https://doi.org/10.1162/neco_a_01199

REFERENCIAS

63

YU, Yong et al. A review of recurrent neural networks: LSTM cells and network
architectures. Neural computation, MIT Press, v. 31, n. 7, p. 1235-1270, 2019.



18
19
20
21
22
23
24

25
26
27
28
29
30
31

32

33
34
35
36
37

64

APENDICE A - CODIGO FONTE

Neste apéndice sera apresentado o codigo fonte referente ao presente trabalho.

# Import libraries

import pickle, random, math, copy, json, os
import numpy as np

import pandas as pd

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

import tensorflow as tf

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.experimental import enable_iterative_imputer
from sklearn.impute import IterativeImputer

from sklearn import metrics

from keras.models import Sequential, load_model

from keras.layers import LSTM, Dense, Dropout, TimeDistributed, BatchNormalization,
< Bidirectional, Masking

from keras.callbacks import EarlyStopping, ModelCheckpoint

from keras.optimizers import adam_v2

from keras import backend as K
# Set seeds to produce reproducible results

This process of setting seeds was not done during TCC's experimentation phase. The
only seeds set during experimentation were the random.seed and titerative imputer

#

N

— seed, thus, the split process and imputation were the same for all models, but the
— training process differs. Nevertheless, most of the models used during TCC were

-

saved and can be found at htips://github.com/MatheusSchaly/TCC.

seed_value = 42

os.environ['PYTHONHASHSEED'] = str(seed_value)

random.seed(seed_value)

np.random. seed (seed_value)

tf.random.set_seed(seed_value)

session_conf = tf.compat.vl.ConfigProto(intra_op_parallelism_threads=1,
< inter_op_parallelism_threads=1)

sess = tf.compat.vl.Session(graph=tf.compat.vl.get_default_graph(),

— config=session_conf)

tf.compat.vl.keras.backend.set_session(sess)
# Load data

# Douwnload the data:
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# train.csv:
— https://drive.google.com/file/d/13ZTpZuiBqsAlPz_omb5AQuRKVoF5sK132/view?usp=sharing

# hidden_validation.csv:
— https://drive.google.com/file/d/1bTfkCGercrkWZzEqZlyJ54197ZNCpL0/view?usp=sharing

# penalty_matriz.npy:
— https://drive.google.com/file/d/1aCurcgoGMOexI-MknRZdvhgH8UqBLIgV/view?usp=sharing

# Load training data

df = pd.read_csv('train.csv', sep=';"')

# Load hidden wvaltidation data

df _val = pd.read_csv('hidden_validation.csv', sep=';"')

# Load penalty matriz
A = np.load('penalty_matrix.npy', allow_pickle=True)

# Print 5 samples of training data
df .sample(5)

# Feature selection

# Based on the five winning codes of the competition, NalN wvalues and feature selection
— methods
df .drop(['FORCE_2020_LITHOFACIES_CONFIDENCE', 'FORMATION', 'SGR', 'DTS',

'ROPA', 'DCAL', 'MUDWEIGHT', 'RMIC', 'ROP', 'RX0'], axis=1, inplace=True)

# Sort by WELL and then by DEPTH_MD
df .sort_values(['WELL', 'DEPTH_MD'], inplace=True)

# Print df shape (rows, columns)

print (df . shape)

# One-hot-encoding

# One-hot-encode the columns passed in the list

dummies = pd.get_dummies(df[['GROUP']], drop_first=True)

df = pd.concat([df.drop(['GROUP'], axis=1), dummies], axis=1)

# Print head of training data
df .head(5)

# Split the data
# Mapping of labels for easier understanding

lithology_numbers = {30000: 0, # Sandstone
65030: 1, # Sandstone/Shale
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65000: 2, # Shale
80000: 3, # Marl
74000: 4, # Dolomite
70000: 5, # Limestone
70032: 6, # Chalk
88000: 7, # Halite
86000: 8, # Anhydrite
99000: 9, # Tuff

90000: 10, # Coal
93000: 11} # Basement

# The data is devided based on wells, 3/4 of wells go to training and 1/4 goes to

— testing

n_wells_test = math.ceil(df['WELL'] .nunique() / 4)

n_wells_train = df['WELL'] .nunique() - n_wells_test

wells_train = set(random.sample(df['WELL'] .unique() .tolist(), n_wells_train))
wells_test = set(df['WELL'] .unique() .tolist()) - wells_train

print(f'n_wells_train: {n_wells_train}, n_wells_test: {n_wells_testl}')

# Split the data into train and test
X_train_init = df [df ['WELL'] .isin(wells_train)]
X_test_init = df [df ['WELL'] .isin(wells_test)]

# Separate the classes from the features
y_train_init = X_train_init['FORCE_2020_LITHOFACIES_LITHOLOGY']
y_test_init = X_test_init['FORCE_2020_LITHOFACIES_LITHOLOGY']

# Get sequence of wells, in order, for future use
X_train_well = X_train_init['WELL'].tolist()

X_test_well = X_test_init['WELL'].tolist()

# Remove classes and well feature from X

X_train_init = X_train_init.drop(['FORCE_2020_LITHOFACIES_LITHOLOGY', 'WELL'], axis=1)

X_test_init = X_test_init.drop(['FORCE_2020 LITHOFACIES_LITHOLOGY', 'WELL'], axis=1)

# Apply classes mapping
y_train_init = y_train_init.map(lithology_numbers)

y_test_init = y_test_init.map(lithology_numbers)

# Print shapes

print (f'\nX_train_init.shape: {X_train_init.shapel}\n\
y_train_init.shape: {y_train_init.shape}\n\
X_test_init.shape: {X_test_init.shape}\n\
y_test_init.shape: {y_test_init.shapel}')

# Count classes, be aware that there is only one well that contains class 11
< (basement)
print(f'\ny_train_init.value_count () :\n{y_train_init.value_counts()}"')

print(f'\ny_test_init.value_count() :\n{y_test_init.value_counts()}')
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# Print the number of classes in train and test. If the numbers printed here are
— different, you have a label beloging to only training or only testing sets
print(f'\nlen(y_train_init.value_counts()): {len(y_train_init.value_counts())}")

print(f'len(y_test_init.value_counts()): {len(y_test_init.value_counts())}"')

# Scaling

# Scale data using StandardScaler

scaler = StandardScaler()

X_train = scaler.fit_transform(X_train_init)

# Use the same scaler used in train into test and validation (further ahead)

X_test = scaler.transform(X_test_init)

# Transform data back to dataframe
X_train = pd.DataFrame(X_train, columns=X_train_init.columns)

X_test = pd.DataFrame(X_test, columns=X_test_init.columns)

# Impute missing data

# Impute missing data using IterativeImputer, it takes roughly 11 min to run this
imputer = IterativelImputer(random_state=seed_value)

X_train = imputer.fit_transform(X_train)

# Use the same scaler used in train into test and validation (further ahead)

X_test = imputer.transform(X_test)

# Transform data back to dataframe
X_train = pd.DataFrame(X_train, columns=X_train_init.columns)

X_test = pd.DataFrame(X_test, columns=X_test_init.columns)

# Print head of training data
df .head(5)

# Check if there are any missing value left (it should have none)

X_train.isna() .sum() .sort_values()

# LSTM model

# Format data into RNN format

# Create RNN format matriz
def create_rnn_matrix(df):
matrices = []
# Get well with most samples and pad the other well accordingly
n_max_samples = df ['WELL'] .value_counts() [0]
for well in 4f['WELL'] .unique():

# Pad, at the end of each well, n_maz_samples minus number of current well

— samples, so that all wells have same number of samples
unique_well_df = df.loc[df['WELL'] == well]
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unique_well_np = unique_well_df.drop(['WELL'], axis=1).to_numpy()
n_pad_rows = n_max_samples - len(unique_well_np)
unique_well_np_padded = np.pad(unique_well_np, [(0, n_pad_rows), (0, 0)],
< mode='constant', constant_values=0)
matrices.append(unique_well_np_padded)

# Return np.array matrices having shapes (WELL, N_SAMPLES, N_FEATURES)

return np.array(matrices)

# Return well and label columns
Xy_train = X_train.copy()
Xy_train['WELL'] = X_train_well
Xy_test = X_test.copy(Q)
Xy_test['WELL'] = X_test_well

# One-hot-encode the label column
y_train = pd.get_dummies(y_train_init)
y_test = pd.get_dummies(y_test_init)

# As the test set doesn't have the label 11 in tt, we will include it
y_test[11] = 0O

# Reinsert well to enable padding logic
y_train['WELL'] = X_train_well
y_test['WELL'] = X_test_well

# Convert the data to Recurrent Neural Netowrk (RNN) format
X_train = create_rnn_matrix(Xy_train)

X_test = create_rnn_matrix(Xy_test)

y_train = create_rnn_matrix(y_train)

y_test = create_rnn_matrix(y_test)

# Print shapes

print (f'\nX_train.shape: {X_train.shape}\n\
X_test.shape: {X_test.shape}\n\
y_train.shape: {y_train.shape}\n\
y_test.shape: {y_test.shapel}')

# If there is an error here, it's because during one-hot-encoding you created a label
— that exists in train but does not exist in test or vice-versa.
# This happens because either train has a sample (in the one-hot-encoded column) value
— that ts not contained in test (or vice-versa)
X_train_init_cols = X_train_init.columns
X_test_init_cols = X_test_init.columns
for i in range(len(X_test_init.columns)):
if X_train_init_cols[i] '= X_test_init_cols[i]:
print('We have a problem, train and test column have a different column
< order')
if len(X_train_init_cols) !'= len(X_test_init_cols):

print('We have a problem, either train has more columns than test or vice-versa')
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222

223 # Save data input to the LSTM in files
224

225 np.save('X_train.npy', X_train)

226 np.save('X_test.npy', X_test)

227 np.save('y_train.npy', y_train)

228 mnp.save('y_test.npy', y_test)

220 # X_train = np.load('X_train.npy')

230 # X_test = np.load('X_test.npy')

231 # y_train = np.load('y_train.npy’')

232 # y_test = np.load('y_test.npy')

233

234 # Creating and feeding LSTM architecture
235

236 # Create callbacks

237 callbacks = [EarlyStopping(monitor='val_loss', patience=25),

238 ModelCheckpoint ('../model_checkpoint/model.h5",
239 save_best_only=True,

240 save_weights_only=False,

241 monitor='val loss',

242 mode='min"')]

243

244 # Create architecture
245 model = Sequential()
246 model.add(Masking(mask_value = 0.))
247 model.add(Bidirectional (LSTM(64, return_sequences=True, activation = "tanh")))
248 model.add(Dropout (0.3))
249 model.add(TimeDistributed(Dense(12, activation='softmax')))
250 adam = adam_v2.Adam(learning_rate=0.002)
251 model.compile(optimizer=adam, loss='categorical_crossentropy', metrics=['accuracy'])
252
253 # Fit network architecture
254 history = model.fit(X_train, y_train, epochs=150, batch_size=1, shuffle=False,
255 validation_data=(X_test, y_test), verbose=2,
< callbacks=[callbacks])
256
257 # Print model summary
258 print(model.summary())
259
260 # Plot training process
261
262 # Plot history loss and accuracy
263 sns.set_style('darkgrid')
264 plt.figure(figsize=(10, 7))
265 plt.rc('font', size=13)
266 plt.plot(history.history['loss'], label='train_loss')
267 plt.plot(history.history['val_loss'], label='val_loss')
268 plt.plot(history.history['accuracy'], label='train_acc')
269 plt.plot(history.history['val_accuracy'], label='val_acc')
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plt
plt
plt
plt

plt.

.title('Acurédcia e Perda Durante Treinamento', fontsize = 20)
.xlabel ("Epoca")

.ylabel("Perda/Acuracia")
.legend(loc="'lower left')
show ()

# Save model and loss, wal_loss, accuracy and val_accuracy

# Save model
model .save('models/LSTM_model_1.h5")
# model = load_model ('models/LSTM_model_1.h5")

# Save history

json.dump (history.history, open("models/LSTM_model_1_history.json", 'w'))

# data = json.load(open("models/LSTM_model_1_history.json"))

# Making predictions

# Define competition's score function

def

# As we will be predicting labels for all samples,

—

# The rows to keep will have 1 as wvalue and the rows to remove will have 0 as wvalue

score(y_true, y_pred):

S =20.0

y_true = y_true.astype(int)

y_pred = y_pred.astype(int)

for i in range(O, y_true.shape[0]):
S -= Aly_trueli], y_pred[il]

return S/y_true.shape[0]

have to disconsider the rows that were padded.

rows_to_keep = []

n_max_samples = Xy_test['WELL'].value_counts() [0]
for well in Xy_test['WELL'].unique():

n_samples = len(df.loc[df['WELL'] == well])

n_pad_rows = n_max_samples - n_samples

for i in range(n_samples):
rows_to_keep.append (1)

for i in range(n_pad_rows):

rows_to_keep.append(0)

# Save rows_to_keep to a file

np.save('rows_to_keep.npy', rows_to_keep)

# rows_to_keep = np.load('rows_to_keep.npy')

# Print rows to keep, it should have same length as X_test.shape[0] * X_test.shape[1]

print (f'len(rows_to_keep): {len(rows_to_keep)l}')

print (f'X_test.shape[0] * X_test.shape[1]: {X_test.shape[0] * X_test.shape[1]}')

# Make predictions

including the padded ones, we will
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318 yhat = np.argmax(model.predict(X_test), axis=-1)

319 y_pred_temp = yhat.ravel()

320

321 # Print predictions shape, it should have same length as len(rows_to_keep)
322 print(f'\ny_pred_temp.shape: {y_pred_temp.shape}')

323 print(f'len(rows_to_keep): {len(rows_to_keep)l}')

324

325 # Remove padded rows from predictions

326 y_pred = []

327 for i in range(len(rows_to_keep)):

328 if rows_to_keep[i] ==
329 y_pred.append (y_pred_temp[i])
330

331 # Print length of predictions, it should have same length as y_test_intit.shape

332 print(f'\nlen(y_pred): {len(y_pred)}')

333 print(f'y_test_init.shape: {y_test_init.shapel}')

334

335 # Get y_true

336 y_true = y_test_init.to_list()

337

338 # Convert to series

339 y_pred = pd.Series(y_pred)

340 y_true = pd.Series(y_true)

341

342 # Save y_pred and y_true to a file

343 np.save('y_pred.npy', y_pred)

344 np.save('y_true.npy', y_true)

345 # y_pred = np.load('y_pred.npy')

346 # y_true = np.load('y_true.npy')

347

348 # Calculate score and accuracy

349 print('Score:', score(y_true, y_pred))

350 print('Accuracy:', metrics.accuracy_score(y_true, y_pred))

351

352 # Plot confusin matriz

353 cm = metrics.confusion_matrix(y_true, y_pred)

354 df_cm = pd.DataFrame(cm, range(cm.shape[0]), range(cm.shape[0]))

355 plt.figure(figsize=(15, 10))

356 sns.set(font_scale=1.4) # for label size

357 sns.heatmap(df_cm, annot=True, annot_kws={"size": 16}, fmt='d', linewidths=0.5) # font
— size

358

359 plt.title('Matriz de Confusdo Conjunto de Teste', fontsize = 20)

360 plt.xlabel('Rétulo Previsto', fontsize = 15)

361 plt.ylabel('Rétulo Verdadeiro', fontsize = 15)

362

363 plt.show()

364

365 # Validation data



366
367
368
369
370
371
372
373
374

375
376
377
378
379
380
381
382
383
384
385
386
387
388
389
390
391
392
393
394
395
396
397
398
399
400

401

402
403
404
405
406

407
408

409

APENDICE A. Cédigo Fonte 72

# Go through almost the same steps as the ones used on training

# Print 5 samples of walidation data
df_val.sample(5)

# Feature selection

# Based on the five winning codes of the competition, Nal values and feature selection
— methods
df _val.drop(['FORCE_2020_LITHOFACIES_CONFIDENCE', 'FORMATION', 'SGR', 'DTS',

'ROPA', 'DCAL', 'MUDWEIGHT', 'RMIC', 'ROP', 'RX0'], axis=1, inplace=True)

# Sort by WELL and then by DEPTH_M
df _val = df_val.sort_values(['WELL', 'DEPTH_MD'])

# Print df shape (rows, columns)
print (df_val.shape)

# One-hot-encoding

# One-hot-encode the columns passed in the list
dummies = pd.get_dummies(df_val[['GROUP']], drop_first=True)
df _val = pd.concat([df_val.drop(['GROUP'], axis=1), dummies], axis=1)

# Print head of wvaltdation data
df_val.head(5)

# As validation set doesn't have two groups, we will add them as zero
df_val['GROUP_BOKNFJORD GP.'] = 0O
df_val['GROUP_TYNE GP.'] = 0O

# Reorder coluns according to training
df _val = df_vall[df.columns]

# If there is an error here, it's because during one-hot-encoding you created a label
— that exzists in train but does not exist in wvalidation or vice-versa.
# This happens because either train has a sample (in the one-hot-encoded column) value
< that is not contatined in validation (or vice-versa)
df_cols = df.columns
df _val_cols = df_val.columns
for i in range(len(df_val.columns)):
if df_cols[i] != df_val_cols[i]:
print('We have a problem, train and validation column have a different column
— order')
if len(df_cols) != len(df_val_cols):
print('We have a problem, either train has more columns than validation or

— vice-versa')
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# Check if are any columns missing in wvalidation dataset, if set is not empty, we may
— have same number of columns, but they have different names, and meanings, which ts
< a problem

print (f'set(df_val.columns).difference(set(df.columns)):

— {set(df_val.columns) .difference(set(df.columns))}"')

# "Split" the data

# Separate the classes from the features
y_init_val = df_val['FORCE_2020_LITHOFACIES_LITHOLOGY']

# Do the classes mapping

y_init_val = y_init_val.map(lithology_numbers)

# Get sequence of wells, in order, for future use
X_well_val = df_val['WELL'].tolist()

# Remove classes and well feature from X
X_val_init = df_val.drop(['FORCE_2020_LITHOFACIES_LITHOLOGY', 'WELL'], axis=1)

# Print shapes
print(f'\nX_val_init.shape: {X_val_init.shapel},\n\
y_init_val.shape: {y_init_val.shapel}')

# Count classes, be aware that wvalidation does mot contain class 11 (basement)

print(f'\ny_init_val.value_counts(): {y_init_val.value_counts()}"')

# Print the number of classes

print(f'{len(y_init_val.value_counts())}")
# Scaling
# Scale data using same scaler as used by the training dataset

X_val = scaler.transform(X_val_init)
X_val

pd.DataFrame(X_val, columns=X_val_init.columns)

# Impute missing data

# Impute missing data using IterativeImputer, it takes roughly 11 min to run this

X_val = imputer.transform(X_val)

# Transform data back to dataframe

X_val = pd.DataFrame(X_val, columns=X_val_init.columns)

# Print head of wvaltidation data
df_val.head(5)

# Format data into RNN format
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# Return well and label columns
Xy_val = X_val.copy()
Xy_val['WELL'] = X_well_val

# One-hot-encode the label column

y_val = pd.get_dummies(y_init_val)

# As the wvalidation set doesn't have the label 11 in it, we will include it
y_val[11] = 0

# Reinsert well to enable padding logic
y_val['WELL'] = X_well_val

# Convert the data to Recurrent Neural Netowrk (RNN) format
X_val = create_rnn_matrix(Xy_val)

y_val = create_rnn_matrix(y_val)

# Print shapes
print (f'\nX_val.shape: {X_val.shape}\n\
y_val.shape: {y_val.shapel}')

# Making predictions

# As we will be predicting labels for all samples, including the padded ones, we will
— have to disconsider the rows that were padded.
# The rows to keep will have 1 as wvalue and the rows to remove will have 0 as wvalue
rows_to_keep_val = []
n_max_samples_val = Xy_val['WELL'].value_counts() [0]
for well in Xy_val['WELL'].unique():
n_samples_val = len(df_val.loc[df_val['WELL'] == well])
n_pad_rows_val = n_max_samples_val - n_samples_val
for i in range(n_samples_val):
rows_to_keep_val.append (1)
for i in range(n_pad_rows_val):
rows_to_keep_val.append(0)
len(rows_to_keep_val)

# Print rows to keep, it should have same length as X_val.shape[0O] * X_wal.shapel[1]
print(f'len(rows_to_keep_val): {len(rows_to_keep_val)}')
print(f'X_val.shape[0] * X_val.shape[1]: {X_val.shape[0] * X_val.shape[1]}')

# Make predictions
yhat_val = np.argmax(model.predict(X_val), axis=-1)
y_pred_temp_val = yhat_val.ravel()

# Print predictions shape, it should have same length as len(rows_to_keep_val)
print (f'\ny_pred_temp_val.shape: {y_pred_temp_val.shapel}')
print(f'len(rows_to_keep_val): {len(rows_to_keep_val)}')
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504 # Remowve padded rows from predictions

505 y_pred_val = []

506 for i in range(len(rows_to_keep_val)):

507 if rows_to_keep_val[i] == 1:

508 y_pred_val.append(y_pred_temp_val([il)
509 len(y_pred_val)

510

511 # Print length of predictions, it should have same length as y_init_val.shape
512 print(f'\nlen(y_pred_val): {len(y_pred_val)}')
513 print(f'y_init_val.shape: {y_init_val.shapel}')
514

515 # Get y_true

516 y_true_val = y_init_val.to_list()

517

518 # Convert to series

519 y_pred_val = pd.Series(y_pred_val)

520 y_true_val = pd.Series(y_true_val)

521

522 # Save y_pred_val and y_true_val to a file

523 mnp.save('y_pred_val.npy', y_pred_val)

524 np.save('y_true_val.npy', y_true_val)

525 # y_pred_val = np.load('y_pred_val.npy')

526 # y_true_val = np.load('y_true_val.npy')

527

528 # Calculate score

520 print('\nScore:', score(y_true_val, y_pred_val))

530 print('Accuracy:', metrics.accuracy_score(y_true_val, y_pred_val))
531

532 # Plot confusin matric

533 cm = metrics.confusion_matrix(y_true_val, y_pred_val)

534 df_cm = pd.DataFrame(cm, range(cm.shape[0]), range(cm.shape[0]))

535 plt.figure(figsize=(15, 10))

536 sns.set(font_scale=1.4) # for label size

537 sns.heatmap(df_cm, annot=True, annot_kws={"size": 16}, fmt='d', linewidths=0.5)
538

539 plt.title('Matriz de Confusio Conjunto de Validag&o', fontsize = 20)
540 plt.xlabel('Rétulo Previsto', fontsize = 15)

541 plt.ylabel('Rétulo Verdadeiro', fontsize = 15)

542

543 plt.show()
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Neste apéndice serd apresentado o artigo, referente ao presente trabalho, no formato
SBC.
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Abstract. Lithofacies classification is a task performed by geologists that con-
sists of analyzing a series of electrical and physicochemical records obtained
through sensors that run along the wall of a drilled well and, from these, iden-
tify which lithological units (lithofacies) characterize the environment of forma-
tion and the compositional aspects of the rocks. This work proposes an effective
model of ML, including data manipulation, for the classification of lithofacies in
geological wells. We believe that taking into account the sequence of sedimen-
tary patterns can help in the classification disambiguation process. To achieve
that, a modified version of a recurrent neural network (RNN) could be used.

Resumo. Classificacdo de litofdcies é uma tarefa realizada por gedlogos que
consiste em analisar uma série de registros elétricos e fisico-quimicos obtidos
através de sensores que percorrem a parede de um pogo perfurado e, a partir
das leituras destes, identificar que unidades litologicas (litofdcies) caracterizam
o ambiente de formacdo e os aspectos composicionais das rochas. O objetivo do
trabalho é propor um modelo eficaz de aprendizado de mdquina (do inglés ML),
incluindo a parte de manipulacdo dos dados, para a classificacdo de litofdcies
em pocos geologicos. Acreditamos que levar em consideracdo a sequéncia
de padroes sedimentares possa ajudar no processo de desambiguacdo da
classificagdo. Para isso poderia ser utilizado uma versdo modificada de uma
rede neural recorrente (do inglés RNN).

1. Introducao

Ha diversas defini¢cdes existentes para o termo facies. Definimos facies como qualquer
parte restrita ndo compardvel de uma unidade estratigrafica projetada que exibe caréter
significativamente diferente de outras partes da unidade [Moore 1949]. Biofacies sdo
facies identificadas por caracteristicas paleontoldgicas (contetido féssil) sem levar em
conta o carater litologico. Litofécies s@o facies identificadas com base em caracteristicas
litologicas [Boggs 2001]. Usaremos litofacies como base de dados no presente trabalho.

A classificac@o de litofacies € atribuir uma classe de rocha a uma amostra es-
pecifica com base nas caracteristicas medidas. A fonte ideal para classificacdo de
litofacies sao amostras de nicleo de rochas extraidas de pogos. No entanto, devido aos
custos associados, nem sempre as amostras de nicleo podem ser obtidas. Além disso,
o método convencional € um processo tedioso e demorado, pois consiste em classificar
litofacies manualmente por intérpretes humanos. Portanto, um método para classificar
facies a partir de medidas indiretas (por exemplo, gerar perfis utilizando sensores presos



a cabo de aco) € necessdrio. Vdrias abordagens distintas para a questdo da classificacao
de facies utilizando dados de pocos ja foram propostas [Mandal and Rezaee 2019]. Neste
trabalho sera investigado um conjunto de 118 perfis de pocos que possui 27 atributos e 12
classes.

Nos tltimos anos, aprendizado de maquina (do inglés Machine Learning (ML))
se tornou uma ferramenta interdisciplinar cada vez mais importante, que avangou varios
campos da ciéncia, como biologia, quimica, medicina e farmacologia. Especificamente, o
método de rede neural profunda (do inglés DNN) encontrou ampla aplicacdo. Enquanto
a geociéncia foi mais lenta na adogdo, a bibliometria mostra ado¢@o do aprendizado pro-
fundo (do inglés DL) em todos os aspectos da geociéncia [Dramsch 2020].

Aprendizado de méquina estd profundamente enraizado na estatistica aplicada,
criando modelos computacionais que usam inferéncia e reconhecimento de padrdes em
vez de conjuntos explicitos de regras [Dramsch 2020]. Aprendizado de médquina € o
campo de estudo que fornece aos computadores a capacidade de aprender sem serem
explicitamente programados [Samuel 1959]. Aprendizagem supervisionada consiste na
tarefa de um algoritmo de ML em aprender uma fun¢cdo que mapeia uma entrada para
uma saida com base em exemplos de pares de entrada e saida [Russell and Norvig 2010].
Uma funcdo € inferida a partir de dados de treinamento rotulados que consistem em um
conjunto de exemplos de treinamento [Mohri et al. 2012].

O DL € uma forma de ML que permite que os computadores aprendam com a
experiéncia e entendam o mundo em termos de uma hierarquia de conceitos. A hierarquia
de conceitos permite que o computador aprenda conceitos complicados construindo-os a
partir de outros mais simples [Goodfellow et al. 2016].

Recentemente, as técnicas de DL foram desenvolvidas e amplamente adotadas
para extrair informagdes de varios tipos de dados. Considerando as diferentes carac-
teristicas dos dados de entrada, existem varios tipos de arquiteturas para DL, como a
rede neural recorrente (do inglés Recurrent Neural Network (RNN)), rede neural con-
volucional (do inglés CNN), e DNN. Diferentemente da DNN, a RNN pode lidar com
dados que possuem informagdes temporais. Portanto, em dreas de pesquisa que cont€ém
dados sequéncias, como texto, dudio e video, RNNs sdo dominantes. Contudo, RNNs
sdo incapazes de aprender as informacoes relevantes dos dados de entrada quando o in-
tervalo de entrada é grande. A diferenca entre uma RNN e uma LSTM esta na fungdo
de portdo. Portanto, ao introduzirmos funcdes de portdo na estrutura da célula de uma
RNN passamos a ter uma LSTM. Com a LSTM podemos lidar bem com o problema das
dependéncias de longo prazo. Desde a introdu¢do da RNN quase todos os resultados in-
teressantes baseados em RNNs foram alcancados pela LSTM. A LSTM se tornou o foco
do DL [Yu et al. 2019].

O problema de classificacdo automadtica de litofacies deve ser explorado a fim de
diminuir os custos envolvidos na classificacdo manual de litof4cies. Existem competicdes
envolvendo a classificacdo automética acurada de perfis de pogos por meio de algoritmos
de ML. No presente trabalho avaliaremos a competi¢cdo, ja encerrada, chamada Force
2020 Machine Learning Competition ' [2020 ], na qual o modelo de ML vencedor da

Link do site da competicdo: https://xeek.ai/challenges/force-well-logs/overview,  Link
do GitHub da  competigdo: https://github.com/bolgebrygg/Force-2020-Machine-Learning-



competi¢do utilizou o algoritmo XGBoost. Nossa solu¢do ao problema de classificacao
de litofacies utilizard um algoritmo de ML supervisionado. Acreditamos que a sequéncia
de padrdes sedimentares possa ajudar no processo de classificacdo. Portanto, podemos,
mais especificamente, criar uma nova topologia de LSTM que venha a considerar este
aspecto sequencial do nosso banco de dados. Além disso, criaremos um pipeline para a
manipulagdo dos dados para organizar e melhorar os dados de entrada ao modelo.

2. Fundamentacao Teérica

Aqui serdo apresentados 0s conceitos principais para a realizacdo deste trabalho.
Comecaremos apresentando a definicdo de facies sedimentares, litofacies, e uma breve
descricao dos atributos utilizados para a classifica¢do de litofacies. Em seguida, sera feito
uma breve introdugdo aos conceitos de IA, ML, DL, RNN e LSTM.

2.1. Litofacies

Existem varias maneiras de descrever ou designar facies sedimentares. Ao observar as
caracteristicas fisicas (ou litolégicas) primérias, € possivel reconhecer litofacies. Os atrib-
utos bioldgicos (ou mais corretamente, paleontolégicos) - os fésseis - definem biofacies.
Ambos sdo o resultado direto da historia deposicional da bacia. Ao atribuir modos de
origem a diferentes facies (ou seja, interpretando as litofacies ou biofécies), pode-se vi-
sualizar um sistema genético de facies [Britannica ].

2.2. Recurrent Neural Network

As RNNs tém sido amplamente adotadas em éreas de pesquisa relacionadas com dados
sequenciais, como texto, dudio e video. Nas RNNs, as camadas recorrentes ou camadas
ocultas consistem em células recorrentes cujos estados sao afetados tanto pelos estados
passados quanto pela entrada atual a partir de conexdes de feedback. Normalmente RNNs
sdo redes que consistem em células recorrentes padrao, como células sigma (equacdo
1) e células tanh (equagdo 2). A Figura 1 mostra um esquema da célula sigma recor-
rente padrdo. A expressdo matemdtica da célula sigma recorrente padrao € definida pela
equacgao 3, onde z;, h;, and y; denotam a entrada, a informacdo recorrente e a saida da
célula no tempo ¢, respectivamente; wy, € w, sao os pesos; e b é o viés [Yu et al. 2019].

1

- - 1
o) = s m
1 —e 2
tanh(z) = 14e2e 2)
hy = o(wphi—1 + wexy + ) 3)

Y = hy
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Figure 1. Esquema da célula sigma recorrente padrao.

As células recorrentes padrdo obtiveram algum sucesso em alguns problemas. No
entanto, RNNs que consistem em células sigma ou células tanh s@o incapazes de aprender
as informagdes relevantes dos dados de entrada quando o intervalo de entrada € grande:
a medida que o intervalo entre as entradas relacionadas aumenta, é dificil aprender as
informacdes de conexao [Yu et al. 2019].

Para lidar com o problema das “dependéncias de longo prazo”, Hochreiter e
Schmidhuber (1997) propuseram a célula LSTM. Desda sua introducdo, quase todos os
resultados empolgantes baseados em RNNs foram alcangados pela LSTM. A LSTM se
tornou o foco do DL. A capacidade de memorizacao da célula recorrente padrado foi au-
mentada ao introduzir um “portdo” na célula. Desde este trabalho pioneiro, as LSTMs
foram modificadas e popularizadas por muitos pesquisadores. As variacdes incluem
LSTM sem um portao de esquecimento, LSTM com um portio de esquecimento e LSTM
com uma conexado de olho magico [Yu et al. 2019]. Em seguida, apresentamos o modelo
LSTM com um portao de esquecimento.

A Figura 2 apresenta as conexdes internas de uma LSTM com portdo de esqueci-
mento. Com base nas conexdes mostradas na Figura 2, a célula LSTM pode ser expressa
matematicamente pela equagdo 4, onde c; denota o estado da LSTM, w;, wg, w,, wy sao
os pesos do portdo de entrada, da célula de memoria, do portdo de saida e do portdo de
esquecimento respectivamente, e o operador ”-”” denota a multiplicagao ponto a ponto de
dois vetores. Ao atualizar o estado da célula, o portdo de entrada pode decidir quais novas
informagdes podem ser armazenadas no estado da célula, o portdo de saida decide quais
informacdes podem ser enviadas com base no estado da célula e o portdo de esquecimento
pode decidir quais informagdes serdao descartadas do estado da célula. Quando o valor do



portdo de esquecimento, f;, é 1, ele mantém essa informacao, por outro lado, um valor de
0 significa que o portdo se livra de todas as informacdes [Yu et al. 2019].

Portdo de Portao de Portao de ‘ h(f)
esquecimento entrada saida
c(t-1) | c(1)
Vsl u A N
f(v)
i o(t). &
)
h(t-1) h(t)
\ e . . h,,
S L ~
x(1)
Figure 2. Arquitetura da LSTM com um portdo de esquecimento..
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3. Trabalho relacionado

No trabalho FaciesNet: Machine Learning Applications for Facies Classification in Well
Logs apresentado por [Jaikla et al. 2019] € desenvolvido um modelo de classificacio de
facies usando redes neurais recorrentes bidirecionais (do inglés BRNN) que incorporam
sequéncias de facies na previsdo. Além de BRNNSs, experimentou-se outra arquitetura
adicionando camadas de decodifica¢ao e codifica¢do de redes neurais convolucionais pro-
fundas (do inglés DCNN) para extrair informacdes latentes antes de alimenta-las nas ca-
madas de BRNNSs.

Para a arquitetura de BRNN os experimentos incluiram o treinamento do conjunto
de dados em modelos com 1, 2 e 3 camadas de BRNNs com 16, 32, 64 e 128 estados
ocultos de unidades recorrentes bloqueadas (do inglés GRU).

J& para a arquitetura com DCNNs e BRNN, a arquitetura que tem a maior acuricia
e acurdcia equilibrada no conjunto de teste consiste em 5 camadas de codificacdo e



decodificagado DCNNs seguidas por 2 camadas de BRNNs com 128 estados ocultos us-
ando a dice loss function. Tal arquitetura foi chamada de FaciesNet (Figura 3).
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Figure 3. Arquitetura FaciesNet.

O conjunto de dados possui 4 pocos contendo um total de 170 amostras. O con-
junto de dados contém 5 tipos de litof4cies: arenito cimentado, heterolitico, lamito, aren-
ito limpo, e arenito sujo. Os 6 atributos do conjunto de dados sdo: GR, VSH, DEN, DTC,
DTS, e NEU.

Foi realizado uma andlise comparandos os modelos de Naive Bayes, arvore de de-
cisdo, floresta aleatéria, BRNN e FaciesNet, com base em acuricia e acuricia equilibrada
(Figura 4). Além disso, uma andlise comparativa entre Naive Bayes e FaciesNet, com
base em precisao, recall e F1-score sao mostradas na Figura 5.

Model Accuracy Balanced accuracy
Naive Bayes 83.45% 56.97%
Decision Tree 83.69% 51.55%
Random Forest ~ 84.88% 51.21%
BRNNs 64.11% 24.43%
FaciesNet 74.85% 40.01%

Figure 4. Acuricia e acurdcia balanceada da rede.

4. Desenvolvimento

Neste capitulo, explicamos como os conceitos tedricos apresentados na secdo de
fundamentacdo tedrica sdo colocados em pratica na elaboracio do método proposto?.
Primeiramente demonstramos o ambiente utilizado na implementagdo, tais como lin-
guagem e bibliotecas. Em seguida, apresentamos o conjunto de dados utilizados como en-
trada para o modelo proposto. Por fim, mostramos as métricas utilizadas para a avaliacao
dos modelos produzidos.

20 cé6digo pode ser encontrado em https://github.com/MatheusSchaly/TCC



FaciesNet Precision Recall F1 score
Cemented sandstone 0.8125 0.2718  0.4063

Heterolithic 0.1895  0.2000 0.1956
Mudstone 0.6209  0.5125 0.5621
Sandstone 0.8485 0.9133  0.8797
Dirty sandstone 0.1320  0.1029  0.1157
Naive Bayes Precision  Recall FI score
Cemented sandstone  0.8913 0.8542  0.8723
Heterolithic 0 0 0
Mudstone 0.5745 1 0.7298
Sandstone 0.9315 0.9401  0.9358
Dirty sandstone 0 0 0

Figure 5. Comparacao de precisao, recall, F1-score, da FaciesNet com Naive Bayes.

4.1. Ambiente

A implementacdo foi desenvolvida em Python, utilizando como IDE o Jupyter Note-
book. As principais bibliotecas utilizadas foram numpy e pandas para a manipulacio
e visualizacdo dos dados; sklearn para o pré-processamento dos dados; keras para a
construcdo da rede neural; e matplotlib para a construcao de gréficos.

4.2. Conjunto de Dados

Neste trabalho usaremos o conjunto de dados fornecido pela competicao Force 2020 Ma-
chine Learning Competition. Os dados s@o provenientes da costa da Noruega. O conjunto
de dados € separado em conjunto de treino, teste, e validagdo. O conjunto de treino foi
liberado no inicio da competicdo. O conjunto de teste era utilizado para computar o placar
dos participantes da competicao durante a competicao. Para tal, os participantes subme-
tiam suas predi¢des sobre o conjunto de teste, para a competi¢ao, e a competicao retornava
a pontuacdo do participante. Por fim, o conjunto de validacao foi liberado apenas apds o
final da competicao, para que a competi¢do pudesse determinar o vencedor.

O conjunto de dados consiste em um total de 1.429.694 exemplos de litofacies,
sendo que 1.170.511 sdo pertencentes ao conjunto de treino, 136.786 ao conjunto de teste,
e 122.397 ao conjunto de validagdo. Ha um total de 118 perfis de pocos, 98 para o
conjunto de treino, 10 para o conjunto de teste, e 10 para o conjunto de validagdo. O
conjunto de dados de treino e de validagdo possuem 27 atributos de registro de pogos,
além de um atributo de confiancga de interpretacdo, e outro atributo contendo a classe das
litofacies, totalizando 29 atributos. Visto que o conjunto de teste ndo possui a confiancga
da interpretacdo nem a classe das litofacies, ele possui apenas 27 atributos. Portanto, dado
que o conjunto de teste ndo possui as classes para as litofacies e que a competi¢cdo ja se
encerrou, tal conjunto de dados ndo sera utilizado no presente trabalho.

O conjunto de dados possui vdrios atributos com intimeros valores ausentes. Por
exemplo, o atributo SGR, que € o atributo que possui a maior quantidade de valores
ausentes, possui 1.101.158 valores ausentes no conjunto de treino e 122.397 valores



ausentes no conjunto de validacdo. Representando uma auséncia de 94.07% de dados
no conjunto de treino e 89.48% de dados no conjunto de validacdo. Considerando os 27
atributos do conjunto de dados de treino e de validagdo, temos um total de 31.603.797
e 3.304.719 valores respectivamente. Desse total, 10.245.502 sdao valores ausentes no
conjunto de treino e 995.942 sdo valores ausentes no conjunto de validacdo. Portanto,
32,42% dos valores sdo valores ausentes no conjunto de treino e 30,14% dos valores sdao
valores ausentes no conjunto de validacdo. Os atributos ausentes do conjunto de treino
podem ser vistos abaixo.

1000000
800000
600000
400000
200000
° o < O oL o< Wb ow
@ &g E "

22 g
a 2 S
Figure 6. Valores ausentes no conjunto de treino.
Temos também um grande desbalanceamento de classes (Figura 8). Considerando
o conjunto de treino, temos que a classe xisto representa a 61.5802% das classes. No outro
extremo, temos que a classe embasamento representando apenas 0.0088% das classes.
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4.3. Pré-Processamento dos Dados

As etapas do pré-processamento dos dados (Figura 8) foram:

1. Carregamento dos dados: fazemos o carregamento dos dados de treinamento da
competicdo em um pandas dataframe.

2. Selecdo dos atributos: aplicamos diferentes métodos de sele¢do de atributos para
reduzir o efeito do curse of dimensionality, consequentemente diminuindo o risco



Presenca de litologia (%)

Figure 7. Desbalanceamento de classes no conjunto de treino.

de overfitting, aumentando a velocidade do método e sua acurdcia. Utilizamos os
seguintes métodos de selecdo de atributos:

* Métodos de selecao de atributos limite de varidncia, teste qui-quadrado,
limiar de correlacdo, backward elimination, eliminacao de recurso recur-
sivo, e LassoCV.

¢ Quantidade de valores faltantes nos atributos.

* Comparacdo com a selecio dos atributos realizados pelos
top S5 participantes da competicdo. Os atributos descarta-
dos foram: SGR, DTS, ROPA, DCAL, RMIC, ROP, RXO,
FORCE_2020_LITHOFACIES CONFIDENCE, FORMATION e MUD-
WEIGHT. Com isso ficamos com 19 atributos.

3. One hot encoding: dado que o modelo espera atributos numéricos, usamos o one

hot encoding para converter as colunas categdricas em colunas numéricas. O pro-
cesso de one hot encoding consiste em criar um atributo proprio para cada um dos
valores distintos do atributo categorico e excluir o atributo categorico. Estas no-
vas colunas terdo, em suas linhas, um tnico valor 1 no atributo correspondente ao
atributo categdrico anterior e o restante dos valores € 0. Aplicamos o one hot en-
coding no atributo GROUP, o qual possuia 13 valores distintos, com isso passamos
de 19 atributos para 31 atributos.

. Divisdo dos dados: dos 98 pocos disponiveis para treino, realizamos uma selecao

aleatoria de 73 desses pocos para treino e 25 para teste. A divisdo dos da-
dos fica nas seguintes 4 varidveis X train, X test, y_train e y_test. Onde X _train
e X test sao os atributos do conjunto de treino e de teste respectivamente, e
y_train e y_test sdo as classes do conjunto de treino e de teste respectivamente.
Tinhamos 31 atributos e passamos para 29 atributos ao remover os atributos
FORCE_2020_LITHOFACIES _LITHOLOGY e WELL.
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Figure 8. Etapas de pré-processamento dos dados.

5. Escalonamento dos dados: Para acelerar a velocidade do modelo, assim como
torna-lo mais robusto, usamos o standard scaler nos valores dos atributos, fazendo
com que seus intervalos de valores variem entre aproximadamente -3 até aproxi-
madamente +3.

6. Imputacdo (atribuicdo/preenchimento) dos dados: Como temos varios atributos
com dados ausentes, utilizamos o modelo Bayesian Ridge para imputar os valores
ausentes de um atributo baseado nos valores dos demais atributos.

7. Formatagao dos dados: o formato de entrada necessario para nossa LSTM consiste
em uma matriz 3D. As varidveis X _train e X _test possuem as dimensdes: pogos,
exemplos de camadas do pogo, e atributos. Ja as varidveis y_train e y_test possuem
as dimensodes: pocos, exemplos de camadas de pogos, e categorias no formato one
hot encoded. Contudo, para que a rede aceite a entrada, todos os pocos devem ter
a mesma quantidade de camadas. Para que possamos ter a mesma quantidade de
camadas em cada pogo, pegamos 0 po¢o com a maior quantidade de camadas e
fizemos com que todos 0s pocos tenham a mesma quantidade de camada através
do padding com zeros ao final de cada um dos pogos. Tal processo de padding
foi feito tanto para os conjuntos de treino X _train e y_train, assim como para 0s



conjuntos de teste X _test e y_test. Com isso, as dimensdes finais dos conjuntos de
dados sao:

e X train: (73, 25131, 29), onde 73 € o nimero de pocos, 25131 € a quanti-
dade de camadas do po¢co com maior nimero de camadas, X é o nimero
de atributos utilizados.

o X test: (25, 23879, 29), onde 25 é o nimero de pogos, 23879 € a quanti-
dade de camadas do po¢o com maior nimero de camadas, X é o nimero
de atributos utilizados.

e y_train: (73, 25131, 12), onde 73 é o nimero de pocos, 25131 é a quanti-
dade de camadas do po¢o com maior niimero de camadas, e 12 € o nimero
de classes no formato one hot encoded.

* y_test: (25,23879, 12), onde 73 é o nimero de pogos, 23879 € a quantidade
de camadas do poco com maior nimero de camadas, e 12 é o nimero de
classes no formato one hot encoded.

4.4. Métrica de Avaliacao

A competi¢do possui sua propria métrica de avaliacao, a qual chamaremos de score. Em
vez de penalizar cada previsdo errada das litofacies, a competicao decidiu usar uma ma-
triz de penalidade customizada (Figura 9) derivada da entrada média de uma amostra
representativa de geocientistas. Isso permite que previsdes petrofisicamente irracionais
sejam avaliadas por um grau de “erro” (Figura 10). A Figura 10 apresenta o score, onde
A € a matriz de penalidade abaixo, N é o nimero de amostras, 7; € o rétulo litolégico
verdadeiro e y; € o rétulo litolégico previsto. Esta métrica de avaliagdo ndo € utilizada
durante o treinamento da rede, mas apenas no modelo final para mensurar sua qualidade
em comparagdo com os outros modelos da competicao.
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d /Shale 2 2.375, 2.75) 3.75] 3.75| 3 3.75 3
shale 3.5 2.375 2 3.5 3.5 3.75 2.75 3.25 3
Marl 3 2.75 2 2.5 2| 2.25 3.375 3.75 3.25
Dolomite 3.75 3.5 2.5 2.625 2.875 3.75) 3.25 3 3.625
Li 3.5 3.75) 3.5 2 2.625 1.375| 3.75 3.5 3.625
Chalk 3.5 3.75) 3.75 2.25 2.875 1.375 3.75 3.125 3.75)
Halite 3.75 2.75 3.75 3.75
Anhydrite 3.25 3.75] 3.75] 2.75
Tuff 2.5 3 2.75 3.375 3 3.5 3.125| 3.75) 2.5 3.25
Coal 3.75) 3.25 3.75 3.75 2.5
Crystalline 3.25 3 3 3.25 3.625 3.625) 3.75) 3.25

Figure 9. Matriz de penalidade.
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Figure 10. Métrica de avaliagdo.

5. Experimentos e Resultados

A estratégia para a realizacdo dos experimentos foi comparar diferentes arquiteturas de
LSTM avaliando o score sobre o conjunto de teste (X _test, y_test). Em seguida, sele-
cionamos o melhor modelo, treinamos ele novamente s6 que agora usando tanto o con-
junto de treino quanto o de teste, e avaliamos sua qualidade usando o score. Os passos
descritos na secao de pré-processamento dos dados foram realizados em todos os experi-
mentos.

5.1. Modelos

Apresentamos aqui as caracteristicas dos principais modelos treinados durante os exper-
imentos. Uma arquitetura de rede neural pode possuir diversas camadas. Cada camada
possui suas proprias caracteristicas e parametros, as camadas utilizadas nas arquiteturas

foram:

Biderectional: Conectam duas camadas ocultas de direcOes opostas a mesma
saida. Com isso a camada de saida pode obter informagdes dos estados do passado
(para tras) e futuros (para frente) simultaneamente.

LSTM: trata as camadas de forma sequencial. Dado que a LSTM est4 configurada
para retornar sequéncias, a sua saida possui um formato 3D.

Dropout: define aleatoriamente as unidade de entrada para O durante o processo
de treinamento, possivelmente ajudando a prevenir o overfitting do modelo. Sua
taxa de entradas para serem descartadas é passado como argumento.

Batch normalization: aplica uma transforma¢do que mantém a média de saida
proxima a 0 e o desvio padrao da saida préximo a 1, possivelmente contribuindo
para a velocidade do processo de treinamento e com a regularizacao, e reduzindo
o erro de generalizagdo.

Dense: camada padrao de modelos de rede neural, ela serve tanto para possivel-
mente contribuir com a acurécia da rede quanto para mudar as dimensdes dos ve-
tores. Foi utilizado tanto a fungdo de ativagdo ReLU quanto a softmax. A fungao
de ativagdo softmax € escolhida para fazer com que o vetor de saida possua valores
entre 0 e 1 e que sua soma seja igual a 1. Com isso podemos escolher o indice de
maior valor do vetor o qual corresponde a classe da amostra da camada litoldgica
em questao.

Time distributed: trata o formato de saida 3D da camada LSTM para que a camada
dense possa utiliza-la.

Masking: para cada passo de tempo fornecido na entrada da rede, se todos os val-
ores naquele intervalo de tempo forem iguais ao parametro mask_value, o passo de



tempo serd mascarado (pulado) em todas as camadas abaixo. Isto é, dado que uti-
lizamos padding nos nossos dados de entrada, a camada masking ird desconsiderar
o padding durante o treinamento da rede.

Além disso, também temos parametros para configurar no momento da
compilagdo e treinamento do modelo, tais como:

* Otimizadores: algoritmos que otimizam a conversdo do modelo. O otimizador
utilizado nos modelos foi o Adam.

» Taxa de aprendizado: indica a velocidade de atualizagdo dos pesos durante o
treinamento da rede. Foi configurado para 0.002 em todos os modelos.

* Funcdo de perda: utilizamos a categorical crossentropy, que € a funcao utilizada
para problemas de classificacdo de multi classes, fazendo com que cada amostra
de camada seja pertencente a apenas uma classe.

* Métrica de avaliacdo: utilizamos a métrica acuricia, que também €& utilizada para
tratar problemas de classificacdo. Tal métrica leva em consideracao os valores de
verdadeiro positivo, verdadeiro negativo, falso positivo e falso negativo.

* Dados de entrada: utilizamos os conjuntos de dados de treino X_train e y_train
para realizar o treinamento do modelo.

» Dados de validagdo: utilizamos os conjuntos de dados de teste X _test e y_test para
a validacdo do modelo.

* Epocas: nimero de épocas para treinar o modelo. Uma época é uma iteragio
sobre todos os dados de entrada fornecidos. Utilizamos 150 épocas em todos os
modelos.

e Embaralhamento: se deve-se embaralhar os dados de treinamento antes de cada
época. Visto que a sequéncia dos dados de treinamento € relevante, tal booleano
foi configurado para falso.

e Tamanho do lote: Nimero de amostras por atualizacido do gradiente da rede.

Por fim, temos o parametro callback, que é passado como argumento para o treina-
mento do modelo, e que possui as seguintes caracteristicas:

» Early stopping: encerra o treinamento quando uma métrica monitorada parar de
melhorar durante um certo ndmero de épocas. A métrica monitorada é a perda
do conjunto de validacdao. O ndmero de épocas para esperar antes de encerrar o
treinamento do modelo é chamada de paciéncia.

A Tabela 7 abaixo apresenta as arquiteturas dos modelos treinados, onde P sig-
nifica paciéncia, E significa épocas e B significa tamanho do lote. A fun¢do de ativacao
utilizada na LSTM foi a tangente hiperbdlica (TanH).

Ap6s alguns testes de modelos prévios, chagamos ao Modelo 1. O Modelo 1
possui a arquitetura mais simples dentre os demais modelos apresentados, visto que ele
possui apenas 64 neur6nios na LSTM e apenas uma camada dense. No Modelo 2 in-
cluimos uma camada dense com 30 neurdnios. No modelo 3 aumentamos a quantidade
de neurdnios para 128. O Modelo 4 ndo possui uma camada bidirectional, possui uma
camada de dropout, batch normalization, e 3 camadas dense. O Modelo 5 € idéntico ao
Modelo 1, exceto pelo fato de que o Modelo 5 ndo possui a camada bidirectional. Apds
tais experimentos, o Modelo 1 foi o que apresentou melhores resultados, mas ainda havia
a possibilidade de tal modelo melhorar seus resultados caso ele fosse treinado por mais



épocas. Portanto, no Modelo 6, também criamos um modelo idéntico ao Modelo 1, exceto
que, no Modelo 6, ndo definimos um early stopping, consequentemente o Modelo 6 foi
executado por 150 épocas.

P=25E=150,B=1

P:25,E:150,B:1 :
Masking Masking
Bidirectional (LSTM 64 TanH) Bidirectional (LSTM 64 TanH)
Dropout 0.3 . . Dropout 0.3
Time Distr. (Dense 12 Softmax) Time Distr. (Dense 30 ReLU)

Time Distr. (Dense 12 Softmax)

Table 1. Modelo 1 Table 2. Modelo 2

P=25E=150,B=1

— — — Masking
P=25E= I.SO’B‘l LSTM 200 TanH
Masking Dropout 0.5
Bidirectional (LSTM 128 TanH) pOut >
Dropout 0.3 Batch Normalization
Time Distr. (Dense 12 Softmax) Time Distr. (Dense 50 Rel.U)

Time Distr. (Dense 30 ReLLU)

Table 3. Modelo 3 Time Distr. (Dense 12 Softmax)
Table 4. Modelo 4
P=25E=150,B=1 P=00,E=150,B=1
Masking Masking
LSTM 64 TanH Bidirectional (LSTM 64 TanH)
Dropout 0.3 Dropout 0.3
Time Distr. (Dense 12 Softmax) Time Distr. (Dense 12 Softmax)
Table 5. Modelo 5 Table 6. Modelo 6

Table 7. Arquiteturas dos modelos.

5.2. Comparacao entre modelos

Na Figura 17 apresentamos os graficos de cada modelo, mostrando a evolugdo da acuricia
do conjunto de treino, acurdcia do conjunto de teste, perda do conjunto de treino e perda
do conjunto de teste ao longo das épocas de treino.

Todos os modelos possuem resultados similares. Vale ressaltar que, o Modelo
1 e 0 Modelo 6 sao idénticos exceto pelo falo de que o Modelo 6 foi treinado por 150
épocas enquanto o Modelo 1 sofreu early stopping na época 33. Como veremos mais
adiante, o Modelo 1 possui melhor score se comparado ao Modelo 6. Isso é devido ao
overfitting que comega a ocorrer no Modelo 6 apos cerca de 40 épocas. Overfitting ocorre
quando o modelo torna-se muito bom em prever dados que foram incluidos durante seu
treinamento, mas nao € tdo bom ao classificar dados para os quais nao foi treinado.

Na Figura 24 apresentamos a matriz de confusdo de cada modelo avaliado sobre
o conjunto de teste. O mapeamento do identificador e litologia das matrizes de confusdo
pode ser visto na Tabela 8.
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Figure 17. Comparagdo de acuricia e perda, durante treinamento, entre os modelos.

Notamos que a classe mais prevista pelo modelo € a classe xisto, o que faz sen-
tido, dado que tal classe representa 59.51% das classes do conjunto de teste. Entretanto,
observamos que todos os modelos acabam erroneamente prevendo muitas amostras da
classe xisto para amostras que na verdade pertencem a classe arenito/xisto. Isso ocorre
pois a classe xisto € bem similar a classe arenito/xisto. Por conta da similaridade entre tais



classes, esse tipo de erro é pouco penalizado pela métrica score, como pode ser visto na
Figura 9. Observamos também que a classe embasamento ndo esta presente no conjunto
de teste, isso se deve a sua pouquissima quantidade de exemplos no nosso conjunto de
dados. Os modelos corretamente ndo preveem a classe embasamento para nenhuma das
amostras. Também vemos que praticamente o tinico modelo que prevé a classe dolomita
€ o Modelo 6. Isso pode ter ocorrido pois a classe dolomita é percentualmente aproxi-
madamente duas vezes mais presente no conjunto de treino do que no conjunto de teste
(0.1669% das amostras no conjunto de treino e 0.077318% no conjunto de teste), e sabe-
mos que o Modelo 6 é o tinico modelo que sofreu overffiting.

Na Tabela 9, temos a quantidade de acertos, quantidade de amostras do conjunto
de teste e a porcentagem de acerto por classe do Modelo 1. Com tal tabela podemos
ver mais claramente que o modelo tem dificuldade em identificar dolomitas (0.0%), aren-
ito/xisto (22.96%), giz (39.52%) e carvao (40.76%). Por outro lado, o modelo possui mais
de 80% de acerto ao identificar embasamento (100%), halita (98.35%), anidrita (97.56%)
e xisto (82.22%).

Identificador Litologia
0 Arenito
1 Arenito/Xisto
2 Xisto
3 Marga
4 Dolomita
5 Calcario
6 Giz
7 Halita
8 Anidrita
9 Tufo
10 Carvao
11 Embasamento

Table 8. Mapeamento entre identificador e litologia das matrizes de convolugdo.

Por fim apresentamos, na Tabela 10, a qualidade de cada modelo utilizando o score
e a acuracia sobre o conjunto de teste e validacgao.

O Modelo 1 possui a maior acurdcia (72.19%) e score (-0.7006) no conjunto de
teste, porém possui o segundo pior resultado no conjunto de validag¢do. Por outro lado, o
Modelo 6 possui a maior acurdcia (77.24%) e score (-0.5667) no conjunto de validacao,
e fica em segundo no conjunto de teste. Essa disparidade entre a qualidade no conjunto
de teste e no conjunto de valida¢do também ocorreu durante a competicao, como pode
ser visto na Tabela 11. Dado que ndo teriamos acesso ao conjunto de validacdo durante
a competi¢cdo, ndo podemos selecionar o modelo que obteve melhor desempenho no con-
junto de validacdo. Dado que o Modelo 1 obteve os melhores resultados no conjunto de
teste, optamos por seleciond-lo como sendo o melhor modelo dentre os modelos testados.

5.3. Resultados

A partir da experimentacdo, escolhemos o Modelo 1 como o melhor dos modelos e
treinamos ele novamente, mas dessa vez utilizando tanto o conjunto de treino quanto
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Figure 19. Modelo 2
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Figure 23. Modelo 6

Figure 24. Comparacdo de matrizes de confusdo, sobre o conjunto de teste, entre os

modelos.

o de teste. Além disso, configuramos seu nimero de épocas para 40 e removemos o early
stopping. Em seguida, mostramos seu grafico de acuricia e perda, sua matriz de confusao,
avaliamos sua qualidade usando o score no conjunto de validagdo, e comparamos o seu
score com 0s 5 primeiros colocados da competi¢ao.



Classe Acertos | Quantidade | Porcentagem de acerto
Arenito 29517 41136 71.75%
Arenito/Xisto | 8883 38692 22.96%
Xisto 151965 176247 86.22%
Marga 5405 9978 54.17%
Dolomita 0 229 0.0%
Calcario 9447 16637 56.78%
Giz 1370 3467 39.52%
Halita 4223 4294 98.35%
Anidrita 280 287 97.56%
Tufo 2397 4448 53.89%
Carvao 311 763 40.76%
Embasamento 0 0 100%

Table 9. Acertos, quantidade de amostras no conjunto de teste e porcentagem de acerto
do Modelo 1.

Modelo | Acuricia (Teste) | Acurdcia (Validacdo) | Score (Teste) | Score (Validagdo)
1 72,19 % 72,93% -0.7006 -0.6862
2 71,23% 75,69% -0.7328 -0.5954
3 69,97% 73,16% -0.7633 -0.6663
4 68,38% 75,33% -0.8120 -0.6133
5 70,61% 70,09% -0.7606 -0.7526
6 71,31% 77,24 % -0.7262 -0.5667

Table 10. Comparagdo de acuricia e score, sobre o conjunto de teste e validacao, entre 0s
modelos.

A Figura 25 apresenta a acurdcia e perda do melhor modelo durante o treinamento.
Tal grafico € similar aos dos demais modelos vistos anteriormente. Podemos observar que
a perda do treinamento cai com o passar das épocas, o que € esperado. Possivelmente,
dado que o modelo tivesse mais épocas para ser treinado, a perda de treino provavelmente
continuaria caindo. Entretanto, como observamos no Modelo 6 da Figura 17, o modelo
possivelmente comegaria a sofrer overffiting ap6s aproximadamente 40 épocas.

Na Figura 26 mostramos a matriz de confusdo do melhor modelo sobre o conjunto
de validacdo. Tal matriz de confusdo apresenta caracteristicas similares as matrizes de
confusdo apresentadas durante a experimentacdo. A classe mais prevista € a classe xisto,
dado sua maior porcentagem (58.68%) em relacdo as demais amostras do conjunto de
validag¢do. Continuamos cometendo erros para amostras que sao similares entre si, como
prever a classe xisto enquanto a classe verdadeira € arenito/xisto. Além disso, continu-
amos acertando ao ndo prever nenhuma amostra como pertencente a classe embasamento,
visto que no conjunto de validacdo também nao temos nenhuma amostra dessa classe.

Na Tabela 12, temos a quantidade de acertos, quantidade de amostras do con-
junto de validagdo e a porcentagem de acerto por classe do melhor modelo. Observamos
que o melhor modelo tem dificuldade em identificar dolomitas (20.56%), arenito/xisto
(21.91%), marga (24.7%), tufo (39.96%) e anidrita (40.54%). Em contrapartida, o mod-



Time Score teste | Posi¢do teste | Score validagdo | Posicao validacao
Olawale Ibrahim | -0.5118 24 -0.4690 1

GIR -0.5037 11 -0.4792 2

ICA -0.4943 6 -0.4954 3

H3G -0.509 17 -0.5045 4

ISPL -0.4885 2 -0.5084 5

Table 11. Comparac¢do de acuricia e posi¢ao, sobre o conjunto de teste (da competi¢ao) e
validagdo, entre os 5 primeiros colocados da competicao.
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Figure 25. Acurécia e perda do melhor modelo durante treinamento.

elo possui mais de 80% de acerto ao identificar embasamento (100%), xisto (93.09%) e
halita (90.43%).

A Tabela 13 mostra os scores, modelo e posi¢do, utilizando os dados de validagao,
dos 5 primeiros colocados na competi¢do, assim como o score, modelo e posi¢cdo do
modelo selecionado criado no presente trabalho.

O modelo proposto ndo apresentou resultados melhores do que os primeiros colo-
cados da competi¢cao sobre o conjunto de validacdo, seu score final foi de -0.5450 e sua
acurdcia final foi de 78,13%. A posicao do modelo ndao pdde ser estabelecida pois o re-
sultado final da competicao é apresentado apenas até o décimo terceiro colocado, que
possui seu score em -0.5441. O resultado atingido pelo modelo proposto ndo comprova
a ineficiéncia da utilizacdo de LSTM sobre o conjunto de dados descrito no presente tra-
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Figure 26. Matriz de convolucdo do melhor modelo sobre o conjunto de validacao.

balho. Mais experimentos poderiam ser realizados considerando outros aspectos tanto da
arquitetura do modelo quanto do pré-processamento dos dados para que tivéssemos mais
confianca em descartar a utilizagao de LSTM para a classificagao de litofécies.

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho apresentamos os conceitos basicos sobre facies sedimentares, litofacies e
uma breve descri¢do dos atributos utilizados pela Force 2020 Machine Learning Competi-
tion para a classificacdo de litofacies. Além disso, tivemos uma introdu¢ao aos conceitos
de TA, ML, DL, RNN e LSTM. Em seguida, mostramos e discutimos os resultados de
quatro artigos que aplicaram técnicas para a classificacdo de litofécies através de modelos
de ML. Apresentamos também o conjunto de dados, o pré-processamento realizado sobre
os dados, e a métrica de avaliacdo score. Demonstramos alguns dos experimentos real-
izados utilizando LSTMs, realizamos a comparagdo entre eles, selecionamos o melhor
dentre os modelos apresentados, e comparamos sua qualidade em relacao aos modelos
dos 5 primeiros colocados na competicao.

O objetivo geral do presente trabalho foi atingido. Utilizamos uma rede LSTM,
que € capaz de levar em consideracdo a sequéncia temporal de formagao das diversas ca-
madas de rochas, no problema da classificagdo automadtica de litofacies. Apesar do mod-
elo proposto ndo ter superado os primeiros colocados na competicdo, seu desempenho
nao ficou muito distante dos mesmos. Todos os modelos dos 5 primeiros colocados na
competicdo sdo constituidos por conjuntos de arvores de decisdo.



Classe Acertos | Quantidade | Porcentagem de acerto
Arenito 11230 14045 79.96%
Arenito/Xisto | 2691 12283 21.91%
Xisto 66864 71827 93.09%
Marga 1086 4396 24.7%
Dolomita 59 287 20.56%
Calcario 5575 8374 66.58%
Giz 1441 2905 49.6%
Halita 5876 6498 90.43%
Anidrita 242 597 40.54%
Tufo 376 941 39.96%
Carvao 183 244 75.0%
Embasamento 0 0 100%

Table 12. Acertos, quantidade de amostras no conjunto de validacdo e porcentagem de
acerto do melhor modelo.

Time Modelo Score | Posicao
Olawale Ibrahim XGBoost -0.4690 1
GIR XGBoost -0.4792 2
ICA Random Forest | -0.4954 3
H3G XGBoost -0.5045 4
ISPL XGBoost -0.5084 5
Modelo Selecionado LSTM -0.5450 ?

Table 13. Comparacdo de acurdcia e score, sobre o conjunto de validacdo, entre os mod-
elos.

Arvores de decisdo nio necessitam de imputacio de dados. O time Olawale
Ibrahim, primeiro colocado, fez o preenchimento dos valores ausentes apenas com um
unico valor constante de valor -999 e ainda conseguiu bons resultados. Por outro lado,
o time ICA, terceiro colocado, imputou os valores utilizando a mediana para atributos
continuos e a moda para atributos discretos. Talvez a imputacdo utilizada no presente
trabalho ndo tenha sido a melhor opcao de imputagao.

Nao conseguimos alterar a funcdo de perda para que o modelo levasse em
consideracdo a matriz de penalidade durante o treinamento da rede neural. Modelos
baseados em drvores de decisao ndo possuem tal parametro, portanto ndo precisaram levar
1sso em consideragdo. Possivelmente, com uma fun¢do de perda funcionando, o resultado
do modelo poderia ter melhorado.

Os modelos propostos pelos times ICA e H3G consideraram o desbalanceamento
entre classes durante o treinamento de seus modelos. Visto que temos um grande des-
balanceamento entre classes, possivelmente a utilizacdo de pesos para classes poderia ter
aumentado a qualidade do modelo proposto.

O modelo também poderia possivelmente ter sido melhorado com a utilizagao
de um conjunto diferente de atributos, atribuicdo de pesos as camadas especificas e
experimenta¢ao com outras arquiteturas de rede neural.



Existem algumas possibilidades para melhorar o desempenho da LSTM. Para
a realizacdo de trabalhos futuros seria relevante considerar o desbalanceamento entre
classes. Para tal poderia-se criar dados sintéticos para as classes sub-representadas, ou
reduzir a quantidade de dados das classes mais volumosas, ou até um misto entre essas
duas estratégias. Ainda hd a possibilidade de considerar o desbalanceamento entre classes
diretamente na arquitetura da rede, passando um peso diferente para cada uma das classes.

Outra etapa que poderia ser adicionada seria a utilizagdo do atributo
FORCE_2020_LITHOFACIES _CONFIDENCE que indica a medida qualitativa de
confian¢a da interpretacdo da litologia descrita. Tal atributo poderia ser utilizado durante
o treinamento para filtrar dados e/ou atribuir pesos as amostras.

Outras estratégias para imputacdo de dados também poderiam ser exploradas.
Opcoes variam desde a utilizacdo de conhecimentos geoldgicos e utilizacao de outros
modelos de ML, até o preenchimento com a média ou a moda dos dados.

A propria competi¢do cita a possibilidade de explorar a reducdo do peso das
amostras imediatamente proximas aos limites das litof4cies, pois a escolha exata em cm
dos limites das litofacies € frequentemente subjetiva € um pouco imprecisa.

Dentre as arquiteturas experimentadas, o modelo proposto possuia a arquitetura
mais simples. Poderia-se ainda alterar a arquitetura do modelo, diminuir ou aumen-
tar a quantidade de neurdnios, explorar diferentes combina¢des de camadas, fungdes de
ativacao, numero de épocas e demais argumentos.

Por fim, durante o treinamento do modelo proposto, utilizamos como fungdo de
perda a categorical crossentropy. Utilizar tal fun¢do ndo € o ideal para o treinamento
do modelo, visto que hd algumas classes que sdo similares entre si e ja temos esse con-
hecimento de similaridade indicado na matriz de penalidade da competicao. Dito isso,
criar uma funcao de perda customizada que leve em consideracdo a matriz de penalidade
possivelmente auxiliaria no treinamento do modelo.
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