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Resumo

O conteido de Carbono Organico total (COT) é a medida da quantidade de carbono disponi-
vel em um composto organico e ¢ parametro essencial na avaliacao de rochas potencialmente
geradoras de hidrocarbonetos. O uso de perfis geofisicos de pogos na avaliacao geoquimica de
tais rochas é uma técnica importante, nao apenas por sua utilidade na capacidade de rapida
varredura, mas também pela sua capacidade de identificar o teor de COT dessas rochas.
Além disso, os perfis geofisicos podem ser usados ainda nos primeiros estagios da perfuracao
do poco para identificar intervalos de rochas geradoras. Dentre os perfis geofisicos utilizados
para avaliacoes de rochas geradoras e célculo de COT, os mais largamente observados na
literatura sdo o densidade (p), sonico (At), raios gama (GR), porosidade neutronica (¢y)
e resistividade profunda (ILD), através de equagOes empiricas e algoritmos de aprendiza-
gem de méaquina. A ideia deste trabalho é obter perfis continuos de COT, através de uma
suite de perfis geofisicos de pogos da Bacia de Santos, utilizando algoritmos de aprendiza-
gem supervisionada, de modo que seja possivel identificar rochas potencialmente geradoras
onde ha auséncia ou escassez de dados de COT. Em geral, rochas geradoras apresentam
textura fina, como folhelhos, siltitos, calcilutitos e margas. Dependendo da composicao das
matérias organicas nelas presentes e nas condigoes de temperatura e pressao as quais sao
submetidas, as condigoes propicias para a geragao de petréleo ou gas poderao se constituir.
Além da disponibilidade de dados de COT medidos em rochas potencialmente geradoras,
houve uma abundéancia de dados obtidos a partir de amostras de formagoes arenosas (are-
nitos e calcarenitos). Sendo assim, foi possivel estimar o COT nestas regides também. Trés
algoritmos foram aplicados e comparados entre si, dentre eles a classica Regressao Linear
Multipla (RLM), além do algoritmo de Maquina de Vetores de Suporte (SVM, do inglés:
support vector machine) e Florestas Aleatorias (RF, do inglés: random forest). O maior po-
der preditivo dos dois tltimos algoritmos frente & RLM esta na capacidade de conseguirem
otimos ajustes, sem a necessidade de se ter relacoes lineares entre as variaveis de entrada
e saida, além de nao ser necessario aplicar transformagoes monotonicas (logaritma, inversa,
de poténcia, etc.) nos atributos, sendo também menos influenciados por valores andémalos

ou fora da curva (outliers) que a RLM. Além disso, ndo é necessario gerar atributos extras
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a partir da iteracao das curvas disponiveis, passos estes que sao muito significativos para
o algoritmo de RLM. Desta forma, faremos uma andlise abrangente sobre as vantagens e
desvantagens de cada algoritmo aqui utilizado, comparando os resultados obtidos por cada

um no calculo de COT.

Palavras-chave: Carbono Orgéanico Total, Aprendizado de Maquina, Perfilagem Geofisica

de Pocos, Bacia de Santos, Maquina de Vetores de Suporte.



Abstract

Total Organic Carbon (TOC) content is a measure of the amount of carbon available in an
organic compound and is an essential parameter in the evaluation of potentially hydrocarbon
source rocks. The use of well logs in geochemical evaluation is an important technique, not
just for its usefulness as a quick scan for identification of such rocks, but also by their ability
to identify the TOC content of these rocks. Geophysical log data can be used to identify
source rocks formations in the early stages of well drilling. Consequently, the records used for
source rock assessments and TOC calculation commonly includes density, sonic, gamma rays,
neutron and resistivity, through several widely spread techniques. In this work, a suite of well
logs along with laboratory-measured TOC data of core samples from 10 boreholes in Santos
Basin, were used. to obtain TOC profiles continuously over the entire profiled range so that
it is possible to identify potentially generating rocks where there is no measured TOC data.
Given the abundance (45 % of the data available) of TOC data measured in sandy formations
(sandstones and calcarenites), it was possible to make predictions in these regions as well,
with purely scientific interest, since the TOC content is not a parameter of industry interest
in conventional reservoirs (sandstones and calcarenites, for example). Three algorithms were
applied and compared, among which include the classic multiple linear regression (MLR),
in addition to the Support Vector Machine (SVM) and Random Forest (RF). Finally, the
mean of the results given by the three algorithms was used as a meta-regressor. Although
multiple linear regression is an often underrated algorithm compared to others more complex,
it returned interesting results in this research, with the smallest errors in clayey rocks and
the second smallest error in sandy rocks (after SVM). However, a closer assessment shows
that the MLR model displays exaggerated values in a specific formation, when it should not,
as oppose to SVM and RF.

Key-words: Total Organic Carbon Content, Machine Learning, Well Logging, Santos Basin,
Support Vector Machine.
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Introducao

Uma das principais aplicagoes da Geoquimica Organica na exploracao de hidrocarbonetos é
a identificagao das rochas potencialmente geradoras de um sistema petrolifero. E dentre as
ferramentas Geoquimicas disponiveis, a determinacao da quantidade de Carbono Organico
Total (COT) é considerada uma das mais efetivas na discriminagao entre rochas potencial-

mente geradoras e nao-geradoras, a partir de amostras de rochas (Peters e Cassa, 1994).

O COT, geralmente expresso em percentual de massa, ¢ um indicador da quantidade de
matéria organica presente em uma rocha sedimentar. Por exemplo, um COT de 1% denota
que a cada 100g de rocha, 1g é devido somente ao carbono orgéanico presente. O COT engloba
tanto o querogénio, como a fragao de hidrocarbonetos moveis (6leo e/ou gés) presentes nas
rochas, mas esses geralmente correspondem a menos de 1 % do COT em rochas geradoras
(Jarvie, 1991).

As rochas geradoras sdo comumente folhelhos e alguns carbonatos (normalmente mar-
gas e calcarios argilosos) que contém quantidades significativas de matéria organica (Tissot e
Welte, 1984). A viabilidade de interpretacdo da matéria organica a partir de perfis geofisicos
de pocos vem de suas propriedades fisicas, que diferem consideravelmente dos componentes
minerais de sua rocha hospedeira: menor densidade, maior tempo de transito da onda com-
pressional, frequentemente maior teor de uranio, maior resistividade e maiores concentragoes
de hidrogénio e carbono. Consequentemente, os perfis geofisicos utilizados para avaliagoes
de rochas geradoras, muito comumente incluem o densidade, sonico, raios gama, neutronico
e de resistividade (Serra, 1986; Herron et al., 1988; Luffel et al., 1992).

Numerosos estudos ja ilustraram o potencial da utilizacao da perfilagem geofisica de
pocos na avaliagdo de rocha geradoras. Beers (1945), Swanson (1960), Fertl et al. (1980),
Schmoker (1981) e Hertzog et al. (1989), por exemplo, fizeram uso do perfil espectral de
raios gama para identificar rochas ricas em matéria organica. Schmoker e Hester (1983),
propuseram o uso do perfil de densidade para estimar o contetido de matéria organica.
Dellenbach et al. (1983) e Hussain et al. (1987) desenvolveram um método usando as

curvas de tempo de transito e de raios gama para fornecer um parametro que se relaciona

13
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linearmente com o teor de matéria organica. (Meyer e Nederlof, 1984) introduziram uma
técnica combinando os perfis de resistividade, densidade e tempo de transito. Este método
permite discriminar rochas geradoras de nao geradoras, sem no entanto quantificar o teor de
matéria organica. Mendelzon et al. (1985) lancaram mao da andlise multivariada dos dados

de perfis, na tentativa de caracterizacao das rochas geradoras.

Para tempos de transito longos e alta resistividade em folhelhos organicos, Bessereau
et al. (1991) propuseram o método CARBOLOG para obter uma estimativa in situ do COT.
No entanto, isso requer calibracdo com base nos dados de COT medidos em laboratério (Yun
et al., 2000; Liu et al., 2003). Além disso, Passey et al. (1990), inventaram uma nova técnica
chamada ALogR. Essa técnica emprega a sobreposi¢do dos perfis de porosidade (sonico,
densidade e neutronico) e o perfil de resistividade, para identificar e quantificar o teor de

carbono organico total.

Songnian (1998) selecionou a linha base de lamas carbondticas, no perfil soénico e no
perfil resistividade, calculando assim o contetido de COT numa dada formagao alvo. Kamali e
Mirshady (2004) combinaram o método ALogR com sistemas Neuro-Fuzzy para determinar o
contetido de COT presente; técnica esta que também pode ser usada em folhelhos preenchidos
com géas (Gés de Folhelho) (Renfang et al., 2009).

Passey et al. (2010) revisaram a calibragdo do método ALogR para incluir rochas al-
tamente maturadas, ricas em matéria organica e assim poder identificar rochas fonte de
hidrocarbonetos em reservatorios nao convencionais do tipo Gas de Folhelho. Amiri Bakh-
tiar et al. (2011) aplicaram os métodos ALogR e redes neurais para estimar o conteido de
COT na avaliacao de rochas geradoras. Dentre as técnicas que utilizam perfis geofisicos de
pocos, é salutar notar que a técnica do ALogR é a mais utilizada na quantificacdo do COT.
No entanto, esta técnica exige uma selecao manual da linha de base nos perfis, mas sabe-se

que o nivel de COT varia regionalmente em termos de background e é dificil de determinar.

Nos tltimos anos, sistemas inteligentes e redes neurais foram aplicados na predi¢ao de
COT. Kadkhodaie-Ilkhchi et al. (2009), aplicaram um comité de méquinas para estimar o
teor de COT em dados petrofisicos. Khoshnoodkia et al. (2011) também usaram um método
inteligente para investigar e determinar o COT da Formacao Gadvan, usando perfis geofisi-
cos convencionais. No entanto, estimativas de COT usando redes neurais sao complexos e
envolvem muitos parametros; escolher os parametros que sao relevantes é tipicamente dificil.
Na maioria dos casos, a estimativa de COT é obtida através da construcao de métodos de
regressao multivariada. Adicionalmente, nos ultimos anos, algumas técnicas de estimativa
de COT diretas, in situ, foram introduzidas, incluindo a perfilagem geoquimica espectral.

Tal tecnologia poderia fornecer medigoes diretas de COT, sem exigir algoritmos complexos
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(Radtke et al., 2012). No entanto, esta tecnologia nao foi amplamente aplicada porque as

medicoes foram feitas apenas em alguns pocos.

Devido & alta complexidade existente entre os registros de pocos e o teor de COT, ne-
nhuma metodologia é unanime sobre a outra, devendo-se sempre levar em conta a geologia,
as condicoes geoquimicas e os perfis geofisicos disponiveis na abordagem do problema. Ape-
sar de todas essas metodologias empregadas, os algoritmos de arvore foram pouco explorados
na predicao do COT. Desta forma, o algoritmo Floresta Aleatoéria foi escolhido aqui para

compor a suite de trés algoritmos utilizados nesta pesquisa.



Contextualizando o Trabalho e a Area
de Estudo

1.1 Bacia de Santos

A Bacia de Santos esta localizada na margem sudeste do Brasil, entre os Altos de Cabo Frio
- paralelo 23°30°S - e Florianopolis - paralelo 28°00’S (Caldas, 2007). Limita-se ao norte
com a Bacia de Campos e ao sul com a Bacia de Pelotas, a oeste com a Serra do Mar
e a leste com o limite oriental do Platé de Sao Paulo (Gamboa et al., 2008). Engloba o
territorio maritimo dos estados de Santa Catarina, Parana, Sao Paulo e Rio de Janeiro, além
de territorio maritimo internacional (Figura 1.1). Numa escala mais ampla, a area de estudo
envolveria além do sudeste brasileiro, o sudoeste Africano, incluindo suas respectivas areas
offshore.

Segundo Clemente (2013), as informagoes disponiveis sobre a bacia de Santos sao relati-
vamente escassas por questoes de confidencialidade. A exploracao, descoberta e explotagao
de hidrocarbonetos desta bacia vem sendo realizada ha um intervalo de tempo relativamente
curto (menos de 10 anos). Antes das descobertas de petroleo na bacia de Santos, a bacia de
Campos representava o maior percentual da producdo de petroleo no Brasil (entre 50-75 %).
Agora, acredita-se que a bacia de Santos represente mais de 50 % nos aumentos das reservas

brasileiras de 6leo.

O tamanho da Bacia de Santos, suas semelhancas geologicas e proximidade com a Ba-
cia de Campos, justificavam a condicao de bacia promissora. Entretanto, nao representou

nenhum sucesso exploratorio até o inicio dos anos 1980 (Pereira e Macedo, 1990).

16
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Figura 1.1: Mapa de localizacao da Bacia de Santos e areas adjacentes. A imagem colorida
resulta da integragdo do modelo digital de terreno (GTOPO30) e da batimetria
da bacia. Os poligonos preenchidos correspondem aos campos produtores e os
poligonos sem preenchimento aos blocos exploratérios. Os pontos em vermelho
correspondem aos pocos exploratérios puiblicos e os amarelos a pocos exploratérios
confidenciais. Fonte: Chang et al. (2008)

As atividades de exploracao e producao da Petrobras nas bacias da margem leste brasi-
leira nas décadas de 1960 e 1970 apontaram para o potencial de reservas de petroleo e gés
natural na Bacia de Santos (Pereira et al., 1986), sobretudo, depois do inicio da produgao de

hidrocarbonetos na Bacia de Campos no final dos anos de 1970 (Pereira e Macedo, 1990).

Essa condicao apresentou mudancas significativas com a implementacao dos polos de
produgao de gas natural Merluza, na década de 1990 e Mexilh&o, inicio dos anos 2000 (Assine
et al., 2008). Inclusive, segundo Sauer (2016), estimativas apontam que o volume das reservas
do Pré-sal na Bacia de Santos seja superior a 100 bilhoes de barris, posicionando o pais entre
as cinco maiores reservas mundiais, condicao esta que atraiu as atencoes da industria mundial

do petroleo.
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As descobertas dos campos de Tubarao, Coral, Estrela do Mar e Caravela, em reser-
vatorios carbonaticos albianos, no sul da Bacia de Santos, aumentaram as expectativas de
ser uma grande bacia petrolifera. Apods a criagdo da nova lei do Petroleo (Lei no 9.478; 3
de 1997), a Bacia de Santos recebeu novamente atencao exploratoria da Petrobras e de ou-
tras companhias estrangeiras na aquisicao de dados geologicos e geofisicos, que culminaram
na descoberta de novas jazidas: de 6leo em Oliva e Atlanta; e de gas natural em Lagosta,

Tambuatd, Tambai, Mexilhao, Carapia, Urugué e Pirapitanga.

Com relacao a litoestratigrafia, focaremos nas formacgoes que cortam os perfis de poco
que nos foram disponibilizados pela ANP, nas regides onde ha medidas de COT. Assim
sendo, as formagoes em questao sao: Marambaia, Juréia, Itajai-Acu, Itanhaém, Guaruja e
Ariri, que estao ilustradas na Figura 1.2. Nesta imagem da secao esquematica da Bacia de

Santos, ilustra-se, além das Formacoes, algumas estruturas geologicas que as compoem.

NW SE
N.M.

8800 || |E= Sequéncia Drift
| sequéncia Transiconal
[ ] sequencia Rift
B 62220

- Embasamento

(Modificada de Pereira et al , 1989)
(Modified from Pereira & al . 1969)

Figura 1.2: Secdo geologica esquematica da Bacia de Santos. Fonte: Mohriak (2003)

Segundo Moreira et al. (2007), a Formacao Marambaia é depositada nas regices de pla-
taforma distal, talude e bacia, predominando os siltitos e folhelhos, além de diamictitos e
margas. Expressivos canions surgem cortando esses sedimentos. Ainda segundo o mesmo au-
tor, em seu interior e nas regides batiais ocorrem os arenitos resultantes de fluxos turbiditicos

densos, fortemente canalizados, que compoe o Membro Maresias da Formacao Marambaia.

A formacao Ariri é composta por evaporitos. Diferente das cartas anteriores, o tempo
estimado de deposicao é de 0,7 a 1 Ma. Geralmente, os evaporitos sao compostos por halita
e anidrita. Entretanto, constatou-se a presenca de sais mais soliveis, tais como taquidrita,

carnalita e, localmente, silvinita (Dias et al., 1998).
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Segundo De Souza et al. (1993), a Formacao Guaruja é caracterizada pela implanta-
¢ao de uma plataforma carbonatica ao longo do Albiano e corresponde as facies distais.
Os carbonatos do Albiano apresentam-se basculados, devido a movimentacao tectonica do
sal aptiano subjacente, originou falhamentos em blocos rotacionados e estruturas do tipo
turtleback (casco de tartaruga). Além disso, segundo Vivier (1987), a Formacao Guaruja

apresenta trés secoes bem definidas, que compreendem calcarenitos, calcilutitos e margas.

A formacao Ttanhaém é caracterizada por folhelhos e, mais raramente, margas de ori-
gem marinha distribuidas desde a plataforma até as regioes bacinais. Interacamadados na
formacao Itanhaém encontram-se os depoésitos arenosos de sistemas originados por fluxos
gravitacionais densos que compoem o Membro Tombo. Estes arenitos geralmente ocorrem
encaixados em baixos deposicionais gerados e controlados pela tectonica salifera albiana.
Esta seqiiéncia apresenta um padrao retrogradante e seus depositos sao resposta a uma pro-
gressiva subida relativa do nivel do mar com afogamento da plataforma rasa pelos sedimentos

pelagicos (Moreira et al., 2007).

Ainda segundo Moreira et al. (2007), a Formagao Juréia ocorre sob a forma de sedimen-
tos arenosos, folhelhos, siltitos e argilitos depositados desde os ambientes continentais até
as porcoes mais distais da plataforma. Interacamado a estes depdsitos ocorre intenso vulca-

nismo extrusivo, assim como niveis de coquinas e calcilutitos podem ocorrer intercalados.

A formacao Itajai-Acu é caracterizada por folhelhos e argilitos cinza-escuros, depositados
nos ambientes de plataforma distal, talude e bacia. A porcao inferior da Formacao Itajai-
Acu corresponde aos folhelhos escuros depositados durante o Evento Global Anoéxico ocorrido
durante o Médio Cretaceo (Araing, 1988). Estes folhelhos andxicos podem atingir espessuras
superiores a 500 m, o que é consideravelmente maior as observadas nos furos do DSDP 364
(na Margem Continental de Angola) e do DSDP 356 (no Platd de Sao Paulo). Na Figura

1.3 logo abaixo, temos a carta estratigrafica da Bacia de Santos.
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1.2 Geracao e Migracao

De acordo com Chang et al. (2008), analises de biomarcadores em amostras de 6leo provindas
de 15 amostras selecionadas ao longo da bacia caracterizaram a provavel fonte de 6leo como

sendo lacustre salino, com contribuicao marinha siliciclastica.

Ha na Bacia de Santos dois intervalos geradores de hidrocarbonetos: a Formacao Picarras
e a Formacao Itajai-Acu. As rochas geradoras da Formacao Picarras foram depositadas em
ambiente lacustre salino no estagio final da fase rifte, no Aptiano. Supoe-se que nesse
ambiente, o sistema de lagos passou a receber influéncia de aguas salinas do sul, tendo
se tornado salinizado devido ao acréscimo de aridez ao final do Cretaceo Superior (Chang
et al., 2008). Ja de acordo com Moreira et al. (2007), a Formagao Picarras corresponde a
depositos de leques aluviais compostos por conglomerados e arenitos polimiticos, nas porgoes
proximais, e por arenitos, siltitos e folhelhos de composicao talco-estevensitica, nas porgoes
lacustres. Os valores para a concentragdo de Carbono Organico Total (COT) para as rochas
geradoras da Formacdo Picarras variam entre 2 a 6 %. O Indice de Hidrogénio é superior
a 900 mg de HC/g COT, o que indica a formacao de querogénio do tipo I. As rochas da
Formacgao Itajai-Acu sao representadas por folhelhos e argilitos cinza-escuros depositados

nos ambientes de plataforma distal, talude e bacia (Moreira et al., 2007).

O valor de COT médio para as rochas da Formacao Itajai-Acu é proximo a 1 %, com
maximo de 6 %, e analise de amostras de rochas dessa formacao indicou que sua matéria
organica ¢ composta por uma mistura dos tipos II e III, ou seja, de origem marinha depo-
sitada em ambientes redutores e de origem terrestre. Segundo resultados geoquimicos sobre
a origem dos o6leos, as rochas da Formacao Itajai-Acu entraram na janela de geracao em
diferentes locais da bacia (Chang et al., 2008).

1.3 Rochas Reservatorio

A Bacia de Santos tem um conjunto diversificado de rochas reservatorio, como os carbonatos
ooliticos de aguas rasas da Formacao Guarujé, os arenitos turbiditicos eocénicos da Formagao
Marambaia e do Membro Ilha Bela, da Formagao Itajai-A¢u (Chang et al., 2008). Além deles,
ha também os carbonatos das formacoes Itapema e Barra Velha, que constituem os principais
reservatorios da secao pré-sal, com gigantescos volumes de 6leo descobertos nos campos de

Lula, Sapinho4, Bizios, entre outros.

Os reservatorios das formacoes Itapema e Barra Velha sao compostos por rochas carbo-

néticas formadas por coquinas e/ou microbialitos, além de coquinhas de ostracodes e clastos
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de etromatolitos. Os carbonatos microbiais ocorrem nas se¢oes rifte superior (sin-rifte) e sag
(pos-rifte), podendo estar sobrepostos a depositos de coquinas da Formagcao Itapema (rifte
superior), de idade neobarremiana-eoaptiana. As coquinas sdo calcirruditos constituidos de

fragmentos de conchas e pelecipodes frequentemente dolomitizados ou silicificados.

Os carbonatos da Formacao Guaruja representam os reservatorios mais importantes da
secao pos-sal devido ao grande volume de 6leo descoberto nessas rochas nos campos de Tuba-
rao, Estrela do Mar, Coral, Caravela e Cavalo-Marinho (Chang et al., 2008). Correspondem
a calcarenitos ooliticos e foram depositados em aguas rasas, em uma extensa plataforma

carbonatica durante o Albiano Médio- Inferior.

Os reservatorios turbiditicos do Membro Ilhabela tém ocorréncia intercalada com pelitos
de aguas profundas da Formacao Itajai-Acu. Essas rochas funcionam como reservatorios

para os campos de Merluza, Lagosta e Mexilhao.

Além dos reservatorios citados, outras unidades litoestratigraficas compoem reservatorios
siliciclasticos, como os arenitos das Formacoes Santos e Juréia e os arenitos turbiditicos
do Paleoceno, Eoceno e Oligoceno da Formacao Marambaia, que sao reservatoérios para os

campos de Oliva, Atlanta e Batna.

1.4 Sobre a Pesquisa

1.4.1 Objetivo

O principal objetivo desta pesquisa ¢ a obtencao do contetido de carbono organico total
(COT) a partir de perfis geofisicos de pogos, valendo-se de algoritmos de aprendizado de
maquina (AM) e apods, fazer um estudo comparativo, ressaltando as vantagens e desvantagens

de cada algoritmo utilizado.

1.4.2 Base de Dados

A base de dados utilizada neste estudo foi cedida pela Agéncia Nacional do Petréleo, Gés
Natural e Biocombustiveis (ANP) e contam com dados de perfis geofisicos de pogos e dados
geoquimicos. Os dados de perfilagem sao compostos por 12 pocos no formato .dlis, com
a suite de curvas Resistividade Indutiva Profunda (ILD, em Q.m); Raios Gama (GR, em
unidades API); Densidade (py, em g/cm?); Porosidade Neutronica (¢y, em %) e Sonico (At,
em us/pé), entre outros que nao foram utilizados aqui, como a curva de caliper, por exemplo.

Os dados de geoquimica consistem em uma planilha no formato .zlsx com dados coletados
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em amostras de calha, testemunho lateral, pontual e intervalar. Estes dados consistem em
medidas de COT (%), Residuo insolavel (%), S1-Hidrocarbonetos livres (mg HC/g rocha),
S2-Hidrocarbonetos liberados (mg HC/g rocha), S3-CO2 liberado (mg CO2/g rocha), Tem-
peratura maxima (°C), Indice de hidrogénio S2/COT (mg HC/g COT) e Indice de oxigénio
S3/COT (mg CO2/g COT). Dentre os dados geoquimicos disponiveis, apenas o COT foi
utilizado. Dos 12 pocos disponiveis, apenas 10 possuem dados de COT, formando uma base
de dados com 817 medidas de COT. Dados advindos de 9 destes pogos foram utilizados na
etapa de treinamento e validacao dos algoritmos, formando um total de 730 medidas. O
poco teste (poco “cego”’) continha 87 medidas de COT e foi utilizado para comparacgao dos
ajustes das curvas dadas pelos algoritmos em dados nao processados a priori pelos mesmos.
Os outros 2 pocos sem dados de COT foram utilizados para avaliar o poder preditivo dos
algoritmos de aprendizado de maquina (apoés treinados, validados e testados) na auséncia de

tais medidas.

Dados de COT medidos em calhas intervalares foram descartados, por apresentarem
um Tnico valor médio de COT dentro de um volume muito grande de rocha. O escopo do
trabalho é estabelecer relagoes entre medidas pontuais do COT com os respectivos valores dos
perfis geofisicos naquela profundidade especifica; assim sendo; utilizou-se apenas os dados de
COT medidos em calhas pontuais (de onde veio o maior volume de dados) e alguns poucos

medidos em amostras laterais de rochas e testemunhos pontuais.

As proporgoes litologicas onde ha dados de COT, no conjunto de treinamento e no pogo
“cego”, estao representadas respectivamente pelas Figuras 1.4 e 1.5 a seguir. Em termos
de medidas de COT realizadas nas litologias de marga e calcilutito, as proporcoes entre
o conjunto de treinamento e o poco teste sao semelhantes. J4 em relacao a arenitos e
calcarenitos, ha relativamente mais dados de COT medidos nestas litologias no poco teste
que nos de treinamento. Folhelhos e arenitos sao as litologias onde mais se tem valores
medidos de COT, compondo juntos 73 % dos dados de treinamento e quase 67 % do poco

teste.

Na Figura 1.6 esta representado o mapa da regiao trabalhada, com as localizacoes e nome
dos pocos, bem como a discriminacao entre aqueles que foram utilizados para treinamento
e validacao (circulos verdes), teste (circulo vermelho), além de dois outros pogos sem dados
de COT (circulos azuis). Apenas o pogo 1-BRSA-211-RJS faz parte do Campo de Urugua,

enquanto todos os outros fazem parte do Campo de Tambuaté.
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Figura 1.4: Gréfico exibindo as proporcoes litologicas para os dados de treinamento,
onde ha valores de COT medido. Folhelhos e arenitos compoem 73 % das
litologias onde foi medido o contetido de COT.
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Figura 1.5: Gréafico exibindo as proporgoes litolégicas para os dados do pogo teste, onde
ha valores de COT medido. Folhelhos e arenitos compoem quase 67 % das
litologias onde foi medido o contetdo de COT.
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O sumaério executivo externo da ANP de 28/07/2011, afirma que o Campo de Tambuata
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possui area de 738 km? e é oriundo da “Rodada Zero”, localizado a aproximadamente 170
km do litoral do Rio de Janeiro, em lamina d’agua entre 1050 e 1750 m. Foi descoberto
pelo pogo 1-RJS-539 (localizado também no mapa) em agosto de 1999 e, até o momento,
foram perfurados um total de treze pocos dentro de suas adjacéncias. Os reservatorios
do Campo de Tambuata estao representados por arenitos de idade Eoceno Inferior (Fm.
Marambaia), Campaniano e Santoniano (Fm. Itajai-A¢u/Mb. Ilha Bela) e Albiano Superior
(Fm. Itanhaém). Os hidrocarbonetos encontrados na area campo sdo de origem lacustre,

gerados em sedimentos finos da Fm. Guaratiba.

Os reservatorios do campo de Urugué sao formados principalmente por arenitos da For-
magao Itajai-Acu, gerados através de sistemas turbiditicos com idades que variam do tura-

niano ao campaniano e situam-se entre 4000 a 5000 metros abaixo do nivel do mar.
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Figura 1.6: Mapa da regido em estudo, exibindo a posicao dos pogos de treinamento e teste.
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1.4.3 Metodologia

Uma vez que os perfis geofisicos de cada poco vieram fragmentados em diversos arquivos
no formato .dlis, foi necessario escrever codigos em Python de modo que fosse feita a con-
catenacao desses varios intervalos em um s6. Primeiramente, estes pequenos intervalos de
perfis em formato .dlis foram transformados em arquivos no formato .las, que eram entao
lidos e trabalhados no Python. Isso foi alcancado plotando-se todos os fragmentos em cores
distintas, num tnico track. Uma selecao com base em anélise visual foi feita, comparando-se
os fragmentos de perfis plotados, com os perfis compostos ofertados pela ANP, para os pocos
em questao. Logo apos, foram concatenados, formando um perfil tinico da grandeza fisica
em questao em fungdo da profundidade (Figura 1.7). Em seguida, os perfis foram plota-
dos juntos aos dados de COT e das litologias, em funcao da profundidade. Finalmente, a

sequencia abaixo foi seguida como aplicacao metodologica:

1. Agrupamento dos dados de COT em dois grandes grupos, com base no seguinte critério
litologico:
I - Rochas argilosas: calcilutitos, margas e folhelhos.
IT - Rochas arenosas: arenitos e calcarenitos.
Obs.: Os dados de COT medidos nas demais litologias foram descartados, seja por
escassez, ou por serem dados medidos em rochas sem relevancia para esta pesquisa,
relativamente ao fato de nao serem rochas reservatério nem geradoras da bacia em

questao (diabasio e halita, por exemplo);

2. Remogao de valores de COT discrepantes (outliers)', e/ou inconsistentes, com base
em analise visual de vérios graficos de dispersao (cross-plots) plotados como matriz de

correlacdo (perfisx COT);

3. O algoritmo Maquina de vetores de Suporte (SVR) foi escolhido para fazer a selegao
da melhor combinacao de perfis na predicao de COT, servindo como etapa de selecao
de atributos (feature selection). Nesta fase, realizou-se combinagoes dos 5 perfis 2 a 2,
3 a3edadpara cada grupo (argilosas e arenosas), além de se utilizar cada um dos
perfis como dados de entrada, separadamente. Deste modo, foi utilizado o objeto k-fold
cross-validator da biblioteca sklearn do Python, para selegao dos hiperparametros (C

e ) Otimos;

4. A combinagao de perfis que retornou o menor erro quadratico médio (MSE) com os

L Outliers sao dados que se diferenciam drasticamente de todos os outros, sdo pontos fora da curva. Em
outras palavras, um outlier é um valor que foge da normalidade e que pode (e provavelmente ird) causar
anomalias nos resultados obtidos por meio de algoritmos.
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hiperparametros 6timos, foi utilizada como dados de entrada para o modelo de Re-
gressao Linear Multipla (RLM) e para o Floresta Aleatoria (RF), onde neste tltimo,
aplicou-se também validacao cruzada para selecao dos hiperparametros 6timo, etapa

esta nao necessaria a RLM, posto que nao possui hiperparametros;

5. Crossplots exibindo o Coeficiente de Correlagdo de Pearson (R) entre os valores de
COT medidos e os resultados das predigoes nas rochas argilosas e arenosas, além da
correlacao global (juntando os dois grupos), além de tabelas explorando os erros nas

fases de treinamento, validacao e no poco teste, para cada um dos algoritmos;

6. Por fim, os resultados foram apresentados como perfis de COT, gerados por cada
algoritmo, para todo o intervalo perfilado do poco teste onde houvesse arenitos, calca-
renitos, folhelhos, margas ou calcilutitos, no mesmo track dos dados de COT medidos.
Além disso, apresentou-se o resultado em dois pocos sem dados de COT, para efeito
de se avaliar e mostrar o objetivo final para o qual os algoritmos de AM se propoem:

predicao onde nao se tem dados da varidvel resposta.

O fluxograma exibido na Figura 1.8 ilustra os passos para a aplicacao dos algoritmos.
Estes passos foram aplicados separadamente nos dois grupos de rochas previamente separados
(rochas argilosas e arenosas) e quando aplicados no pogo teste, levou-se em consideracao
os mesmos grupos de rochas dos pocos de treinamento; ou seja; o algoritmo treinado nas
formacoes argilosas foi aplicado nas formagcoes argilosas do poco teste, analogamente para as
rochas arenosas, e o resultado das duas predicoes foi exibido em um perfil tinico para cada

algoritmo.
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Figura 1.7: Dados do poco teste, utilizado para avaliagdo dos algoritmos.
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Figura 1.8: Floxograma exibindo o passo-a-passo da metodologia aplicada.



Rochas geradoras

Uma rocha geradora de petréleo ¢ definida como qualquer rocha com capacidade de gerar e
expelir quantidade suficiente de hidrocarbonetos para formacao e acumulacao de petroleo,
na forma de 6leo ou gés. Na verdade, qualquer rocha que contenha matéria organica (MO)
produz hidrocarbonetos. No entanto, uma rocha com potencial para geracao de hidrocar-
bonetos é aquela que se apresenta em estado imaturo de geracao de petroleo em seu estado
natural, mas é capaz de liberar quantidades significativas quando seu grau de maturacao é
“acelerado”, ao ser submetida a processos de hidropirolizagao. Uma rocha geradora matura
ou efetiva é caracterizada por apresentar petréleo formado e expulso para um reservatorio,
ativo ou inativo (Hunt, 1995). Tais rochas sdao, em sua maioria, rochas com granulagao fina

e ricas em matéria organica, tais como: folhelhos, calcilutitos, siltitos ou margas.

Os mecanismos pelos quais gas e 6leo sao formados variam de bacia para bacia, depen-
dendo do tipo e abundéancia da matéria organica, facies sedimentares, tectonica e condigoes
fisicas e quimicas do paleoambiente deposicional, por exemplo. O modelo genérico que

explica o processo de geracao é bastante simples, contudo.

Sao trés os fatores que qualificam e quantificam o potencial gerador de uma rocha fonte:
seu volume, a porcentagem de matéria organica em massa e sua maturidade termal. O
volume é uma funcao da espessura e da area de extensao da rocha geradora e esta diretamente
relacionado com a quantidade de matéria organica da rocha. Logo, quanto maior o volume
da rocha fonte, uma maior quantidade de matéria organica poderd gerar um maior volume

de hidrocarbonetos, seja ele gas ou 6leo.

31
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2.1 Teor de Carbono Organico Total

Em funcao das caracteristicas geoquimicas necessarias para avaliar um sedimento como sendo
de uma rocha geradora de hidrocarbonetos, a quantificacao da matéria organica se apresenta
como o primeiro parametro analisado. A quantidade de matéria organica é medida através do
teor de carbono organico total (COT), expresso na forma de percentual em relagao ao extrato
seco, que reflete as condi¢oes de producao e preservagao no ambiente deposicional (Espitalie
et al., 1977), (Milner, 1982). A quantidade de matéria organica presente nos sedimentos ou
rochas inclui tanto a matéria organica insolivel, denominada de querogénio, como a matéria

organica soltivel em solventes organicos, denominada de betume (Kvenvolden, 2006).

O procedimento experimental consiste inicialmente em tratar a amostra pulverizada
com acido cloridrico a fim de se liberar o carbono inorganico (na forma de carbonato) e,
apos, medir a quantidade de C'Oy gerada quando a amostra é submetida ao processo de
combustao. Os valores médios de COT para folhelhos geradores de hidrocarbonetos sao de
2,0 % (em massa). No entanto, segundo Tissot ¢ Welte (1984), o valor minimo aceitavel de
COT para que uma rocha seja considerada como potencialmente geradora de petroleo é de
1 % para folhelhos e 0,5 % para carbonatos. Apesar do carbono organico estar associado
majoritariamente a folhelhos ou folhelhos siltosos, pode também estar presente em rochas

relativamente “limpas”, como siltitos, arenitos e carbonatos (Crain, 2002).

Tabela 2.1: Avaliagdo da qualidade de Rochas Geradoras através do COT. Fonte: Peters e
Cassa (1994).

COT (%) Potencial de Geracao de Hidrocarbonetos
< 0,9 Nenhum
0,5 Pobre
1-2 Razoéavel
2-95 Bom
> 95 Excelente

2.2 Predicao de COT através de Perfis Geofisicos

Relagoes entre COT e dados petrofisicos, que incluem os perfis GR, py, At, ¢n e ILD, foram
tratadas por Schmoker (1979), Fertl et al. (1980), Schmoker (1981), Meyer e Nederlof (1984),
Fertl, Chilingar et al. (1988), Herron et al. (1988), Passey et al. (1990) e Bessereau et al.
(1991). Assim sendo, os perfis acima mencionados, além de serem utilizados para inferirem

na fisica das rochas, podem ser utilizados para informar ao geocientista sobre a geoquimica
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das mesmas. Estes dados serao utilizados como dados de entrada para a estimativa dos

valores de COT, tanto das rochas geradoras quanto das rochas reservatorio, para as rochas
da Bacia de Santos, ES.



Aprendizado de Maquina (AM)

Um eminente estatistico, George E.P. Box, escreveu em seu livro Empirical Model Building
and Response Surfaces: “Essencialmente, todos os modelos (estatisticos) estao errados, mas
alguns sao tteis”. Modelos estatisticos sao uma descricao de um fendémeno real, utilizando-se

de conceitos matematicos; e como tal, eles sao apenas uma simplificacao da realidade.

A Teoria do Aprendizado Estatistico se refere a um vasto conjunto de ferramentas para
a compreensao de dados. Estas ferramentas podem ser classificadas como supervisionadas e
nao supervisionadas, de modo que a maior parte dos modelos de aprendizado de maquina
estao na categoria dos supervisionados. A aprendizagem nao supervisionada nos permite
abordar problemas com pouca ou nenhuma ideia do que esperar nos resultados, de modo
que nao temos saidas rotuladas a priori. Um exemplo é o agrupamento dos dados com base
em relacoes entre as varidveis. Além disso, também pode ser usada para reduzir o nimero

de dimensoes em um conjunto de dados, ou ainda na deteccao de tendéncias.

Em AM supervisionado, algoritmos sao utilizados para induzir modelos preditivos por
meio da observa¢ao de um conjunto de objetos rotulados (Von Luxburg e Scholkopf, 2011),
tipicamente referenciado como conjunto de treinamento. Os rotulos contidos em tal conjunto
correspondem a classes ou valores obtidos por alguma funcao desconhecida. Desse modo, um
algoritmo de classificagao buscara produzir um classificador capaz de generalizar as informa-
coes contidas no conjunto de treinamento, com a finalidade de classificar, posteriormente,

objetos cujo rétulo seja desconhecido.

Formalmente, um conjunto de dados de treinamento pode ser definido como uma colecao
de tuplas {(x;,y;)}_,, onde, em cada tupla, z; indica um vetor descrito por m caracteristicas

e y; indica o rotulo correspondente a z;. Quando os valores de y; sao definidos por uma

34
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quantidade limitada de valores discretos, tem-se um problema de classificacao. Quando tais

valores sdo continuos (foco desta pesquisa), tem-se um problema de regressao.

A seguir, serao apresentados os algoritmos aqui utilizados, descrevendo-se de maneira

sucinta a matematica e os parametros empregados na construcao de cada um deles.

3.1 Maquina de Vetores de Suporte

O algoritimo Maquina de Vetores de Suporte (SVM, do inglés Support Vector Machine) é uma
generalizacao nao-linear do algoritmo Generalized Portrait, desenvolvido na Rissia nos anos
sessenta (Vapnik, 1963; Vapnik e Chervonenkis, 1964). Assim sendo, esta firmemente alicer-
¢ado no quadro de aprendizado da estatistica teorica, ou teoria VC (Vapnik-Chervonenkis),
que foi desenvolvida ao longo das tltimas trés décadas por Vapnik e Chervonenkis (1974),
Vapnik (1982), Cortes e Vapnik (1995).

Em suma, a teoria VC' é caracterizada por propriedades de aprendizado de maquina que
lhe permite generalizar bem em dados fora do conjunto de treinamento. A teoria foi original-
mente desenvolvida com base em um problema de biparticao separavel, nos Laboratorios AT
& T Bell. O SVM implementa um algoritmo de aprendizado ttil para reconhecer padroes

sutis em conjuntos de dados complexos.

O SVM pode ser utilizado tanto para resolver problemas de classificagao (variavel alvo
categorica), quanto para problemas de regressao (variavel alvo continua). Em problemas de
classificagao, é comum utilizar-se a notacdo SVC (Support Vector Classification), ao passo
que em problemas de regressdo, ¢ comum utilizar-se a notacao SVR (Support Vector Regres-
sion). Uma vez que a variavel alvo deste estudo é continua, utilizaremos a notagdo SVR

para fazer referéncia ao algoritmo SVM daqui em diante.

Como nao sao conhecidas as nao-linearidades presentes e a complexidade intrinseca da
maior parte dos problemas, os algoritmos de otimizacao e as ferramentas estatisticas utili-
zadas para a selecao de modelos podem induzir ao uso de algoritmos com baixa capacidade

de generalizagao. Sendo assim, as principais vantagens do SVR em suas aplicacoes sao:

e Elevada capacidade de generalizacdo, evitando o sobreajuste’;

e Robustez em grandes dimensoes, possibilitando aplicacao de SVRs em espacos de ca-

racteristicas de grandes dimensoes;

!Ocorre quando o algoritmo performa muito bem no conjunto de treinamento, mas ndo é capaz de
performar bem em dados novos; ou seja; o modelo perde a capacidade de generalizacao.
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e Convexidade da fungao objetivo, o que implica na otimizagao de uma funcao quadra-

tica; ou seja; que possui apenas um minimo;

e Teoria bem estabelecida dentro da Matemaética e Estatistica, posto que foi desenvolvida

por cientistas destas areas.

Uma das principais caracteristicas do SVR é que, em vez de minimizar o erro no con-
junto de treinamento, tenta minimizar o erro generalizado associado, a fim de obter um
“desempenho generalizado". FEste erro de generalizacao associado é a combinacao do erro
de treinamento e um termo de regularizacao, que controla a complexidade do espaco de

hipoteses.

Ao contrario do SVC, o SVR propoe determinar um hiperplano 6timo em que as amostras
de treinamento estejam tao proximas quanto possivel, nao importando em qual dos lados
da superficie os pontos se localizam e sim que a distancia para a superficie seja a minima
possivel. Porém, mesmo com propositos opostos, ambos buscam estabelecer uma funcao com

maxima capacidade de generalizagdo (Lima et al., 2004).

O objetivo do SVR é encontrar uma funcdo f () , com uma margem de erro caracterizada
pelo intervalo [y; — e, y; + €], onde, desvios sao permitidos desde que ndo ultrapassem a
margem especificada. Assim, seja x; € RP, ¢ = 1,2,...,n e um vetor y € R", e-SVR, e

assumindo fun¢oes da forma f(Z) = (W - &) + b, as seguinte restri¢des devem ser satisfeitas:

(3.1)
yi+e> (W) +b= (W -¥)+b—y; <e¢

Uma vez que a funcdo f(Z) deve satisfazer as restri¢oes de erro |f(7;) — y;| < ¢, para

todo i = 1,2, ...,n, resolve-se o problema de otimizacao em sua forma primal como:

1
min—||1U||2
2

sujeito a y; — (W-a;) —b<e (3.2)

onde W € R" e b € R sao as incognitas do problema.

Este problema supoe a existéncia de uma funcao f(Z) que aproxima todos os pares

(73,y;) com uma precisdo € que deve ser especificada a priori. No entanto, nem sempre é



Aprendizado de Maquina (AM) 37

possivel garantir que isto ocorra, visto que existem pontos que poderao violar tais restrigoes.
Assim, introduz-se uma fungao, conhecida como fun¢ao de perda (loss function), de modo
que seja possivel empreender variaveis de folgas (slack variables) ndo-negativas (&; e &), cuja
finalidade ¢ penalizar dados que se situem fora da margem |f(z;) — y;| < e. Considerando
essa funcao é possivel trabalhar com um namero limitado de erros, que em outras condigoes

tornariam o problema de otimizagao inviavel (Dias, 2007).

A funcao de perda, denominada ¢ — Insensitive, é descrita por:

{|f|a =0, sefg<e 3

€], = |€| —e, caso contrario.

A Figura 3.1 mostra a representacao grafica da situagdo proposta pela funcao (3.3) na
qual apenas os pontos localizados fora da regiao tracejada contribuem para o valor da fungao

de custo.

Figura 3.1: Smola e Sclkopf (2004)

As variaveis de folga &; e £ estao associadas aos dados que se situam fora das margens,
tanto da margem inferior quanto da superior. Assim, pode-se reescrever o problema primal

como sendo:
1 - )
win 3 | +C D6+ &) (3.4)
i=1

sujeito a y; — (W-7;) —b<e+¢
(W-75) +b—y < e+ (3.5)
£, >0, Vi=1,...,n,
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onde W € R" e b € R sao as incégnitas do problema e C é denominada constante de
regulariza¢do, pois faz o balango entre a funcdo de minimizagdo e a margem (valor dos
desvios), de modo que, desvios maiores que ¢ sdo tolerados, e desta forma, sendo tolerados
erros. Os pontos entre as margens (—e e +¢) nao sofrem esta penalizagao, apenas os valores

fora das margens sao penalizados, conforme a funcao de perda ¢ — Insensitive (Smola e
Sclkopf, 2004).

Para resolver o problema de otimizacao apresentado em 3.4, sujeito as restricoes em
3.5, o modelo primal é expresso em sua forma dual, por meio da funcao de Lagrange, pro-
porcionando assim eficiéncia e flexibilidade ao algoritmo. Assim, segundo Smola e Sclkopft
(2004), para transformar a Equacao 3.4 (forma primal) na formulacao dual, sdo introduzidos

Multiplicadores de Lagrange nao negativos, resultando em:

n

1 n
Li=gal® +C Y _(&+&) =Y (o +ai€)

=1 =1

—Z/\ (e+& —yi + (W.7;) + b) (3.6)

Em que L é a funcao de Lagrange e \;, \], o;, a; sao os Multiplicadores de Lagrange
(Smola e Sclkopf, 2004). Para encontrar a solugdo 6tima, é necessario minimizar a funcio de
*

Lagrange, realizando a maximizacao dos seus multiplicadores (A;, A}, a;, &

) e minimizagao
de i e b (Chamasemani e Singh, 2011), resultando no problema de otimizacdo. Assim,

chega-se a formulacao apresentada abaixo em sua forma dual (Gunn et al., 1998):

n

min _% SO o — ey — ) wia) —e Y+ al) + Y wlai+al)  (37)

i=1 j=1 =1 i=1

Z(ai—af):(), Vi=1,---,n
i=1
a;,a; €10, C]

sujeito a

A computacao de b e w pode ser realizada explorando as chamadas condi¢oes de Karush-
Kuhn-Tucker (KKT) (Karush, 1939), que sao condicoes utilizadas na solugao de problemas
computacionais nao-lineares. Tais condi¢oes afirmam que no ponto de solucao 6tima do pro-
blema de otimizagao, o produto interno entre variaveis duais e as restricoes deve desaparecer.

Assim, adaptando para o problema do SVR:
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aile +& —y + (W.a;) +b) =0, Vi=1,--+n, (3.9)
ai(e+ & — vy + (Wa;) +b) =0, Vi=1,---n, (3.10)
(C — ;)& = 0, Vi=1,---,n, (3.11)

(C—ai)é =0, Vi=1,---,n, (3.12)

aaf =0, Vi=1,---,n, (3.13)

&&E =0, Vi=1,---,n (3.14)

Pela equacao 3.13, observa-se que nao é possivel a existéncia de um conjunto de variaveis

duais «; e o, em que ambos os valores sejam nao nulos.

Das relagoes 3.9 e 3.10, obtém-se que apenas os pontos de treinamento em que |f(z;) —
y;| > € estdo associados aos multiplicadores de Lagrange nao nulos. Tais pontos estdo
localizados sobre as margens +¢c e -¢ ou fora da regiao delimitada. Estes valores sao os
unicos a serem utilizados no calculo do vetor dos pesos w e por isso sao chamados de vetores

suporte.

Das condigoes 3.11 e 3.12, obtém-se que, os vetores suportes cujo a; = C ou o = C,
tém varidveis de folga respectivamente ¢; e £, nao nulas, caracterizando pontos localizados

fora das margens, relacionados a erros associados ao modelo.

O vetor de pesos pode entao ser calculado pela expressao (Gunn et al., 1998):

= (o — ) (3.15)

F@) = (o —af)(@ - 7) +b (3.16)

1
b* = —5(117*, (2 + 2%)) (3.17)

em que T, e T, sao quaisquer vetores suporte de cada classe, satisfazendo a,., a, > 0.

O SVR pode ser utilizado tanto para ajustes lineares quanto para ajustes nao lineares.

No 1ltimo caso, é necessario o mapeamento (¢) dos dados (conjunto de treinamento) do
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seu espaco original para o espaco de caracteristicas (feature space), de maior dimensao.
Este procedimento é feito através de fungoes kernel (nicleo), de modo que,a tnica coisa
necessaria € o produto escalar dos pontos do conjunto de dados. Segundo (Gunn et al.,
1998), para obter o produto escalar dos pontos, sao utilizadas fun¢des que permitem calcular

este procedimento. Essas fungoes sao chamadas de funcoes Kernel.

Uma funcao é dita ser uma funcao Kernel, se ela satisfaz as condigoes estabelecidas
pelo Teorema de Mercer (Carvalho, 2005). Assim, seja K uma matriz positiva definida, o

Teorema de Mercer afirma que K é funcao uma funcao Kernel, se a matriz K é obtida por:

K = K;; = K(&, 7)) (3.18)

Nao se pode dizer que uma funcao Kernel é melhor que outra. O desempenho de uma
funcao vai depender do tipo de banco de dados utilizado na aplicacao. Sendo assim, é possivel
testar diversos tipos de Kernel a fim de encontrar aquela que melhor se adapte ao problema
estudado (Nguyen et al., 2006).

Com a aplicacao da funcao Kernel no problema de otimizagao demonstrado na Equagao
3.7, tem-se (Basak et al., 2007):

min —% Z Z(ai —aj ) (o — af) K (73, 75) — 52(% +af)+ Zyi(ai +af)  (3.19)

i=1 j=1 i=1 i=1

Deste modo, o calculo do vetor dos pesos (W) é redefinido:

W= yi(a; + af).() (3.20)
i=1
Enquanto isso, o calculo do viés é reformulado para:

1
b* = —§(ai —af).k(zy, T5) (3.21)

Que, conforme Smola e Sclkopf (2004), resulta na seguinte funcao de regressao da SVR para

dados nao lineares: :

F@) = (i — a}) k(7 7) + b (3.22)



Aprendizado de Maquina (AM) 41

Na predicao do COT a partir dos perfis, utilizando a SVR, a camada de entrada consiste
nos perfis geofisicos, a camada escondida consiste nas funcao do Kernel, e a camada de
salda consiste nos resultados da predigao do COT. A figura 3.2 abaixo mostra o diagrama
esquematico do processo acima citado, quando utilizados os 5 perfis para o treinamento.
Primeiramente, os dados dos perfis (7;) sdo projetados em um espago de caracteristicas
multidimensional (i.e., espago de Hilbert), através de uma func¢do nao-linear ¢(;); assim, um
problema linear ou nao linear é transformado em uma estrutura multidimensional no espaco
de caracteristicas, com uma funcao de decisao de regressao do hiperplano. Finalmente os

valores de COT sao gerados.

Camada de entrada

Camada escondida

Camada de saida F(x)

Figura 3.2: Diagrama esquemético da predicdo de
COT a partir dos 5 perfis, utilizando o
algoritmo SVR.

A fungao kernel utilizada neste trabalho sera a Fungao de Base Radial (RBF, do inglés

Radial Basis Function). Esta funcao é descrita matematicamente como segue:

i .
K&, &) =e o2 =¢ Il (3.23)
Ao treinar o algoritimo SVR com o kernel RBF, dois parametros devem ser considerados:
C e . O parametro C, comum a todos os kernels SVM, negocia os erros de classificacao dos
exemplos no treinamento com a simplicidade da superficie de decisao. Um C' baixo facilita a
superficie de decisao, enquanto um C' alto visa classificar todos os exemplos de treinamento

corretamente. O parametro v define quanta influéncia um tnico exemplo de treinamento



Aprendizado de Maquina (AM) 42

tem. Quanto maior o valor de v, mais préoximos devem ser outros exemplos, de modo que

sejam afetados.

3.2 Regressao Linear Multipla

A analise de regressio foi desenvolvida por Sir Francis Galton no final do século XIX. E um
método estatistico que utiliza a relacao entre duas ou mais variaveis quantitativas, de modo
que uma, variavel resposta ou resultado possa ser predita a partir de outra, ou outras. Esta
metodologia é amplamente utilizada no mundo dos negdcios, em ciéncias comportamentais

e sociais, ciéncias bioldgicas, e muitas outra disciplinas (Neter et al., 1996).

O modelo de regressao linear miltipla (RLM) ¢ um dos métodos estatisticos mais uti-
lizados entre todos (Neter et al., 1996). Deve ser aplicada quando apenas uma variavel
regressora nao é capaz de explicar totalmente o fendmeno estudado, devendo-se portanto,

introduzir no modelo outras variaveis dependentes, de modo que:

Y=o+ a1 X;1 + as X+ ...+ Ozp_lXi7p_1 + €, 1 € N*, (324)

é chamado modelo de regressao linear maltipla com p—1 variaveis regressoras; onde ag, oy, Qo
...ap,_1 representam os coeficientes de regressdo (ap ¢ também chamado de intercepto). A
funcao Y; no modelo linear miltiplo ¢ uma superficie de resposta, e descreve um hiperplano

no espaco p-dimensional das variaveis de entrada Xj;.

Emprega-se esta técnica em problemas cuja relagao ente as varidveis explicativas e a
dependente ¢é linear. Para achar a solugao, é comum utilizar o método dos minimos quadra-
dos ordinarios (MMQ). Este método ¢ uma técnica de otimizacao mateméatica que procura
encontrar o melhor ajuste para um conjunto de dados, buscando minimizar a soma dos qua-
drados dos residuos (diferenga entre valor observado e estimado). Esta técnica sera melhor

discutida adiante.

3.2.1 Ajuste de curvas pelo Método dos Minimos Quadrados

O método dos minimos quadrados ordinarios (MMQ) é um método de ajuste de pontos a
uma reta, e se baseia em que a reta resultante do ajuste seja tal que a soma dos quadrados
das distancias verticais dos pontos a reta seja minima. Esta reta recebe o nome de retas dos

minimos quadrados, reta de regressao, ou reta de regressao estimada.

Seja e; o residuo ou desvio que a regressao linear obtém no ponto i, entao:
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e; =Y, —Y; (3.25)

onde Y; é o valor observado e ffz é o melhor valor estimado pela regressao linear. Assim,
segundo Neter et al. (1996), o MMQ requer que consideremos a soma dos quadrados dos n

desvios. Tal critério é denotado por Q:

3
3

Q==Y (vi- V> (3.26)

i=1 =1

Pra o caso de regressao linear com p — 1 variaveis regressoras (3.24) e escrevendo de maneira

diferencial em relacao aos coeficientes, temos:

a n
87520 - _9 E Y —ap— a1 Xy — aoXio — .. — a1 X 1]
aQ .
_(9041 = -2 E Yi—ap— a1 X — aaXip — .. — 1 Xip 1] Xan
0Q -

\ _(90zj = -2 ;_1 Yi—ap — a1 X — aaXp — oo — ap 1 X p 1| X

com j = 0,1,2,...,p. Ap0s igualar as derivadas a zero para obter os “pontos criticos” e

rearruma-las, obtém-se o sistema de equacoes normais:

HOéo+OélzX21+OZQZXzz+ oy 1ZX,p 1—ZY
aOZle‘i‘OélZXll"_aQZXﬂXzZ"i‘ o, 1ZX11sz 1—ZX11Y

O‘OZXZ;D 1+alzsz 1X1+a22X,p 1X2+ +ap 12 ip—1 — ZXi,p—lyg
i=1

Resolvendo-se este sistema de equacoes encontra-se os coeficientes g, a, ...ap—1, das varia-

veis regressoras.

Nota: Assume-se que o erro (e;) tem distribui¢do normal (Gaussiana), com média zero e
varidncia o constante; ou seja; erro ~ N(0, 02), e que valores extremos outliers sao raros,

mas ainda assim podem ocorrer. O método de ajuste por MMQ possui alta sensibilidade



Aprendizado de Maquina (AM) 44

de valores extremos. Estes pontos extremos possuem grande influéncia no ajuste porque ao
se elevar os residuos ou quadrado a magnitude do efeito é potencializada. Para minimizar a

influéncia de outliers, pode-se ajustar os dados por regressao linear robusta.

3.3 Floresta Aleatoéria

Algoritmos de Floresta Aleatoria (RF, do inglés Random Forests) sdo métodos de apren-
dizado em conjunto, aplicados tanto para classificacao, quanto regressao, além de outras
tarefas que operam na construcao de uma multiplicidade de &drvores de decisao no momento
do treinamento e gerando a classe que é o modo das classes (classificacdo) ou predigdo média
(regressao) das arvores individuais (Ho, 1995; Barandiaran, 1998). Algoritmos de RF corri-
gem o “habito” de sobreajustes (overfitting) do seu conjunto de treinamento, muito comum

nos algoritmos de Arvores de Decisao (decision trees).

O primeiro algoritmo de Floresta Aleatoria foi criado por Ho (1995), usando o método
do subespaco aleatorio, apresentado por (Barandiaran, 1998), que na formulacao de Ho
¢ uma maneira de implementar a abordagem de “discriminacao estocéastica” a classificacao,
proposta por Eugene Kleinberg (Kleinberg, 1990; Kleinberg et al., 1996). Foi posteriormente
aprimorada por Breiman (2001), com base na combinagao de um grande conjunto de arvores

de decisao.

Nos algoritmos de arvore padroes, cada no é dividido usando a melhor divisao entre todas
as variaveis. No algoritmo de RF, cada n6 ¢ dividido usando o melhor entre um sub-conjunto
de preditores escolhidos aleatoriamente nesse n6. Esta estratégia um tanto quanto contra-
intuitiva, acaba por performar muito bem em comparacao com muitos outros classificadores,
incluindo anéalise discriminante, SVM e até mesmo redes neurais, além de ser robusta contra
sobreajuste (Breiman, 2001). Além disso, é muito facil de usar, no sentido de que possui
apenas dois parametros principais: o ntimero de varidveis no subconjunto aleatério em cada
n6 e o nimero de arvores na floresta, e geralmente nao é muito sensivel aos seus valores. O

algoritimo RF (tanto para classificagdo quanto para regressao) funciona como segue:

1. Extrai-se n conjuntos de amostras Bootstrap * do dado original.

2. Para cada um dos conjuntos de amostras Bootstrap, uma arvore de classificagao ou
regressao podada é construida, com a seguinte modificacao: em cada nd, ao invés

de escolher a melhor divisao entre todos os preditores, h amostras de varidveis sao

?Na literatura estatistica, o método bootstrap de amostragem remonta ao trabalho de Efron (1982).
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selecionadas aleatoriamente e a melhor divisao é escolhida entre elas, onde n é o niimero

de arvores na floresta e h é o nimero de atributos utilizados para construir cada arvore.

3. Dados novos (chamados de out-of-bag) sdo preditos pela média das predigdes das n
arvores e sao utilizados para estimar uma taxa de erro, chamada estimativa de erro
out-of-bag (ERRoop), numa técnica similar ao método de validagao cruzada leave-
one-out, mas sem nenhum custo computacional extra. Este erro é calculado como

segue:

i. Em cada iteracao Bootstrap, os elementos out-of-bag sao preditos pela arvore

construida, utilizando-se a amostra Bootstrap X; ;

ii. para o i-ésimo elemento (y;) do conjunto de dado de treinamento X, todas as
arvores sao consideradas, nas quais o i-ésimo elemento é out-of-bag. Na média,
cada elemento de X é out-of-bag em 36 % das n iteracoes. Com base nas arvores

aleatorias, uma previsao agregada goop €é desenvolvida. A estimativa do erro

n

out-of-bag é computada como: ERRpop = (1/n) Z[yl — goos(Xi)*.
i=1
A explicacao para a quantidade de 36 % de dados deixados de fora do treinamento

(out-of-bag), advém da probabilidade de que em ¢ sele¢oes aleatorias e com repo-
si¢ao, a probabilidade de um individuo nao ser selecionado nenhuma vez ¢ dada

por:

i=1 (3.27)
1
quando t — oo, (1 — Z)t —e '~ 0,367

Apesar do algoritmo RF possuir algumas dezenas de hiperparametros, os principais a

considerar e que foram utilizados neste trabalho sao:

e n: nimero de arvores na floresta. Quanto maior, melhor, mas também exigird mais
tempo de processamento. Além disso, observa-se que os resultados deixardao de me-
lhorar significativamente a partir de um ntmero critico de arvores. O ideal é comegar
com um nimero de arvores 10 vezes maior que o ntimero de variaveis (atributos) e ir

ajustando a medida em que se ajusta os outros hiperparametros.

e m: representa a profundidade de cada arvore na floresta. Quanto mais profunda
a arvore, mais divisoes ela terd e, consequentemente, também serd capturada mais

informacao sobre os dados.
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e [: nimero minimo de amostras necessarias para estar em um né da arvore. Um ponto
de divisao em qualquer profundidade so6 serd considerado se deixar pelo menos “I”
amostras de treinamento em cada um dos ramos esquerdo e direito. Isso pode ter o

efeito de suavizar o modelo, especialmente em regressao.

e s: niimero minimo de amostras necessarias para dividir um n6 interno. Pode variar de

uma até todas as amostras em cada no.

e h: namero de atributos (variaveis) a serem considerados ao procurar a melhor divisao
(n6) para cada arvore. Quando se tem poucos preditores relevantes, aumentar o valor
de h geralmente melhora o desempenho do modelo, pois aumenta-se a chance de va-
ridveis com assinaturas mais relevantes serem consideradas em cada n6. No entanto,
se ha muitos preditores relevantes, um menor valor de h talvez performe melhor, pois
aumenta a diversidade das arvores individuais, que é uma das principais caracteristica

do Floresta Aleatéria.

3.4 Pré-processamento

E comum e necessario que, antes da aplicacdo dos algoritmos, se faca um trabalho de se-
lecao dos dados na fase de pré-processamento. Nesta fase, organiza-se os dados e aplica-se
transformagoes nao lineares (logaritmica, inversa, etc) e/ou redimensionamentos (padroni-
zagao e normalizagao), quando necessarios. Tanto a padroniza¢do quanto a normalizagao
possuem o mesmo objetivo: redimensionar as varidveis, colocando-as na mesma ordem de
grandeza. Na padronizacao, a ideia é modificar a escala de um atributo, sem contudo alterar
sua distribuicao . Na normalizacao, subtrai-se os valores dos atributos da média e divide-os
pelo desvio padrao, tornando os dados maios ou menos normalmente distribuidos (média 0

e desvio padrdo 1).

De modo geral, os dados em sua forma bruta nao irao resultar na melhor performance
de um algoritmo, sendo necesséirio considerar caracteristicas relacionadas a dimensao do
conjunto de dados (niimero de observagoes e de preditores disponiveis), se a variavel resposta
é categorica ou continua, balanceada ou desbalanceada, simétrica ou assimétrica e se os
preditores sao continuos ou categoricos. Além disso, é necessario verificar se as variaveis sao
correlacionadas, se as escalas sao diferentes, presenca de valores faltantes e dados esparsos
(Kuhn e Johnson, 2013; Raschka e Mirjalili, 2017). Muitos elementos utilizados na funcao
objetivo dos algoritmos de AM, como o kernel RBF do SVM ou regularizagao L1 e L2 de

modelos lineares, assumem que todos os atributos estdo centrados em 0 e possuem variancia®

30 desvio padrao ¢ a raiz quadrada da variancia; ou seja; sdo proporcionais.
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de mesma ordem de grandeza. Deste modo, se um atributo possui variancia que ¢ algumas
ordens de magnitude maior que outro, pode dominar sobre a funcao objetivo e tornar o
estimador inapto a aprender corretamente a partir de outros atributos, o oposto do que seria
esperado. O algoritmo floresta aleatoria nao necessita destas transformacoes monotonicas

para uma boa convergéncia.

Nesta dissertagao, foi utilizado o método StardardScaler, da biblioteca sklearn. Este
método tras a média das distribuicoes das variaveis para 0 e o desvio padrao para 1, além
de normalizar os dados, fazendo com que cerca de 68% dos valores ficam entre -1 e 1. A
Figura 3.3 exibe os dados ndo padronizados (a) e os dados padronizados (b). E possivel ver
em (a) que as distribui¢des e as distancias relativas estdo muito divergentes. O perfil p,, por
exemplo, varia de 2 a 3 g/cm?®, ao passo que o GR passa dos 170, em unidades APT; ou seja;

sao numeros com quase duas ordens de grandeza de diferenca.

Nao padronizado

Padronizado [N(z =0, 0 =1)])

— A [usff — A [usif
GR (AP} GR (AP}
LOG 4 (ILD) O] o4 LOG 15 (ILD) (]
20 — pu[giem?] — pelgiem]
i [%6] dw [%6]
a3
15
02
10
05 I a1
oo J L-—— = — an = =
25 a 25 a0 Fis) 100 125 150 175 -4 -3 -2 -1 a 1 2 3 4

Figura 3.3: Em (a) estao representados os dados nao padronizados, ao passo que em (b) sdo
exibidos os dados padronizados, com cada varidvel assumindo média 0 e desvio
padrao 1.

3.4.1 Selegcao de Atributos

A selecao de atributos (SA) é um tema de pesquisa e desenvolvimento constante desde os
anos 70, nas areas de reconhecimento de padroes, aprendizado de méiquina e mineracao de
dados (Yu e Liu, 2003), representando um papel importante na etapa de pré-processamento.
Executar a selecao de atributos, permite, por exemplo, a ordenacao das varidveis segundo

algum critério de importancia, reducao da dimensionalidade do espago de busca de atributos,
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além da remocao de dados contendo ruidos, entre outras aplicacoes.

Medir o quao bom um determinado atributo é segundo um critério de avaliagao, ¢ uma
tarefa importante na SA. Em outras palavras, avaliar como ele interage com o algoritmo de
aprendizado. Essa interacao pode ser subdividida em, basicamente, trés abordagens (Kohavi,
John et al., 1997):

1. embedded, a qual ¢ embutida no proprio algoritmo de aprendizado;

2. filtro, a qual é utilizada para filtrar atributos durante um passo de pré-processamento,
sem levar em conta o algoritmo de aprendizado que utilizard esse subconjunto de

atributos, e

3. wrapper, a qual emprega o proprio algoritmo de aprendizado como uma “caixa preta”.

A técnica de SA utilizada nesta dissertagao foi um misto entre “forca bruta” e wrapper.
O termo forca bruta aqui, refere-se ao fato de que foram feitas combinagoes de N atributos
disponiveis, de modo a tentar achar o subconjunto de atributos que melhor se relacionasse
com os dados de COT. Assim, dados N atributos, é possivel fazer uma combinaciao de 2V
subconjuntos distintos de atributos. No entanto, este método ¢ impraticavel em conjuntos
de dados com grande niimero de observacoes e de atributos. Devido a pouca quantidade de
atributos utilizados nesta pesquisa (5 perfis geofisicos), bem como a relativamente pequena
quantidade de dados de COT, esta metodologia foi possivel ser empregada. Assim, ficou-se
com uma combinacio total de 32 (2°) subconjuntos disponiveis para serem avaliados. Para
realizar as combinagoes de atributos, foi empregado o algoritmo SVR; ou seja; aqui entra o

método wrapper.

O pseudo-codigo representado em Algorithm 1 foi aplicado em todos os subconjuntos de
forma iterativa, de modo que o subconjunto de atributos que retornou o menor MSE foi
selecionado. Um problema que surge é que o método wrapper é totalmente dependente do
algoritmo utilizado, de modo que os melhores atributos para o SVR podem nao ser para o
RF ou para a RLM; ou seja; ocorrera um enviesamento para o algoritmo SVR. Ainda assim,
para efeito de facilidade na comparacao final, os perfis mais representativos para o algoritmo

SVR foram também utilizados nos algoritmos RF e RLM.

3.5 Hiperparametros de algoritmos de aprendizagem

Um mesmo modelo de AM pode exigir diferentes restricdes, vetores de pesos ou taxas de

aprendizado, para generalizar padroes de dados diferentes. As restrigoes representadas por
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essas medidas sao chamadas de hiperparametros e precisam ser ajustadas para que o modelo
possa resolver da melhor maneira possivel o problema em questao. Assim, hiperparametros
controlam a complexidade (ou o equilibrio entre viés e variancia) do modelo ajustado. Em
outras palavras, hiperparametros de um algoritmo de AM sdo configuracdes externas ao
modelo, cujos valores nao podem ser estimados a partir dos dados, mas sim, sao definidos
manualmente (a priori) pelo usuario. No processo de otimizac¢ao, uma tupla de hiperpara-
metros produz um modelo ideal que minimiza uma funcao de perda predefinida em dados
independentes fornecidos (Claesen e De Moor, 2015). E usual fazer uso de validacdo cruzada

para estimar a performance e poder de generalizacao do modelo (Bergstra e Bengio, 2012).

Para o algoritmo SVR, os hiperparametros sao os valores C' e v (quando se utiliza o
kernel RBF), enquanto que os vetores suporte sdo os parametros (obtidos apés treinamento
do algoritmo). As notagoes n, m, [, s e h (definidas em 3.3), presentes no algoritmo de RF,
sdo seus hiperparametros, ao passo que as variaveis e os limites (thresholds) usados para
dividir cada n6 durante o treinamento, sao seus parametros. O MMQ utilizado para realizar
a regressao linear produz uma solucao de forma fechada, isto é, retorna de maneira direta
um unico resultado. Sendo assim, a regressao linear por MMQ nao possui hiperparametros,

possuindo apenas os parametros do modelo, que sdo os coeficientes da regressao (eq. 3.24).

Como os hiperparametros apresentam relagdo com a complexidade (flexibilidade) de um
modelo preditivo, escolhas inadequadas para o seu valor podem resultar, por exemplo, em
sobreajuste (overfitting) ou ainda subajuste (underfitting), o que leva a performances ruins

do modelo e diminui sua capacidade de generalizacao em dados nao vistos.

Logo abaixo, ¢ exibido o pseudo-c6digo utilizado na busca de hiperparametros 6timos do
algoritmo SVR, num processo chamado de validagao cruzada (cross-validation). O mesmo

pseudo-codigo foi utilizado para achar os hiperparametros 6timos do algoritmo RF.

e K fold é um objeto da biblioteca sklearn, utilizado para realizar validacao cruzada,
dividindo os dados de treinamento em subconjuntos (folds) de treino e teste, de modo
que em cada iteracao, um subconjunto serd utilizado para validacao e o restante para

treinamento, até que todos os folds tenham sido percorridos,

e cs e gammas sao listas que armazenam os valores dos hiperparametros C' e v, respec-

tivamente,
e g e f sao listas com valores fornecidos a priori para C' e v, respectivamente,

e vary; é uma lista onde serao armazenados os valores do erro quadratico médio em cada

iteracao,
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Algorithm 1 SVR

kf = KFold(n_ folds = 4)
MSE =[]
gamas = [ ]
cs = [ ]
g=1[]
f=1]
for v in g:
for ¢ in f:
var; = | |
for train;, test; in kf.split(z_norm, y):
svr = SVR(kernel=‘rbf’, C=c¢, gamma=-)
svr.fit(z__normltrain;],y [train;])
g = svr.predict(z_norm|test;])

RS 2
mse = ﬁj%@ (?JJ yj)
vary.append(mse)

MSE.append(vary)
gamas.append(7)
cs.append(c)

train; e test; sao indices que referenciam os valores de cada entrada e saida, nos

subconjuntos de treino e teste, respectivamente,
e © norm sao os dados de entrada ja normalizados e y sao os dados de saida,
e mse é o erro quadratico médio, e

e VM SFE éuma lista que recebe os valores médios dos erros quadraticos médios retornados

pela validagao cruzada nos subconjuntos.

3.6 Equilibrio entre viés e variancia

Determinados valores do hiperparametro irao implicar modelos mais simples, ao passo que
outros irao resultar em modelos mais complexos. De modo geral, modelos simples apre-
sentam varidncia baixa e viés (bias) alto; ou seja; sua fun¢ao estimada nao ird apresentar
modificagoes substanciais entre diferentes conjuntos de treinamento (apresenta poucos para-
metros estimados - baixa variancia), porém pode nao ser uma boa aproximagao para o padrao
presente nesses dados (viés alto). Por outro lado, modelos mais complexos apresentam vari-
ancia alta e viés baixo: sua funcao estimada pode ser composta por muitos parametros, de
modo que pequenas modificagoes no conjunto de treinamento podem implicar funcoes esti-

madas muito diferentes (varidncia alta). No entanto, para um conjunto de treinamento em



Aprendizado de Maquina (AM) 51

particular, tal funcao se aproxima muito bem do padrao presente nos dados e, dessa forma,
apresenta viés reduzido. Tais caracteristicas estao relacionadas a modelos que se ajustam
bem aos dados de treinamento, mas que apresentam desempenho ruim quando aplicados a

novas observagoes, ou seja, apresentam baixa capacidade de generalizacao (overfitting)

3.7 Meétricas para avaliacao de performance

A avaliacao da performance de um algoritmo de AM em um determinado conjunto de dados é
realizada por meio da mensuracao da qualidade dos ajustes em relacao a resposta de interesse
conhecida. Problemas de classificacao, regressao ou misto exigem métricas diferentes. Assim,
existe uma diversidade de técnicas de avaliacao de performance que variam de acordo com
o tipo de problema envolvido. Em problemas de regressao, ¢ comum utilizar as técnicas

empregadas & seguir.

3.7.1 Raiz do Erro Quadratico Médio

No contexto de regressao, o Erro Quadratico Médio (MSE - mean squared error) é a medida

utilizada com mais frequéncia, sendo definido matematicamente por:

1 ¢ 2
MSE = — i — i), 3.28
" ;:1 (v — ) (3.28)
onde y; representa o valor do COT observado (medido), g; é o valor do COT ajustado

(calculado) e n & o niumero de observagoes.

O MSE sera pequeno se as respostas preditas pelo modelo forem muito préoximas das
observadas e sera grande se, para algumas observacoes, a resposta predita e a observada dife-
rirem substancialmente. Na etapa de treinamento dos algoritmos, o MSE pode ser utilizado
para comparar modelos com diferentes preditores, hiperparametros ou modelos decorrentes
de algoritmos distintos. Adicionalmente, como o objetivo final da modelagem preditiva é
obter predi¢oes acuradas em dados que nao foram utilizados para o ajuste do modelo (da-
dos novos), a performance preditiva do modelo selecionado deve ser avaliada a partir da

mensuracao de seu MSE em dados de teste (James et al., 2013).

A raiz dessa quantidade resulta em um valor na mesma unidade que os dados originais.
Sua interpretacao refere-se a distancia média entre os valores observados e os preditos pelo
modelo. Justamente por ser dado na mesma dimensao dos dados originais, serd a métrica

aqui utilizada na validacao do algoritmo no poco teste. Tem-se entao a expressao para o
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RMSE como segue:

3

RMSE = (4 — 9:)° (3.29)

S|

3.7.2 FErro Absoluto Médio

A outra métrica utilizada neste trabalho é o Erro Absoluto Médio (MAE - Mean Absolute
Erro). A escolha deste método se deve ao fato de ser uma excelente métrica para comparar
modelos com diferentes preditores. O MAE representa o desvio padrao do ajuste em relacao
a média, nas mesmas unidades dos dados. Por exemplo, se estamos ajustando uma série
temporal de visitas durante o tempo e encontramos um MAE de 72, quer dizer que o nosso

ajuste possui um desvio padrao da média de 72 dias.

Para encontrarmos os MAE, realizamos o seguinte calculo:

1 )
MAE = =3 |(y: = 4:)] (3:30)
=1

em que, novamente, y; representa o valor do COT observado (medido), g; é o valor do COT
ajustado (calculado) e n é o nimero de observagdes. Note que se y; = ¢; obtem-se M AFE = 0;

ou seja; quanto menor o MAE melhor é o nosso ajuste.

Uma vantagem desta métrica é a de ser menos sensivel a presenca de pontos discrepantes
do que o MSE, por exemplo, uma diferenca de predicao de 10 unidades retornard um MAE
duas vezes maior que uma diferenca de 5 unidades, ao passo que para a métrica do MSE
a diferenca na predicao de 10 unidades é 4 vezes pior do que 5 unidades. Assim, como o0s
dados de COT apresentam alguns valores discrepantes (mesmo apo6s pré-processamento),

essa métrica sera de grande valia.

3.7.3 Coeficiente de Correlacao de Pearson

O Coeficiente de Correlagao de Pearson (R) ou Coeficiente de Correlagao Produto - Momento,
mede o grau da correlaco linear entre duas variaveis quantitativas. E um indice adimensional
com valores situados ente -1 e 1, que reflete a intensidade de uma relacao linear entre dois
conjuntos de dados. Assim, quando R = 1 significa que h& uma correlagao positiva perfeita
entre as duas variaveis; caso R = —1 ocorre correlacao negativa perfeita; e quando R = 0

significa que as duas variaveis nao dependem linearmente uma da outra, podendo existir
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entretanto, uma outra dependéncia que nao seja linear. Assim, o resultado R = 0 deve ser

investigado por outros meios. O valor de R pode ser calculado como segue:

R Z?:l(yi — ) (i — Ez)

= — (3.31)
VI 0 T (6~ )2

onde y; representa o valor do COT observado (medido), g; é o valor do COT ajustado
(calculado), 7, é a média dos valores observados de COT, 7; ¢ a média dos valores ajustados

de COT e n é o nimero de observacoes.



Efeitos Causados Pela Matéria Organica
nas Diferentes Ferramentas da
Perfilagem

A importancia de quantificar a matéria organica das rochas geradoras, impulsionou uma
nova linha de estudos na perfilagem no final do século passado: o célculo do COT através
dos perfis geofisicos de pocos. Em diversos artigos publicados a partir de trabalhos feitos,
utilizando-se de dados geoldgicos de diversas regioes ao redor do globo, verificou-se como a
presenca de matéria organica influencia nos perfis geofisicos de pocos convencionais. Algumas
dessas propriedades incluem elevados valores de GR associados as maiores concentracoes de
uranio. As menores densidades da matéria organica implicam em leituras mais baixas no
perfil de densidade (p,) e maiores na curva do tempo de transito compressional (At). A
contagem de hidrogénio também sofre um aumento em zonas geradoras, que influéncia a

leitura do perfil neutronico (¢y).

4.1 Perfil de Raios Gama (GR)

O perfil de Raios Gama, ou GR (Gamma Ray) é um método nuclear baseado na medigao
da radiacao gama natural emitida pelas rochas, que é inofensiva para os seres humanos mas
que pode ser detectada por sensores sensiveis. Tal radiacao é oriunda principalmente de
rochas que contém em sua composicdo isétopos radioativos do potassio °K, 33U e 232Th.
Entretanto, segundo Kaplan (1964) apud Ribeiro et al. (2014), isétopos **U e ***Th nio

emitem radiacao gama, porém seus produtos decorrentes do decaimento radioativo (214Bi e

54
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298], respectivamente) emitem raios gama com energias centradas em 1,76 e 2,61 MeV. Ideal
para o calculo do volume de folhelho ou argilosidade' e volume de rocha do reservatorio que

podem conter argila.

Com relacao a radioatividade das rochas sedimentares, cristais de quartzo tém alto grau
de organizacao estrutural, o que impede a presenca de elementos radiativos na sua estrutura.
Em vista disso, arenitos “limpos” e a maioria dos carbonatos apresentam baixos niveis de
radiacao, enquanto que argilas e folhelhos exibem os mais altos valores de radiacao gama,
depois dos evaporito potéassicos. Por esse motivo, a curva de raios gama diferencia rochas
reservatorio em potencial (calcarios, dolomitos e arenitos) dos folhelhos (Asquith e Gibson,
1982). De maneira geral, altas concentragoes de K podem ser causadas pela presenga de
feldspatos potéssicos ou micas. Altos valores de Th podem estar associados com a presenca de
minerais pesados, particularmente em depoésitos de canais ou a presenca de argilas terrigenas.

Altos valores de U estao relacionados com a presenca de matéria organica.

Com o surgimento das ferramentas de raios gama espectral, as quais também medem
separadamente os canais de K, Th e U, cresceu o nimero de pesquisas que usam estas
ferramentas para quantificar a matéria organica em rochas geradoras. Por conta da relacao
empirica entre a matéria organica e o uranio (Swanson, 1960), esperava-se que a utilizagao
do GR espectral facilitaria a identificacdo de rochas fonte, e que as estimativas de COT
fossem diretas e simples. Todavia, ainda nao existe uma relagdo universal entre a contagem
especifica de uranio e a quantidade de matéria organica numa dada rocha fonte. Ainda

assim, quando disponivel, esta ferramenta possui um valor significativo na interpretacao.

4.2 Perfil de Indugao (ILD)

Por conta dos complexos e nem sempre compreendidos processos fisicos que ocorrem nos
folhelhos, estimar o teor de matéria organica através das respostas dos perfis resistivos foi a

menos aplicada das técnicas.

Nixon (1973), Meissner (1978) e Schmoker e Hester (1989), observaram a ocorréncia de
um aumento significativo nas leituras dos perfis de inducao relacionado com a geracao de
hidrocarbonetos (nao condutores) que nao sofreram migragao primaria e permaneceram na
rocha fonte. Posteriormente, Passey et al. (1990) corroboram, mostrando que, em rochas
fonte cuja matéria organica ja foi maturada, a resistividade aumenta por conta da presenca

de hidrocarbonetos. Assim, a resposta da resistividade de rochas fonte sera afetada pelo

10s minerais de argila sdo ricos em ‘°K, emitindo grande quantidade de raios gama.
20 termo “limpo” refere-se & auséncia de argilominerais na estrutura do arenito.
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conteudo de COT.

4.3 Perfil Densidade (p;)

O Perfil de Densidade é um perfil nuclear assim como o GR, entretanto, ao invés de captar a
radiacao gama natural, a ferramenta emite radiacao gama nas formacdes rochosas e capta a
radiacao emitida de volta pelo Espalhamento Compton. O perfil mede a densidade aparente
das formacoes, uma resposta combinada da densidade dos fluidos e da matriz dos minerais
constituintes. Em outras palavras, quanto maior a quantidade de fluidos contidos numa
formacao, mais porosa ela é. Fxm folhelhos com um grau semelhante de compactacao, matriz
semelhante e fluidos de mesma densidade, a saturacdo da agua deve ser igual. A matéria
organica solida tem uma densidade semelhante a da dgua (= 1,0 g/ecm?) e, portanto, menor
que a densidade da matriz da rocha circundante. Se a densidade lida em folhelhos geradores
é menor que a densidade lida em folhelhos nao-geradores, pode ser um indicativo da presenca

de matéria organica.

4.4 Perfil Neutronico (¢y)

O Perfil de Porosidade Neutronica (¢x) ¢ baseado no espalhamento elastico de néutrons a
medida que colidem com nticleos atomicos das formagoes. Cada néutron se dispersa de um
nicleo com energia cinética menor, de modo que nas colisoes elasticas as conservacoes de
energia e momento ditam que a presenca de hidrogénio nas formagoes dominam o processo
de desaceleracao dos néutrons. A razao para isso é que a massa do nucleo de Hidrogénio
¢ aproximadamente igual & do néutron incidente. Consequentemente, formacoes com altas
concentracoes de H exibem baixa concentracdo de néutrons termais, epitermais e gama de
captura. Inversamente, formacoes com baixa concentracio de H' exibem altas concentracoes
de néutrons termais, epitermais e gama de captura. Na figura 4.1, tem-se uma ilustragao

deste processo.
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VIDA E MORTE DE UM NEUTRON

Fonte Captura
Distdncia para atingir niveis Epitermais Disténcia até a Captura
(0,1 a10eV)
Ls = "Slowing Down Length” Ld ="Diffusion Length”

Lm? = "Migration Length” = Ls ? + Ld ?

Figura 4.1: Ilustracao da trajetéria randémica realizada por um néutron. Fonte:
extraida de notas de aula do professor Geraldo Girao Nery, em 2015.1.

A presenca de matéria organica na formacao tem relacao direta com o conteido de
atomos de hidrogénio e porosidade das rochas. Assim, o perfil ¢ aumenta nos intervalos

ricos em matéria organica.

4.5 Perfil Sonico (At)

O tempo de transito compressional (At) é o reciproco da velocidade da onda compressional
e é funcao da litologia e porosidade das formacoes, além do tipo e modelos de distribuicao
de fluidos (agua, gas, petroleo, querogénio, etc.). Como resultado, com o aumento aparente
do valor de At, o contetido de COT tende a aumentar (Kamali e Mirshady, 2004).

Myers e Jenkyns (1992), observaram que o tempo de transito compressional medido em
rochas geradoras de hidrocarbonetos sao mais longos, quando comparados a folhelhos pobre
em componentes organicos. Isso se deve a baixa densidade da matéria organica. Dessa
forma, pode-se identificar possiveis rochas fonte através de uma anélise do perfil sonico, pois
a diminuicao da velocidade de propagacgao das ondas nestas rochas torna as leituras maiores
no perfil. E necessario, no entanto, para minimizar os erros, identificar os saltos de ciclo,

que alteram as leituras, aumentando os valores.



Resultados do pré-processamento

Os resultados exibidos nesta secao sao apresentados em graficos bozplots, mostrando a ampli-
tude de variacao do CO'T nas cinco litologias selecionadas antes e ap6s o pré-processamento.
Em seguida, sao apresentados graficos crossplots exibindo o valor do Coeficiente de Correla-
¢ao de Person (R) entre os parametros analisados, além de tabelas mostrando os resultados
da estatistica descritiva basica dos dados antes e apo6s serem processados. Os graficos das
predicoes sao avaliados conforme a tendéncia da dispersao dos pontos, comparando-se o COT
medido com o COT predito no pogo teste, além de tabelas mostrando os erros e correla-
¢coes para cada algoritmo no conjunto de treinamento, conjunto de teste e no pogo teste.
Posteriormente, os resultados das predicoes sao apresentados em perfis de COT no poco

teste.

O grafico de boxplot exibido na Figura 5.1, mostra que os valores do contetido de COT
medidos nos folhelhos sdo maiores que nas demais litologias, o que é esperado. Os losangos
pretos sao considerados outliers; ou seja; estao a mais ou menos duas vezes o desvio padrao
em relacao a média, considerando uma distribuicao Normal de probabilidades. Apesar destes
valores extremos serem considerados outliers, sabe-se que estao condizentes com a realidade
da geoquimica de pocos do local, visto que o COT esta detalhado como tendo “picos de
6 %” na descricao da carta estratigrafica da Bacia de Santos. Apesar disso, optou-se pela
remocao de valores de COT acima de 3 %, pois os resultados das predi¢coes foram bastante
afetado pelos mesmos. Apo6s a remogao, os algoritmos retornaram erros menores na etapa de
validagao cruzada e no poco teste. Apenas um ponto possuia COT acima de 6 %). Foram
removidos também outros pontos discrepantes selecionados visualmente nos varios crossplots
realizados. Tais pontos podem ter sido oriundos de erros na leitura dos perfis, ou durante o

processo de concatenagao dos fragmentos de perfis, visto que foram feitos varios coédigos em
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linguagem de programacao Python para montagem dos perfis em track tnico e além disso,

nao tivemos controle sobre a coleta dos dados.

FOLHELHO }—l—{ L XK ¢ ¢ {

MARGA e

<
6 CALCILUTITO |~ —| LK )
&
ARENITO _|‘““ ¢ ¢ ¢
CALCARENITO ¢ o
0.0 0.4 0.8 1.2 1.6 2.0 24 28 3.2 3.6 4.0 44 4.8 5.2 56 6.0 6.4
CcoT
Figura 5.1: Bozplot exibindo valores de COT por litologia, antes da remo-
¢ao de outliers, com COT variando de 0.04 a 6.4 %
FOLHELHO ¢ L
MARGA
£
8 CALCILUTITO
o
ARENITO
CALCARENITO ¢
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 14 1.6 1.8 2.0 22

Figura 5.2: Bozplot exibindo valores de COT por litologia, apds remocgao de
outliers e valores nao confidveis, com COT variando de 0.04 a 2.06

%
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Na Figura 5.1 nota-se claramente dois pontos destoantes nos arenitos, ambos marcando
acima de 2 %. E possivel que descreveram erroneamente como arenito o que deveria ser
folhelho ou marga, e assim, optamos pela remocao destes valores também. Ja na Figura
5.2 é exibido o bozplot apo6s remocao dos valores discrepantes de COT e ainda assim, uma
grande quantidade de outliers se mantém. Optou-se por deixar esses valores, jA que h&d uma

quantidade razoével representativa dos mesmos, variando de 1 a 2 %, aproximadamente.

Os valores de COT seguem uma tendéncia esperada, mostrando que as rochas argilosas
registram os maiores valores, com os folhelhos registrando valor médio de 0.59 %, seguido
das margas (0.53 %) e calcilutito (0.52 %), contrastando com menores valores registrados

nas rochas arenosas, com os arenitos registrando média de 0.48 % e os calcarenitos de 0.30

%.

Valores de estatistica descritiva béasica sao exibidos nas tabelas 5.1 e 5.2, antes e ap6s pré-
processamento, respectivamente. Como esperado, a média dos valores de COT se aproxima
da mediana apo6s remocao dos picos de COT, como mostra a Tabela 5.2, além disso, o desvio
padrao também foi diminuido consideravelmente; ou seja; em sendo o desvio padrao uma
medida do grau de dispersao dos dados em torno da média, sua diminui¢ao implica uma maior
homogeneidade dos dados. Em relacao as variaveis de entrada, apenas os perfis GR e ILD
sofreram alguma mudanca descritiva nos dados, com seus valores maximos razoavelmente

diminuidos.

Tabela 5.1: Estatistica descritiva dos dados de treinamento antes do pré-processamento,
apenas onde ha dados de COT.

CcOoT At GR logio(ILD) on P

Média 0.55 84.33  84.0 0.37 23 2.41
Mediana 0.47  81.12 85.8 0.30 23.24 2.43
Desvio padrao 0.42 19.62 24.76 0.67 9.83 0.20
Minimo 0.04  47.80 14.0 -0.67 0.53 1.90
Maximo 6.4  144.93 171.81 4.73 48.64 2.95

Tabela 5.2: Estatistica descritiva dos dados de treinamento, ap6s pré-processamento, apenas
onde ha dados de COT.

COT At GR logio(ILD) o¢n o

Média 0.52 84.5  83.97 0.36 23 241
Mediana 0.465 81.40 85.83 0.29 23.30 2.43
Desvio padrao 0.30  19.50 24.27 0.64 9.78 0.20
Minimo 0.04 49.11 20.81 -0.67 0.53 1.90

Maximo 2.06 141.30 148.0 3.30 48.64 2.90
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Fazendo uma analise mais aprofundada dos valores médios de COT por litologia, por
pogo, chegamos a conclusao de que os arenitos em alguns pocos podem assumir valores
maiores que as margas, ou ainda maiores que os folhelhos do mesmo poco, como observado
na Figura 5.3. Além disso, deve-se notar na mesma imagem que valores de COT medidos

em calcarenitos s6 foram registrados em apenas trés pocos.

1-BRSA-102-RJS - 0.47 0.27 0.49 0.49 0.48
0.90
1-BRSA-161-RJS - 0.47 0.38 0.75 0.62 0.47
1-BRSA-211-RJS - 0.42 0.47
0.75
1-BRSA-53-RJS - 0.41 0.37 0.33 0.35
1-BRSA-74B-R)S - 0.46 0.3 0.46 0.44

POCO

o
[*2]
o
COT medio PO litologia por pogo (%)

1RJS 0539 R
3-BRSA-19-RJS 0.5
-0.45
3-BRSA-2A-RJS 0.24 0.48
3-BRSA-99-RJS - 0.49 0.45 0.41 0.54
-0.30
4-BRSA-451-RJS - 0.43 0.41
1 1 1 1 1
ARENITO CALCARENITO  CALCILUTITO FOLHELHO MARGA
LITOLOGIA

Figura 5.3: Valores médios de COT por litologia, por poco.

Ao fazer a leitura da Figura 5.3 é imprescindivel levar em conta que, do conjunto de
dados utilizados apo6s pré-processamento, 315 medidas foram feitas em arenitos, 285 medida
em folhelhos, 124 medidas em margas, 80 medidas em calcilutitos e apenas 21 medidas em
calcarenitos. Assim, o banco de dados utilizado esta desbalanceado em relacao a dados de
COT por litologia.

Com relacao aos valores médios de COT para cada Formacgao, por pogo, observa-se que
a Formacao Guaruja assume os menores valores (Figura 5.4), e sao justamente os carbonatos
(calcarenitos) da Formacao Guaruja que representam os reservatorios mais importantes da
secao pos-sal, como ja descrito na se¢ao 1.3. Enquanto isso, as Formacgoes Itajai-Acti e Ma-
rambaia assumem os maiores valores médios de COT, corroborando com o fato ja descrito
na secao 1.2, onde descreve-se que a Formacao [tajai-Aci possui intervalos de rochas gera-
doras caracterizados por folhelhos e argilitos cinza-escuros e a que a Formacao Marambaia
¢ composta basicamente de siltitos e folhelhos. Portanto, faz sentido esses altos valores de

COT, ao passo que a Formacao Marambaia é repleta de folhelhos e margas, que resultam
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também nesses mais altos valores de COT em relacao as demais Formacoes. Os dados de
COT medidos nas Formacgoes, ap6s pré-processamento, estao divididos na seguinte ordem:
325 valores medidos na Formacao Itajai-Act, 303 medidos na Formacao Itanhaem, 89 me-
didos na Formagao Marambaia, 80 medidas na Formacao Guaruja e 28 medidas feitas na
Formacao Juréia.

1-BRSA-102-RJS - 0.33 0.57

0.90
1-BRSA-161-RJS - 0.38

0.51
0.56 0.57
0.44

1-BRSA-211-RJS -
0.75

9
(o]
3
1-BRSA-53-RJS - . 0.31 g
5
o
B _74B-RS - . 0.2 )
9 1-BRSA-74B-RJS 0.60 '8
©
2 £
1RJS 0539 RJ- 8
5
3-BRSA-19-RJS - 0.49 %
' -0.45 3
€
|_
3-BRSA-2A-RJS - 0.43 S

3-BRSA-99-RJS - 0.44 -0.30

4-BRSA-451-R|S - 0.42
1 1 1 1 1
GUARUJA ITAJAI ITANHAEM JUREIA MARAMBAIA
FORMACAO

Figura 5.4: Valores médios de COT por Formacao, por poco.

Os dados foram separados segundo critério de argilosidade, onde o grupo de rochas ar-
gilosas é representado por folhelhos, margas e calcilutitos e o grupo de rochas arenosas, por
arenitos e calcarenitos, como ja explicado em 1.4.3. Com base nos dados utilizados, foram
analisadas as correlacoes entre as resposta dos perfis (eixo x) e o conteido de COT medido
(eixo y), juntamente com as respostas petrofisicas envolvidas. Tais relacionamentos podem
ser vistos na Figura 5.5 para o conjunto de dados de treinamento com os respectivos coefici-
entes de correlagao obtidos para cada grupo, antes do pré-processamento, enquanto a Figura
5.6 mostra os mesmos graficos apds pré-processamento. Como a curva ILD e os dados de
COT possuem ambos uma distribuicao de probabilidades com assimetria positiva, utilizou-se
o logaritmo na base 10 para que ficassem mais normalmente distribuidos, observando assim
um aumento nos valores de R entre o COT e as respostas dos perfis. Além disso, notou-se
uma melhora nos resultados das predi¢oes para o poco teste em todos os trés algoritmos. No
entanto, para uma melhor compreensao visual, o contetido de COT medido foi apresentado

em escala linear, o que significa que as curvas de regressao tiveram que ser exibidas na forma
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de funcao poténcia dos perfis, da seguinte forma:

COT; = 10°.10%% (5.1)

onde b e a sao respectivamente os Coeficientes Linear e Angular da regressao linear quando
um perfil geofisico X é usado como variavel independente e log,,(COT') é usado como variavel

dependente. O indice i descreve cada ponto do par ordenado na curva de regressao.

E possivel observar que, ap6s a remocao de valores ndo confidveis e/ou muito distan-
tes da média, o coeficiente de correlacao entre a variavel de saida e as variaveis de entrada
aumentou consideravelmente para o conjunto de rochas arenosas, mas permaneceu pratica-
mente inalterado para o conjunto de rochas argilosas, chegando & diminuir um pouco para
o GR e ¢n (Figuras 5.5 ¢ 5.6 (a) e 5.5 ¢ 5.6 (b)). Uma das causas possiveis e plausiveis
é que, esses pontos discrepantes nas litologias de arenito e/ou calcarenito eram na verdade
folhelho ou marga, erros estes propagados pelos técnicos que fizeram a andlise e descri¢ao
dos testemunhos. Uma das explicacoes para a nao melhoria das correlacoes para as rochas
argilosas ¢ que os calcilutitos possuem composicao muito diferente dos folhelhos e margas.
Além disso, os dados estdao muito dispersos, pois sao folhelhos de diverssas regides dos pocos
e em diversos pocos agrupados, e os folhelhos possuem caracteristicas muito distintas uns
dos outros, com grandes mudancas mineralogicas e no conteiido de matéria organica em
cada tipo. Ademais, o contetdo de argila altera significativamente as respostas dos perfis

geofisicos.

Analisando-se os cross-plots da Figura 5.6, é possivel descrever detalhadamente as rela-
coes entre o conteido de COT e as respostas de cada ferramenta de perfilagem. A Figura
5.6 (a) mostra que a curva GR tem uma correlacao positiva com o conteado de COT para
ambos os grupos, mas o grupo de rochas argilosas exibe correlagao muito mais fraca que o
grupo de rochas arenosas. Isso ocorre porque a matéria organica (MO) dos folhelhos ma-
rinhos geralmente adsorve uma quantidade substancial de uranio, resultando em MO com
alta radioatividade. No entanto, vale ressaltar que a radioatividade do contetudo de argila
também é muito alta; portanto, a correlacao entre o GR e o COT é baixa para rochas ricas
em argila, neste caso. Também é perceptivel que o conteido de COT para rochas arenosas
estd principalmente no intervalo 60 < GR < 100, enquanto que para rochas argilosas esta
espalhado por toda a amplitude do GR. Porém, cabe ressaltar que a rocha argilosa que en-
globa esses valores de GR < 60 sao calcilutitos, enquanto que valores de GR > 100 engloba

basicamente folhelhos, como pode ser visto na Figura B.1 do Apéndice B.
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Figura 5.5: Cross-plots exibindo ambos os grupos de rochas para o conjunto de dados de
treinamento, antes da remocao de pontos discrepantes, destacando o coeficiente
de correlagdo (R) entre o COT medido e os perfis GR (a), ¢n (b), At (c), ILD

(d) e pp (e), para cada grupo.
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Figura 5.6: Cross-plots exibindo ambos os grupos de rochas para o conjunto de dados de

treinamento, apos a remocao de pontos discrepantes, destacando o coeficiente de
correlagao (R) entre o COT medido e os perfis GR (a), ¢n (b), At (c), ILD (d)
e pp (e), para cada grupo.
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A Figura 5.6 (b) mostra o cross-plot ¢ xCOT, com destaque para as mais altas corre-
lagoes dentre todos os perfis, tanto para as argilosas quanto para as arenosas, indicando que
o perfil neutronico, neste caso, é o que melhor pode explicar a variabilidade do COT dentro
do conjunto de dados utilizados. Uma possivel razao para isso é que a MO é muito mais fa-
cilmente encontrada em rochas argilosas e sabe-se que a porosidade aparente registrada pela
ferramenta ¢ aumenta com o aumento do contetido de argila, de modo que esse raciocinio
pode ser valido tanto para as rochas argilosas quanto para as rochas arenosas (com alguma
argilosidade). O cross-plot COT x ¢y na Figura B.1 do Apendice B corrobora com essa afir-
macao, mostrando que os maiores valores de COT estao situados nos folhelhos, justamente
onde a resposta da ferramenta ¢ se amplifica (valores acima de 30 %), ao passo que os
menores valores de COT situam-se nos calcilutitos, onde estao também os menores valores
de ¢y (abaixo de 17 %). Adiante na Figura 5.6 (c), observa-se a baixa correlagao entre At
e COT para rochas argilosas, atribuivel as pequenas diferencas nos tempos de transito da
onda aciistica que se propaga através de rochas sedimentares ricas em MO e outros minerais
com densidades proximas & da MO. Por outro lado, as rochas arenosas mostram alto coefi-
ciente de correlagao, confirmando a ideia de que os minerais de argila sao um dos fatores da
extrema dispersao exibida no cross-plot AtxCOT para rochas argilosas. Para o cross-plot
ILDxCOT, o valor de R é até agora o mais baixo para ambos os grupos de rochas (Figura
5.6 (d)); portanto, calcular o contetido de COT usando apenas dados de resistividade nao
seria confiavel, neste caso especifico. Sabe-se que o valor da densidade exibida no perfil de
densidade diminui com o aumento de hidrocarboneto ou matéria organica nas rochas, uma
vez que esses compostos possuem densidade entre (1,1-1,4 g/cmg), sendo menores que a do
quartzo (=~ 2,65 g/cm?®) e da argila (~ 2,77 g/cm?®). A Figura 5.6 (e) corrobora com este
fato, mostrando que a correlacao entre a curva de densidade (p,) e o contetido de COT é
negativa para ambos os grupos de rochas. No entanto, novamente a correlagao para o grupo
de rochas arenosas apresenta-se muito mair que para o grupo de rochas argilosas. E possivel
que isso ocorra porque, apesar da densidade da MO ser baixa em relacdao a de outros mine-
rais, vai mudando com seu grau de maturidade, levando a uma maior dispersao em rochas
ricas em MO do que em rochas arenosas, ja que aquelas, por terem um maior contetido de
matéria organica disperso, também exibirao maior variabilidade para os diferentes estagios
de maturacdo nas diferentes Formagoes. Outra resposta notdvel é que, para p, > 2,5 g/cm?,
encontra-se principalmente litologias argilosas e os mais altos valores de COT; ou seja; re-
tratando o fato de que os minerais de argila (presentes nos folhelhos, margas e calcilutitos)
sao mais densos que arenitos e calcarenitos, e sao nessas rochas ricas em argila que se situa

a maior quantidade de MO.
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Figura 5.7: Cross-plots exibindo ambos os grupos de rochas para o conjunto de dados do pogo
teste, destacando o coeficiente de correlagao (R) entre o COT medido e os perfis

GR (a), ¢n (b), At (c), ILD (d) e pp (e), para cada grupo.
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Seguindo o mesmo principio da Figura 5.6, é possivel observar nos cross-plots da Figura
5.7 que os valores de correlacao para os dados do poco teste sao muito maiores que nos dados
de treinamento, chegando inclusive a apresentar a mais alta correlagao entre a curva ILD e
o COT para rochas argilosas, em contraste com os dados de treinamento, onde essa curva
apresentou a menor correlacdo para essas rochas. Assim, se tivéssemos de obter o COT

através de apenas um perfil, este perfil certamente nao seria o ILD.
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Analisadas as relacoes entre o COT e os perfis nos dados de treinamento e no poco teste,
serd introduzido agora os resultados dos ajustes das curvas apresentados pelos algoritmos,
nos dados do poco teste, bem como a comparacao entre eles. Iniciaremos mostrando os
resultados da melhor combinacgao de perfis; ou seja; aquela que retornou os menores erros de
predicao nos dados de validacao, que neste caso foi utilizando-se o par GR-¢ para o grupo

de rochas argilosas e At-¢ para o grupo de rochas arenosas (Figura 6.1).

No eixo x estao os valores do COT medidos em laboratorio e no eixo y estao os valores
de COT obtidos pelos algoritmos, onde COT _predito_ SVR ¢é o resultado obtido utilizando-
se o algoritmo Maquina de Vetores de Suporte, COT predito RF ¢ o resultado obtido
utilizando-se o algoritmo Floresta Aleatoria e COT _predito  LINEAR é o resultado do
algoritmo obtido utilizando-se Regressao Linear Miltipla Multipla. Em (a), (b) e (c) exibe-
se o valor global de R para todo o conjunto de dados do pocgo teste, sem discriminar entre
argilosas e arenosas; em (d), (e) e (f) os valores de R estao discriminados entre argilosas e
arenosas, para os respectivos algoritmos; ou seja; (a) esta para (d), assim como (b) esté para

(e) e (c) esta para (f).

69
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Figura 6.1: Comparacao entre os resultados do COT predito e medido em laboratério, para o
poco teste, utilizando os perfis GR e ¢ para rochas argilosas e At e ¢ para as
arenosas: (a) comparagao entre o COT predito por SVR e medido em laboratorio;
(b) comparagao entre o COT predito por RF e medido em laboratorio; (¢) compa-
ragao entre o COT predito por RLM e medido em laboratério; em (d), (e) e (f) sao
exibidos os mesmos graficos respectivos de cima, separados em grupos de rochas

argilosas e arenosas.

Para ambos os grupos de rochas (argilosas e arenosas), os hiperparametros que retor-

naram o menor erro na validacao cruzada para o algoritmo SVR e RF estao representados

respectivamente nas tabelas 6.1 e 6.2. A notacao utilizada para os hiperparametros do RF

ja foi descrita na secao 3.3.

Tabela 6.1: Hiperparametros 6timos para o algoritmo SVR, usando-se os perfis GR e ¢y
como dados de entrada para rochas argilosas e At e ¢ para arenosas.

. . Rochas Rochas
Hiperparametros .
argilosas arenosas
0.1 1
% 1 1
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Tabela 6.2: Hiperparametros 6timos para o algoritmo RF, usando-se os perfis GR e ¢y como

dados de entrada para rochas argilosas e At e ¢y para arenosas.

. . Rochas Rochas
Hiperparametros .
argilosas arenosas

n 153
m 26

l 7

s 7

h 2

As tabelas 6.3 e 6.4 exibem de modo mais detalhado os resultados ja apresentados na

Figura 6.1, para rochas argilosas e arenosas, respectivamente. Sao apresentados os resultados

para os conjuntos de treinamento e teste (durante a validacdo cruzada) e no pogo teste. E

natural que os resultados no conjunto de treinamento sejam melhores que no conjunto de

teste, pois os algoritmos sao treinados neste dados e tendem a captar suas caracteristicas,

adaptando-se até mesmo a ruidos (valores anomalos) especificos do conjunto de treinamento.

No entanto, foram inesperados os excelentes resultados no poco teste, visto que os dados

deste poco nao passaram pelo processo de validacao cruzada e foram tratados como dados

totalmente externos e alheios ao conjunto de treinamento inicial.

Tabela 6.3: resultado da predicao dos algoritmos para as rochas argilosas, utilizando os perfis

GR e Qﬁ]v.
Dado de treinamento Dado de teste poco teste
Algoritmo R MAE RMSE R MAE RMSE R MAE RMSE
de regressao (%) (%) (%) (%) (%) (%)
SVR 0.317 0.237 0.36 0.225 0.247 0.37 0.51 0.098 0.12
RF 0.58 0.217 0.33 0.12 0.25 0.346 0.56 0.0967 0.12
LINEAR 0.131 0.282 0.373 0.0376 0.257 0.321 0.653 0.072 0.085

Tabela 6.4: resultado da predicao dos algoritmos para as rochas arenosas, utilizando os perfis

At e ¢N~
Dado de treinamento Dado de teste pocgo teste
Algoritmo R MAE RMSE R MAE RMSE R MAE RMSE
de regressio (%) (%) (%) (%) (%) (%)
SVR 0.54 0.12 0.185 0.50 0.13 0.19 0.794 0.065 0.081
RF 0.63 0.116 0.182 0.53 0.11 0.163 0.738 0.083 0.102
LINEAR 0.394 0.15 0.214 0.54 0.11 0.153 0.81 0.082 0.10
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Para rochas argilosas (Tabela 6.3), a RLM foi o algoritmo que retornou os melhores
resultados no poco teste, com o maior valor de R; ou seja; ajustes menos dispersos. No
entanto, no dado de teste, exibiu o maior valor de MAE (indicando menos robustez que os
outros dois), mas retornou o menor RMSE; ou seja; consegue responder melhor a valores

extremos que o SVR e RF.

Para as rochas arenosas (Tabela 6.4), o algoritmo SVR é o que retorna os menores erros
no poco teste, mas novamente a RLM retornou um valor de R levemente maior, porém o
SVR exibe os menores valores de MAE e RMSE dentre os trés algoritmos. E possivel que o
resultado satisfatorio da RLM nos dois grupos litologicos do pogo teste se deva ao fato de
que os dados de COT possuem altas correlacoes com os respectivos pares de perfis para este
poco, como pode ser visto nas Figuras C.1 e C.2, do Apéndice C; ou seja; ji tem um viés

(bias) associado para o favorecimento da RLM frente aos outros dois algoritmos.

Apesar da RLM ter retornado excelentes resultados estatisticos, este método nao con-
segue descrever bem a regidao de rochas argilosas das formacgoes Itanhaem (calcilutitos e
pelitos) e Guaruja (margas e calcilutitos), onde seriam esperados valores mais altos de COT,
intercalados com menores valores para os calcarenitos porosos da Formacao Guaruja. Em
contrapartida, os algoritmos SVR e RF retornam valores mais representativos, como ¢ mos-
trado na Figura 6.2. Nesta imagem, é exibido o resultado da utilizagdo do par de perfis
GR-¢N para as rochas argilosas e o par At-¢y para as rochas arenosas em track tnico para
cada algoritmo, de modo que o algoritmo treinado no conjunto de dados de rochas argilosas
foi, obviamente, aplicado na regiao de rochas argilosas do poco teste, analogamente para as

rochas arenosas.
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Figura 6.2: Plotagem do COT predito para todo o intervalo perfilado, nas regites de
folhelhos, margas, calcilutitos, arenitos e calcarenitos, utilizando os perfis
GR e ¢y para rochas argilosas e At e ¢y para rochas arenosas como dados

de entrada para a predicao.

Aplicacao dos algoritmos nos dois pocos sem dados de

COT:
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Figura 6.3: Predigio do COT para o pogo 3-BRSA-331-RJS.

O comportamento das predigoes mostra baixa variabilidade no poco 3-BRSA-331-RJS
(Figura 6.3), posto que os perfis atravessam apenas a formagao Itajai, indicando que possi-
velmente nao ha folhelhos geradores nessas regioes indicadas. Enquanto isso, o COT predito

para 0 poco 4-BRSA-144-RJS (Figura 6.4) exibe uma maior variabilidade, chegando a ul-
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trapassar 0.8 % na regiao dos calcilutitos, indicando um maior aciimulo de matéria organica

que no poc¢o 3-BRSA-331-RJS.
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Apos exibidos os resultados da melhor combinacao de perfis (aquela que retornou o

menor MSE na validagao dentre todas as combinagoes), serdao descritos agora os resultados
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da aplicacao dos cinco perfis como dados de entrada. A Figura 6.5 exibe o resultado do

COT medido com o COT calculado. Em (a), (b) e (c) estdo expostos os valores de R para

os grupos de rochas argilosas e arenosas, ao passo que em (d), (e) e (f) sdo exibidas as

correlagcoes globais para os dados do poco teste, para cada algoritmo.
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Figura 6.5: Comparacado entre os resultados do COT predito e medido em laboratorio,
utilizando os cinco perfis disponiveis: (a) comparagao entre o COT predito
por SVR e medido em laboratorio; (b) comparagao entre o COT predito por
RF e medido em laboratoério; (¢) comparacao entre o COT predito por RLM
e medido em laboratorio; em (d), (e) e (f) sdo exibidos os mesmos graficos
respectivos de cima, separados em grupos de rochas argilosas e arenosas.

Utilizando-se todos os perfis como dados de entrada, os hiperparametros que retorna-

ram o menor erro na validagao cruzada para o algoritmo SVR e RF, estao representados

respectivamente nas tabelas 6.5 e 6.6.
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Tabela 6.5: Hiperparametros 6timos para o algoritmo SVR, nas dados de rochas argilosas e
arenosas, usando-se os 5 perfis como dados de entrada.

. . Rochas Rochas
Hiperparametros .
argilosas arenosas
0.1 1
¥ 1 0.1

Tabela 6.6: Hiperparametros 6timos para o algoritmo RF, nas dados de rochas argilosas e
arenosas, usando-se os 5 perfis como dados de entrada.

. . Rochas Rochas
Hiperparametros .
argilosas arenosas

n 100 190
m 80 42

{ 3 2

S 3 5)

h 5 5

Para rochas argilosas, utilizando os cinco perfis, novamente a RLM retorna o maior valor
de R e menores valores de MAE ¢ RMSE, no dado de teste (Tabela 6.7), indicando menor
dispersao na predicao, no poco teste. Em contra partida, o SVR retornou o menor valor de

R.

Tabela 6.7: resultado da predicao dos algoritmos para as rochas argilosas, utilizando os perfis
GR, ¢N7 Pb, At e ILD.

Dado de treinamento Dado de teste poco teste
Algoritmo R MAE RMSE R MAE RMSE R MAE RMSE
de regressao (%) (%) (%) (%) (%) (%)
SVR 0.6389 0.20 0.31 0.382 0.24 0.35 0.267 0.10 0.131
RF 0.77 0.171 0.274 0.18 0.254 0.35 0.378 0.116 0.153
LINEAR 0.244 0.27 0.365 0.08 0.256 0.326 0.631 0.097 0.116

Ja& para as rochas arenosas Ttabela 6.8), o SVR e a RLM retornaram métricas do erro
proximas para o pogo teste, mas a RLM retorna um valor de R razoavelmente maior (indi-

cando menor dispersao).
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Tabela 6.8: resultado da predicao dos algoritmos para as rochas arenosas, utilizando os perfis
GR, ¢N7 Pbs At e ILD.

Dado de treinamento Dado de teste poco teste
Algoritm? R MAE RMSE R MAE RMSE R MAE RMSE
de regressao (%) (%) (%) (%) (%) (%)
SVR 0.56 0.123 0.18 0.504 0.128 0.19 0.73 0.08 0.089
RF 0.817 0.088 0.145 0.52 0.11 0.164 0.616 0.09 0.108
LINEAR 0.425 0.14 0.20 0.53 0.11 0.16 0.80 0.08 0.096

Algo que acontece utilizando-se todos os perfis, é uma superestimacao dos valores de
COT nos folhelhos da Formacao Marambaia, retornado pela RLM, diferentemente do que
ocorreu quando se utilizou os pares de perfis. Em contra partida, os outros dois algoritmos
exibem comportamento semelhante ao obtido com os pares de perfis, como é exibido na
Figura 6.6. Essa resposta da RLM nao é muito confidvel, visto que nos pocos de treinamento
exibidos no Apéndice A, os valores de COT medidos na Formacao Marambaia nao excedem
1 %, ficando quase sempre abaixo de 0.7 % nos parcos dados. Além disso, quando se utilizou
apenas o par de perfis, a predicao por SVR e RF nas rochas argilosas na regiao inferior da
Formacao Itajai-A¢t (entre 4130 e 4280 m) retornou resultados mais proximos dos dados
medidos do que quando utilizou-se os cinco perfis, ao passo que a RLM nao conseguiu
mapear o comportamento destes folhelhos geradores. Foi perceptivel também que o COT
predito pelo algoritmo RF sofreu um leve deslocamento para a direita em quase todo o perfil,
quando comparado com o COT predito utilizando apenas o par de perfis, em contra partida
o COT predito pelo SVR permanece praticamente inalterado, garantindo maior estabilidade
que o RF e a RLM, mostrando assim que os pares de perfis utilizados sao suficientes para

representar o COT em todo o intervalo com este algoritmo.
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Aplicacao dos algoritmos nos dois pocos sem dados de

COT:
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Figura 6.7: Predigdo do COT para o pogo 3-BRSA-331-RJS.
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Utilizando-se todos os perfis, a predicao do COT para o poco 3-BRSA-331-RJS exibe

maior variabilidade do COT do que quando se utilizou aoenas os pares de perfis, chegando
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a valores em torno de 0.8 % entre 3657 ¢ 3957m de profundidade para os algoritmos SVR e
RF. No entanto, a RLM exibe comportamento semelhante ao resultado em 6.3. Ja para o
poco 4-BRSA-144-RJS, a RLM exibe valores acima de 1 % na base da Formacao Marambaia
e nas profundidades acima de 2290m, diferentemente dos resultados quando se utilizou o par

de perfis. Enquanto isso, o SVR e RF nao exibem variabilidade na predicao do COT.
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Figura 6.8: Predi¢do do COT para o pogo 3-BRSA-331-RJS.



Conclusoes

Nossos resultados mostraram que a adicao de mais perfis de pocos como dados de entrada nao
garantem melhores resultados. Com apenas trés perfis diferentes (At, GR e @), consegui-se
um resultado melhor para a predi¢do das formacoes argilosas (GR e ®y) e arenosas (At e
® ), retornando menores erros e maiores valores de correlagdo (R) do que quando se utilizou
os cinco perfis. Além disso, é notério também que apesar da simplicidade da regressao linear
frente aos algoritmos SVR e RF, retornou excelentes resultados, além de ser um algoritmo
largamente utilizado nos diversos campos das ciéncias pela sua simplicidade e capacidade
de interpretabilidade das relagoes entre as variaveis envolvidas. No entanto, nota-se que,
analisar apenas a métrica do erro sem um vislumbre da predicao pode levar a equivocos.
Os algoritmos SVR e RF, apesar de exibirem erro levemente superior, conseguiram captar
o padrao das rochas carbonéaticas e dos folhelhos geradores da Formacao Itajai-Aci e da
porcao inferior da Formacao Itanhaem, chegando & dobrar os valores de COT obtidos pela
regressao linear multipla. Enquanto a regressao linear retorna praticamente uma linha reta
entre 0.4 ¢ 0.6 % de COT, com valores rigidos oscilando para valores de COT ainda menores
que em rochas arenosas (onde seriam esperados os menores valores), o SVR e RF oscilam
entre 0.4 e 0.8 % (ou mais), nessas rochas. Outro ponto importante é que a combinagao
de perfis que retornou menor erro de predicao exibe um perfil em comum: o ®y. Deve-se
a isso o fato do perfil neutronico ter uma relacao direta com o indice de hidrogénio (IH)
das formacoes rochosas, pois rochas argilosas normalmente possuem conteido de matéria
organica associada, além de agua nos poros dos folhelhos (responsavel pelos altos valores
de TH medidos pela ferramenta CNL). Além disso, no caso de sedimentos de granulagao
mais fina (folhelhos e carbonatos argilosos), o uranio concentra-se geralmente na matéria

organica, e justamente essa radiacao captada pelo perfil GR tende a ser proporcional ao teor
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de carbono organico total nestas rochas. Assim sendo, o melhor resultado da combinacao

dos perfis GR e &y para rochas argilosas poderia ser esperado, com base na literatura.

Nos arenitos e calcarenitos, o fato da melhor combinacao de perfis ter sido At e $y
advém do fato das altas correlacoes com esses perfis. O mapeamento do COT nas rochas
arenosas teve intuito meramente cientifico, visto que o estudo do COT nessas rochas é
desinteressante do ponto de vista da avaliacao do potencial gerador. O estudo foi realizado
porque havia uma abundancia de dados de COT medido nessas rochas e se pretendeu criar
um perfil de COT continuo, de modo que pudéssemos observar seu comportamento ao longo
de todo o poco e quem sabe, realizar no futuro uma nova abordagem empiricas a partir
destes resultados. Ainda assim, o estudo mostrou como rochas arenosas se comportam
estatisticamente melhores que as rochas argilosas, quando analisados os crossplots com os
cinco perfis e o COT (Figura 5.6).

Os corpos de prova que foram utilizados para medir o COT em laboratoério foram co-
letados majoritariamente como calhas pontuais e alguns poucos em amostras laterais de
rochas e testemunhos pontuais, que foram analisados pela Petrobras. O ideal é que todas as
amostras fossem coletadas por testemunhos e/ou amostras laterais de rocha, por serem mais

representativos e confidveis do que amostras de calha.

Observa-se que, apesar dos perfis convencionais conseguirem obter uma boa resposta na
predicao do COT, ainda ha muita dificuldade de se relacionar a petrofisica com o contetido
de carbono organico total das rochas. Por mais que diversos esforcos tenham sido aplicados
nessa direcao, como por exemplo o uso do perfil espectral de raios gama, separando as
contribuigoes radiologicas em canais de toério, uranio e potassio na tentativa de relacionar
o COT com o canal de uranio, ainda nao ha uma maneira eficiente capaz de descrever
perfeitamente o contetido de carbono organico total de rochas geradoras apenas com estes
perfis, sendo portanto necessario o uso de técnicas geoquimicas de laboratoério. Os perfis
podem auxiliar, no entanto, numa abordagem geral, dando uma resposta imediata de valores

aproximados do COT num poco, aplicando algoritmos de machine learning.

O desafio da geofisica e de outras ciéncias no futuro é criar um bom banco de dados, pois
quanto menor o erro nas medidas, mais representativo e confidveis serao os dados para os
futuros profissionais que enveredarem pelo campo das geociéncias, incluindo af os cientistas
de dados.
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Pocos utilizados no Treinamento

PROFUNDIDADE [m]

20

2750
2800
2850
2900
2950
3000
3050
3100
3150
3200
3250
3300
3350
3400
3450
3500
3550
3600
3650
3700
3750
3800
3850
3900
3950
4000
4050
4100 +
4150 1
4200 o
4250
4300 o
4350
4400 1
4450 A
4500
4550
4600
4650
4700 A
4750 1
4800
4850
4900
4950
5000
5050
5100
5150

GR (API)

80

140 200
40

POCO: 1-BRSA-211-R|S

LOG1,(ILD)

At [us/fl -10 05

77

114 151

20

® COT_medido_argilosa
© COT_medido_arenosas

[om] o [%]

35 pplg/cm?] -15-3 9 2133 45 COT [%]
2 22242628 3 0.4 0.5 FACIES

N h| 1 -
| 1 1 oo
8 4 1e

]
] ] Losng,

Figura A.1

85

FORMAGAO

CALCISSILTITO
MARGA
ITANHAEM
DIABASIO
CALCILUTITO
AREIA
ARENITO
ITAJAI
SILTITO

FOLHELHO



Pocos utilizados no Treinamento

86

PROFUNDIDADE [m]

20

2310 A
2360 -
2410 |
2460 -
2510 -
2560 |
2610 -
2660 -
2710 -
2760 -
2810 -
2860 -
2910 -
2960 -
3010 A
3060 -
3110 A
3160 -
3210 A
3260 -
3310 A
3360 -
3410 A
3460 -
3510 -
3560 -
3610 -
3660 -
3710 A
3760 -
3810 -
3860 -
3910 -
3960 -
4010
4060
4110
4160
4210 A
4260
4310
4360
4410 A
4460
4510
4560
4610
4660
4710 4
4760
4810
4860
4910
4960
5010
5060 -
5110 -
5160 -
5210 A

GR (API)

40 77 114 151

POCO: 1-BRSA-74B-R|S

LOG1(ILD) [Om]
80 140 200 At[us/fl -10 05 2.0

3.5
2

o [%]

pp [g/cm®] -15-3 9 21 33 45

[
222
s

42628 3

TR

COT [%]
0.5

® COT_medido_argilosa
© COT_medido_arenosas

L0 FaciES

o

|
|

ey

Figura A.2

FORMACAO

IGNEA

TUFO
DIAMICTITO
AREIA
CONGLOMERADO
SILTITO

MARGA

ARENITO
FOLHELHO
CALCILUTITO

ITANHAEM

ITAJAI

JUREIA

MARAMBAIA



Pocos utilizados no Treinamento

87

PROFUNDIDADE [m]

20

2454 A
2514
2574 A
2634 -
2694
2754 A
2814 A
2874 A
2934 A
2994 A
3054 -|
3114 A
3174 A
3234 A
3294 |
3354 -|
3414 A
3474 A
3534 -|
3594 -|
3654
3714 A
3774 1
3834 A
3894
3954 -
4014
4074
4134 o
4194
4254
4314
4374
4434
4494
4554
4614
4674
4734
4794
4854
4914
4974
5034 -|
5094 -
5154 -|
5214 A
5274 A
5334 -
5394 -|
5454 -|
5514 -|
5574 -|
5634 -
5694 -
5754 -|
5814

GR (API)

80

140 200

40

At [us/f]

77

POCO: 1-BRSA-161-RJS

LOG1,(ILD) [Om] o [%]
35 pplg/cm?] —15-3 9 21 33 45

-1.0 0.5

114 151

2.0

222242628 3

TR

o

COT [%]
05 1.0 15
L L I

Figura A.3

® COT_medido_argilosa
COT_medido_arenosas

FACIES

UL A AN

FORMACAO

CALCISSILTITO
CALCARENITO
DOLOMITO
DIABASIO
CONGLOMERADO
MARGA

AREIA

SILTITO
ARENITO
CALCILUTITO
FOLHELHO

GUARUJA

- ITANHAEM

ITAJAI

I MARAMBAIA




Pocos utilizados no Treinamento

88

PROFUNDIDADE [m]

2320

GR (API)

POCO: 1-BRSA-53-RJS

LOG1(ILD) [Om]
20 80 140 200 At[us/fl -10 05

40 77 114 151

2.0

35 Pplg/cm?] —15-3 9 21 33 45

o [%]

222242628 3

COT [%]
04 06
!

2360
2400
2440
2480
2520
2560
2600
2640
2680
2720
2760
2800 -
2840
2880 -
2920
2960
3000
3040
3080 -
3120
3160
3200
3240
3280
3320
3360
3400
3440
3480
3520
3560
3600
3640
3680
3720
3760
3800
3840
3880
3920
3960
4000
4040
4080
4120
4160
4200
4240 +
4280
4320
4360
4400
4440
4480

4520 -

|

7

z

oS B

® COT_medido_argilosa
© COT_medido_arenosas

FACIES

Figura A.4

FORMACAO

AREIA
DIABASIO ITANHAEM
SILTITO
ARENITO

ITAJAI
CALCILUTITO
MARGA
FOLHELHO MARAMBAIA

ARGILA/ARGILITO




Pocos utilizados no Treinamento

89

PROFUNDIDADE [m]

2412
2452
2492
2532
2572
2612
2652
2692
2732
2772
2812
2852
2892
2932
2972
3012
3052
3092
3132
3172
3212
3252
3292
3332
3372
3412
3452
3492
3532
3572
3612
3652
3692
3732
3772
3812
3852
3892
3932
3972
4012
4052
4092
4132
4172
4212
4252
4292
4332
4372
4412
4452
4492
4532

POCO: 1RJS 0539 R)

® COT_medido_argilosa

© COT_medido_arenosas

15 FACIES

GR (API) LOG10(ILD) [Qm] o [%]
20 80 140 200 At[us/fl -10 05 20 35 pplg/cm?] —15-3 9 21 33 45 COT [%]
40 77 114 151 222242628 3 05 1.0
R 1 1 R 1 1 o
1 1 1 1 1 1 °
| i ] | ] )
| | | ] ] ] o
] ] ] J , 1l o
| | | ] , 1l e
7 7 7 7 T 7 o
1 ] 1 1 i |l o
1 i 1 1 i 1 e
iy ] 1 1 ] 1 o
| i ] | | 1l e
O.
b 7 7 7 b 7 ()
| i | | | i °
| i ] ] i 0% °
b & M
°
1 — 1 1 1 1e
_ i ] | i |o®
1 1 1 1 1 10
| | | ] ] lo

LI TETT

Figura A.5

FORMACAO

BASALTO

ITANHAEM
SILTITO
CALCILUTITO

ITAJAI
ARENITO
MARGA

MARAMBAIA
FOLHELHO




Pocos utilizados no Treinamento 90

® COT_medido_argilosa
© COT_medido_arenosas

POCO: 3-BRSA-2A-RJS

GR (API) LOG10(ILD) [Qm] oy [%]
20 80 140 200 At[us/fl -10 05 20 35 pplg/cm?] -15-3 9 21 33 45 COT [%]
40 77 114 151 222242628 3

PROFUNDIDADE [m]

2900 t

2930
2960
2990
3020
3050 +
3080
3110
3140
3170
3200
3230
3260
3290
3320
3350 4
3380
3410
3440
3470
3500 +
3530
3560
3590 +
3620
3650
3680
3710
3740
3770
3800
3830
3860
3890
3920
3950 +
3980
4010
4040
4070
4100
4130
4160
4190 +
4220 4
4250
4280
4310
4340
4370
4400
4430
4460
4490
4520
4550
4580
4610
4640
4670
4700
4730
4760
4790
4820
4850
4880
4910
4940
4970
5000
5030

|

Figura A.6

FORMACAO

HALITA

ANIDRITA

CALCARENITO

MARGA

BASALTO

CALCILUTITO

ARENITO

FOLHELHO

ARIRI

GUARUJA

ITANHAEM

ITAJAI

MARAMBAIA



Pocos utilizados no Treinamento

91

PROFUNDIDADE [m]

20

2475 A

2505

2535 1

2565

2595

2625

2655

2685

2715

2745 A

2775 A

2805

2835

2865

2895

2925 A

2955 o

2985

3015

3045

3075 1

3105 1

3135 1

3165

3195 1

3225

3255 4

3285

3315

3345

GR (API)

80

140 200

40

At [us/f]

77

POCO: 4-BRSA-451-R|S

LOG1o(ILD) [Om]

-1.0 0.5

114 151

2.0

3.5

o [%]

o

pp [g/cm®] -15-3 9 21 33 45  COT[%]
2 22242628 3
‘

TR

0.40 0.45

e MT'VWW
LJL ol

i s

hahe L LA L) w—r ey

Figura A.7

® COT_medido_argilosa
COT_medido_arenosas

FACIES

FORMACAO
MARGA
ITAJAI
AREIA
SILTITO
ARENITO
MARAMBAIA
FOLHELHO



Pocos utilizados no Treinamento

92

PROFUNDIDADE [m]

20

GR (API)
80 140 200

At [us/f]
40 77

POCO: 3-BRSA-99-RJS

LOG1o(ILD) [Om]

-1.0 0.5

114 151

20 35 pPplg/cm?] —15-3 9 21 33

® COT_medido_argilosa

o

o [%]

222242628 3

I

TR

COT_medido_arenosas

45
0.25

COT [%]
0.

50
L

075 FacIES

2455

2485
2515
2545 +
2575 1
2605
2635

2665

2695

2725
2755
2785

2815
2845

2875
2905
2935 1
2965

2995
3025 1
3055 4
3085
3115
3145

3175

3205

3235 1
3265
3295

3325
3355 4
3385 1
3415
3445
3475

3505 4
3535 4
3565
3595 4
3625

3655

R

-vw- wyr"-" e

24

° °
eoce o

I

Figura A.8

FORMACAO

DIABASIO
DIAMICTITO

ITAJAI
MARGA
SILTITO
CALCILUTITO

MARAMBAIA
ARENITO

FOLHELHO



Pocos utilizados no Treinamento

93

PROFUNDIDADE [m]

2615
2665
2715
2765
2815
2865
2915
2965
3015
3065
3115
3165
3215
3265
3315
3365
3415
3465
3515
3565
3615
3665
3715
3765
3815
3865
3915
3965
4015
4065
4115
4165
4215
4265
4315
4365
4415
4465
4515
4565
4615
4665
4715
4765
4815
4865
4915
4965
5015
5065
5115
5165

GR (API)

20 80 140 200

40

At [us/f]

77

POCO: 3-BRSA-19-RJS

LOG1o(ILD) [Om]

-1.0 05 20

114 151

35 Pplg/cm3] —15-3 9 21 3345  COT[%]
1

(]
o

o [%]

222242628 3

TR

COT_medido_argilosa
COT_medido_arenosas

2 FACIES

z

2

Figura A.9

DIABASIO

MARGA

CALCILUTITO

FOLHELHO

ARENITO

FORMACAO

GUARUJA

F ITANHAEM

ITAJAI

- MARAMBAIA




Apéndice

cross-plots dos dados de treinamento.

ROCHA
21 o  FOLHELHO
. o MARGA

5 CALCILUTITO

60 80 100 120 50 100
DT GR ILD

Figura B.1: Rochas argilosas

94

0 10 20 30 40
NPHI

2.0 22 24 26 2.8
RHOB



cross-plots dos dados de treinamento. 95

ROCHA
o ARENITO
o CALCARENITO

2.0 2.5
RHOB

Figura B.2: Rochas arenosas



Apéndice

cross-plots dos dados do poco teste.

1.00 q ROCHA
o e FOLHELHO
737 CALCILUTITO
é 0.50 1 o MARGA
0.25 A
0.00 - R=D702
R=0.673
125 00 & "' ° .
.. <l
= 100 A 1
o o0
75 0% 050 g
w s °
504 1
R = 0.458 R=0.81
R=-0.247 R =0.381
%) 258
.0 8
° .ﬁ g e e ....'
« 100 A o 1 e E
o ° o ®
e © 4
L) ®0e
o: % .: ° x
509 e o ° 4@ 4
R =10.729 ' R=-0.944 R'=-0.763
R =-0.761 R =-0.909 R =-0.265
o L[] o
219 o Te 1 e 1
a °® @ e °
= ¢ H ° N R °e 5 e R
0 ®90%e 0 o o @A
J o J J o ]
:O‘ ° o’:‘ .’o
" R=0.739 ' " RZ0.963 ' R'=0.799 R ="0.939
R =053 R =0.911 R=0.618 R =-0.914
L] ® o o
40 4 ° owm i XL i an® |l @ i
_ 0® ° ¥ ® 0.,3
T e o @ o0 [
2207 % e%%° — L 1 ey ° i &8 .
73 : ° (: .: o ‘. o
04 % 1% 1o °o ® J °ce e i
R =10.682 ' R=-0.971 ' R'=-0.789 ' R =10.883 R=-0914
R =-0.695 R =-0.983 R =-0.376 R =0.894 R =-0.909
2.75 1, ] o 10
l.’ :. ° ‘\n °° .0.'.. ° ..;3' ° 'y ‘; °
8 2.50 900 0 0° g & 1 Sess M Y g foo
§ 225 o0 i o« i e o |ee i ®
. L)
o '; ° .,:. '?:o ".\ o® e
2.00 1 . . i . : , o : T : + T .
0.2 0.4 0.6 50 75 100 125 50 100 0 2 0 20 40 225 250
CcoT DT GR ILD NPHI RHOB

Figura C.1: Rochas argilosas

96



cross-plots dos dados do poco teste. 97

1.00 7 ROCHA
0.75 A o ARENITO
= o CALCARENITO
O 0.50 A
O
0.25 A
0.00 -
1251 q
100 - o .
5 805 0T 0
75 A q
%o 0
© o
50 {¢° % ® 1
i = 0.548
° °
100 ® 0, ° o °
1 %5‘15 1 e o,
o 88 o %O o @
c 754 © | o
O o o -]
501g o &
] o °
25— ° 2
31 o 1o 1
2{% © 1% ]
® o
3 1 Oo%o 4 %°§ d

o

Cmomep, | &, |

(o]
. . ; : goo I Iﬂnl‘l‘l il
R = 0.958 R =-0.878
40 - 1 8 - 1o ¥,
o o
- 2en % B@ @ 8
T 20 0@ 4 © . _ o _ _
= o ] o o
® o ° ogo o 8 oo 0060
0le w0 l®o looe® & o | %0 _®% o J]IHW IIH I
e
o
100

@
8
Z@go

° ° | o lolll oflld
50 100 0 2 0 20 40 2.25 2.0
coT DT GR ILD NPHI RHOB

Figura C.2: Rochas arenosas



Referéncias Bibliograficas

Amiri Bakhtiar, H.; Telmadarreie, A.; Shayesteh, M.; Heidari Fard, M.; Talebi, H. e Shir-
band, Z. (2011) Estimating total organic carbon content and source rock evaluation,
applying dlogr and neural network methods: Ahwaz and marun oilfields, sw of iran,
Petroleum Science and Technology, 29(16):1691-1704.

Araing, M. (1988) Geochemical reconnaissance of the mid-cretaceous anoxic event in the
santos basin, brazil, Rev. Bras. Geocienc., 18(3):273-282.

Asquith, G. e Gibson, C. (1982) Basic well log analysis for geologists, Methods in exploration
series, American Association of Petroleum Geologists, ISBN 9780891816522.

Assine, M. L.; Corréa, F. S. e Chang, H. K. (2008) Migracao de depocentros na bacia de
santos: importancia na exploracao de hidrocarbonetos, Revista Brasileira de Geociéncias,
38(2 suppl):111-127.

Barandiaran, 1. (1998) The random subspace method for constructing decision forests, IEEE
Trans. Pattern Anal. Mach. Intell, 20(8):1-22.

Basak, D.; Pal, S. e Patranabis, D. C. (2007) Support vector regression, Neural Information
Processing-Letters and Reviews, 11(10):203-224.

Beers, R. F. (1945) Radioactivity and organic content of some paleozoic shales, AAPG
Bulletin, 29(1):1-22.
Bergstra, J. e Bengio, Y. (2012) Random search for hyper-parameter optimization, Journal

of machine learning research, 13(Feb):281-305.

Bessereau, G.; Carpentier, B.; Huc, A. et al. (1991) Wireline logging and source rocks-
estimation of organic carbon content by the carbolbg@ method, The Log Analyst, 32(03).

Breiman, L. (2001) Random forests, Machine learning, 45(1):5-32.

Caldas, M. (2007) Reconstituicao cinematica e tectono-sedimentacao associada a Domos sali-
nos na aguas profundas da Bacia de Santos, Tese de Doutorado, Dissertacao de Mestrado.

Universidade Federal do Rio de Janeiro.

98



Referéncias Bibliograficas 99

Carvalho, B. (2005) Novas estratégias para deteccao automética de vetores de suporte em

least squares support vector machines, Tese de Doutorado, Master’s thesis, PPGEE-
UFMG.

Chamasemani, F. F. e Singh, Y. P. (2011) Multi-class support vector machine (svmn)
classifiers—an application in hypothyroid detection and classification, In: 2011 Sizth Inter-
national Conference on Bio-Inspired Computing: Theories and Applications, pp. 351-356,
IEEE.

Chang, H. K.; Assine, M. L.; Corréa, F. S.; Tinen, J. S.; Vidal, A. C. e Koike, L. (2008)
Sistemas petroliferos e modelos de acumulacao de hidrocarbonetos na bacia de santos,

Revista Brasileira de Geociéncias, 38(2 suppl):29-46.

Claesen, M. e De Moor, B. (2015) Hyperparameter search in machine learning, arXiv preprint
arXiv:1502.02127.

Clemente, P. (2013) Petroleum geology of the campos and santos basins, lower cretaceous

brazilian sector of the south atlantic margin.
Cortes, C. e Vapnik, V. (1995) Support-vector networks, Machine learning, 20(3):273-297.
Crain, E. (2002) Crain’s petrophysical handbook, Spectrum 2000 Mindware Limited.
De Souza, K. G.; Fontana, R.; Mascle, J.; Macedo, J.; Mohriak, W. e Hinz, K. (1993)

The southern brazilian margin: an example of a south atlantic volcanic margin, In: &rd

International Congress of the Brazilian Geophysical Society.

Dellenbach, J.; Espitalie, J. e Lebreton, F. (1983) Source rock logging, In: Transactions of
the 8th European SPWLA Symposium, paper D.

Dias, M. C.; VIEIRA, A. O. S.; NAKAJIMA, J. N.; PIMENTA, J. A. e LOBO, P. C. (1998)
Composicao floristica e fitossociologia do componente arboéreo das florestas ciliares do rio

iapo, na bacia do rio tibagi, tibagi, pr, Brazilian Journal of Botany, 21(2):183-195.

Dias, M. S. (2007) O uso de Méaquina de Suporte Vetorial para Regressao (SVR) na Estimagao
da Estrutura a Termo da Taxa de Juros do Brasil, Tese de Doutorado, PUC-Rio.

Efron, B. (1982) The jackknife, the bootstrap, and other resampling plans, vol. 38, Siam.

Espitalie, J.; Madec, M.; Tissot, B.; Mennig, J.; Leplat, P. et al. (1977) Source rock characte-
rization method for petroleum exploration, In: Offshore Technology Conference, Offshore

Technology Conference.

Fertl, W. H.; Rieke III, H. et al. (1980) Gamma ray spectral evaluation techniques identify
fractured shale reservoirs and source-rock characteristics, Journal of Petroleum Techno-
logy, 32(11):2-053.



Referéncias Bibliograficas 100

Fertl, W. H.; Chilingar, G. V. et al. (1988) Total organic carbon content determined from
well logs, SPE Formation Evaluation, 3(02):407-419.

Gamboa, L.; Machado, M. P.; Da Silveira, D.; De Freitas, J.; Da Silva, S.; Mohriak, W.;
Szatmari, P. e Anjos, S. (2008) Evaporitos estratificados no atlantico sul: interpretacgao
sismica e controle tectono-estratigrafico na bacia de santos, Sal: Geologia e Tectonica,

Exemplos nas Basicas Brasileiras, pp. 340-359.

Gunn, S. R. et al. (1998) Support vector machines for classification and regression, ISIS
technical report, 14(1):5-16.

Herron, S.; Letendre, L. e Dufour, M. (1988) Source rock evaluation using geochemical infor-
mation from wireline logs and cores, AAPG Bull.;(United States), 72(CONF-8809346-).

Hertzog, R.; Colson, L.; Seeman, O.; O’Brien, M.; Scott, H.; McKeon, D.; Wraight, P.;
Grau, J.; Ellis, D.; Schweitzer, J. et al. (1989) Geochemical logging with spectrometry
tools, SPE Formation Evaluation, 4(02):153-162.

Ho, T. K. (1995) Random decision forests, In: Proceedings of 3rd international conference

on document analysis and recognition, vol. 1, pp. 278282, IEEE.
Hunt, J. M. (1995) Petroleum geochemistry and geology.

Hussain, F. et al. (1987) Source rock identification in the state of kuwait using wireline logs,
In: Middle East Oil Show, Society of Petroleum Engineers.

James, G.; Witten, D.; Hastie, T. e Tibshirani, R. (2013) An introduction to statistical

learning, vol. 112, Springer.

Jarvie, D. M. (1991) Total organic carbon (toc) analysis: Chapter 11: geochemical methods

and exploration.

Kadkhodaie-Tlkhchi, A.; Rahimpour-Bonab, H. e Rezaee, M. (2009) A committee machine
with intelligent systems for estimation of total organic carbon content from petrophy-

sical data: An example from kangan and dalan reservoirs in south pars gas field, iran,
Computers & Geosciences, 35(3):459-474.

Kamali, M. R. e Mirshady, A. A. (2004) Total organic carbon content determined from well
logs using dlogr and neuro fuzzy techniques, Journal of Petroleum Science and Enginee-
ring, 45(3-4):141-148.

Karush, W. (1939) Minima of functions of several variables with inequalities as side cons-

traints, M. Sc. Dissertation. Dept. of Mathematics, Univ. of Chicago.
Khoshnoodkia, M.; Mohseni, H.; Rahmani, O. e Mohammadi, A. (2011) Toc determina-

tion of gadvan formation in south pars gas field, using artificial intelligent systems and

geochemical data, Journal of Petroleum Science and Engineering, 78(1):119-130.



Referéncias Bibliograficas 101

Kleinberg, E. (1990) Stochastic discrimination, Annals of Mathematics and Artificial intel-
ligence, 1(1):207-239.

Kleinberg, E. et al. (1996) An overtraining-resistant stochastic modeling method for pattern
recognition, The annals of statistics, 24(6):2319-2349.

Kohavi, R.; John, G. H. et al. (1997) Wrappers for feature subset selection, Artificial intel-
ligence, 97(1-2):273-324.

Kuhn, M. e Johnson, K. (2013) Applied predictive modeling, vol. 26, Springer.

Kvenvolden, K. A. (2006) Organic geochemistry—a retrospective of its first 70 years, Organic
geochemistry, 37(1):1-11.

Lima, C. A. d. M. et al. (2004) Comité de maquinas: uma abordagem unificada empregando

maquinas de vetores-suporte.

Liu, J.; Peng, P.; Huang, K. e Zhang, L. (2003) An improvement in carbolog technique
and its preliminary application to evaluating organic carbon content of source rocks,
Geochimica, 37(6):58.

Luffel, D.; Guidry, F.; Curtis, J. et al. (1992) Evaluation of devonian shale with new core
and log analysis methods, Journal of Petroleum Technology, 44(11):1-192.

Meissner, F. F. (1978) Petroleum geology of the bakken formation williston basin, north

dakota and montana.

Mendelzon, J.; Toksoz, M. N. et al. (1985) Source rock characterization using multivariate
analysis of log data, In: SPWLA 26th Annual Logging Symposium, Society of Petrophy-
sicists and Well-Log Analysts.

Meyer, B. e Nederlof, M. (1984) Identification of source rocks on wireline logs by density /-
resistivity and sonic transit time/resistivity crossplots, AAPG Bulletin, 68(2):121-129.

Milner, C. (1982) Sepm (sepm short course, 7, Houston, Texas.

Mohriak, W. U. (2003) Bacias sedimentares da margem continental brasileira, Geologia,

tectonica e recursos minerais do Brasil, 2003:87-165.

Moreira, J. L. P.; Madeira, C. V.; Gil, J. A. e Machado, M. A. P. (2007) bacia de santos,
Boletim de Geociencias da PETROBRAS, 15(2):531-549.

Myers, K. e Jenkyns, K. (1992) Determining total organic carbon contents from well logs: an
intercomparison of gst data and a new density log method, Geological Society, London,
Special Publications, 65(1):369-376.

Neter, J.; Kutner, M. H.; Nachtsheim, C. J. e Wasserman, W. (1996) Applied linear statistical

models, vol. 4, Irwin Chicago.



Referéncias Bibliograficas 102

Nguyen, C.-T.; Nguyen, T.-K.; Phan, X.-H.; Le Nguyen, M. e Ha, Q. T. (2006) Vietnamese
word segmentation with crfs and svms: An investigation, In: Proceedings of the 20th

Pacific Asia Conference on Language, Information and Computation, pp. 215-222.

Nixon, R. (1973) Oil source beds in cretaceous mowry shale of northwestern interior united
states, AAPG bulletin, 57(1):136-161.

Passey, Q.; Creaney, S.; Kulla, J.; Moretti, F. e Stroud, J. (1990) A practical model for
organic richness from porosity and resistivity logs, AAPG bulletin, 74(12):1777-1794.

Passey, Q. R.; Bohacs, K.; Esch, W. L.; Klimentidis, R.; Sinha, S. et al. (2010) From
oil-prone source rock to gas-producing shale reservoir-geologic and petrophysical charac-
terization of unconventional shale gas reservoirs, In: International oil and gas conference

and ezhibition in China, Society of Petroleum Engineers.

Pereira, M. e Macedo, J. (1990) A bacia de santos: perspectivas de uma nova provincia pe-
trolifera na plataforma continental sudeste brasileira, Boletim Geociéncias da petrobras,
4(1):3-11.

Pereira, M. J.; Barbosa, C.; Agra, J.; Gomes, J.; Aranha, L.; Saito, M.; Ramos, M.; Carvalho,
M. d.; Stamato, M. e Bagni, O. (1986) Estratigrafia da bacia de santos: anéalise das

seqiiéncias, sistemas deposicionais e revisao litoestratigrafica, In: Congresso Brasileiro
de Geologia, vol. 34, pp. 65—79.

Peters, K. E. e Cassa, M. R. (1994) Applied source rock geochemistry: Chapter 5: Part ii.
essential elements.

Radtke, R.; Lorente, M.; Adolph, B.; Berheide, M.; Fricke, S.; Grau, J.; Herron, S.; Hor-
kowitz, J.; Jorion, B.; Madio, D. et al. (2012) A new capture and inelastic spectroscopy
tool takes geochemical logging to the next level, In: SPWLA 53rd Annual Logging Sym-
posium, Society of Petrophysicists and Well-Log Analysts.

Raschka, S. e Mirjalili, V. (2017) Python machine learning, Packt Publishing Ltd.

Renfang, P.; Yuan, W. e Zheng, S. (2009) Geochemical parameters for shale gas exploration
and basic methods for well logging analysis, China Petroleum Exploration, 14(3):6-9.

Ribeiro, V. B.; Mantovani, M. S. e Louro, V. H. A. (2014) Aerogamaespectrometria e suas
aplicacoes no mapeamento geologico, Terree Didatica, 10(1):29-51.
Sauer, I. T.. (2016) O pré-sal e a geopolitica e hegemonia do petrdleo face as mudangas

climaticas e a transicao energética, Recursos Minerais do Brasil.

Schmoker, J. W. (1979) Determination of organic content of appalachian devonian shales
from formation-density logs: Geologic notes, AAPG Bulletin, 63(9):1504-1509.



Referéncias Bibliograficas 103

Schmoker, J. W. (1981) Determination of organic-matter content of appalachian devonian
shales from gamma-ray logs, AAPG Bulletin, 65(7):1285-1298.

Schmoker, J. W. e Hester, T. C. (1983) Organic carbon in bakken formation, united states
portion of williston basin, AAPG bulletin, 67(12):2165-2174.

Schmoker, J. W. e Hester, T. C. (1989) Formation resistivity as an indicator of the onset of

oil generation in the woodford shale, anadarko basin, oklahoma.

Serra, O. (1986) Fundamentals of well-log interpretation (vol. 2): the interpretation of logging

data (developments in petroleum science), Elsevier, 15:679.
Smola, A. J. e Sclkopf, B. (2004) A tutorial on support vector regression.

Songnian, X. X. H. L. (1998) A quantitative relationship between well logging information
and organic carbon content [j|, JOURNAL OF JJANGHAN PETROLEUM INSTITUTE,
3.

Swanson, V. E. (1960) Oil yield and uranium content of black shales, Rel. Téc., Geological
Survey, Washington, DC (USA).

Tissot, B. e Welte, D. (1984) Petroleum formation and occurrence.

Vapnik, V. (1963) Pattern recognition using generalized portrait method, Automation and
remote control, 24:774-780.

Vapnik, V. (1982) Estimation of dependences based on empirical data berlin.

Vapnik, V. e Chervonenkis, A. (1964) A note on class of perceptron, Automation and Remote
Control, 24.

Vapnik, V. e Chervonenkis, A. (1974) Theory of pattern recognition.

Vivier, M. C. (1987) Foraminiferos plancténicos no cretaceo médio, Revista Brasileira de
Geociéncias, 17(2):154-161.

Von Luxburg, U. e Schélkopf, B. (2011) Statistical learning theory: Models, concepts, and
results, In: Handbook of the History of Logic, vol. 10, pp. 651-706, Elsevier.

Yu, L. e Liu, H. (2003) Feature selection for high-dimensional data: A fast correlation-based
filter solution, In: Proceedings of the 20th international conference on machine learning

(ICML-03), pp. 856-863.

Yun, H.; Xiang, J. e Liu, Z. (2000) Estimation method of organic carbon log and its appli-
cation in shengli oilfield, Well Logging Technology, 24:372-376.



	Resumo
	Abstract
	Índice
	Índice de Tabelas
	Índice de Figuras
	Introdução
	  Contextualizando o Trabalho e a Área de Estudo
	Bacia de Santos
	Geração e Migração
	Rochas Reservatório
	Sobre a Pesquisa
	Objetivo
	Base de Dados
	Metodologia


	  Rochas geradoras
	Teor de Carbono Orgânico Total
	Predição de COT através de Perfis Geofísicos

	  Aprendizado de Máquina (AM)
	Máquina de Vetores de Suporte
	Regressão Linear Múltipla
	Ajuste de curvas pelo Método dos Mínimos Quadrados

	Floresta Aleatória
	Pré-processamento
	Seleção de Atributos

	Hiperparâmetros de algoritmos de aprendizagem
	Equilíbrio entre viés e variância
	Métricas para avaliação de performance
	Raiz do Erro Quadrático Médio
	Erro Absoluto Médio
	Coeficiente de Correlação de Pearson


	  Efeitos Causados Pela Matéria Orgânica nas Diferentes Ferramentas da Perfilagem
	Perfil de Raios Gama (GR)
	Perfil de Indução (ILD)
	Perfil Densidade (b)
	Perfil Neutrônico (N)
	Perfil Sônico (t)

	  Resultados do pré-processamento
	  Resultados dos ajustes
	  Conclusões
	Agradecimentos
	Apêndice  Poços utilizados no Treinamento
	Apêndice  cross-plots dos dados de treinamento.
	Apêndice  cross-plots dos dados do poço teste.
	Referências Bibliográficas

