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Abstract. This work aimed evaluate a methodology to measure different classification methods to
predict the petrofacies of new thin-sections, which are removed by the same sedimentary basin. The
data from boreholes drilled in the Parana Basin was processed in order to validate the proposed
methodology. The presented methodology, besides evaluating the performance of various techni-
ques of computational intelligence, is an alternative to assist the geologist/expert in the petrofacies
determination and characterization, helping to reduce the manual effort involved in individualiza-
tion process.
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1 INTRODUCAO

A defini¢do da distribuicdo de heterogeneidades de reservatérios de hidrocarbonetos sao pri-
mordiais para exploragdo e otimiza¢do da produgdo de campos de petréleo. Para uma rocha ser
julgada como um bom reservatdrio, ela deve possuir as seguintes caracteristicas: uma extensao
considerdvel, boa porosidade, uma aprecidvel permeabilidade e eficiéncia de recuperacao de hidro-
carbonetos. Estes atributos sdo ditos petrofisicos, e indicam o resultado de toda a histéria geolégica
dos sedimentos depositados e em particular das condicdes de sedimentacdo e dos fendmenos de di-
agénese, sendo de fundamental importancia para defini¢do da qualidade do reservatorio.

O estudo da diagénese das rochas vem sendo incentivado pelas empresas petroliferas, com
intuito de entender a distribui¢do da porosidade em arenitos. O interesse vem do fato que estes are-
nitos podem se constituirem em rochas reservatorios de hidrocarbonetos. No decorrer do processo
de diagé€nese, minerais podem precipitar-se como cimento nos poros da rocha, o que resulta na
diminuicdo de sua porosidade e da permeabilidade, prejudicando seu potencial como reservatdrio
[Maraschin e Mizusaki, 2008].

As petrofécies sedimentares sdo um conjunto de caracteristicas petrograficas, como por exem-
plo, cor, granulometria, estrutura sedimentar, geometria deposicional, presenca de fdsseis, paleo-
corrente, entre outras que individualizam um grupo de rochas, e sua determinacdo permite a infe-
réncia da heterogeneidade do reservatdrio [Favera, 2001]. A determinacdo de petrofécies sedimen-
tares pode ser realizada através da contagem em microscépio petrografico de luz transmitida, a fim
de avaliar as heterogeneidades presentes no reservatério estudado. Este procedimento geralmente
¢ longo, pois envolve o processo de amostragem, geracdo dos dados e posterior interpretagdes dos
mesmos. Devido a grande quantidade de dados, nem toda a informagdo € utilizada com o mé-
todo manual. Consequentemente, torna-se interessante o uso de andlises automaticas a partir de
ferramentas computacionais.

Nesse contexto, métodos de classificacdo aparecem como um mecanismo util para auxiliar na
identificacdo de petrofacies. Ela consiste na descoberta de regras de previsdo para auxilio no pla-
nejamento e tomada de decisOes. Utiliza-se esta técnica quando tem-se grandes quantidades de
registros (amostras) em um banco de dados, que possuem diversos atributos, e tem-se como ob-
jetivo extrair desse banco de dados algum conhecimento relevante com capacidade preditiva. Nos
ultimos anos vérios trabalhos tém usado técnicas baseadas em inteligéncia computacional para as-
sistir na solucdo de problemas de caracterizagdo de reservatorios. Maraschin e Mizusaki [2008]
desenvolveram um método alternativo para prever permeabilidade, que se baseia na integracdo en-
tre teoria wavelet e Redes Neurais Artificiais e aplicaram em dados de perfis de pocos. O trabalho
de da Silva et al. [2015] compara o desempenho de diversas técnicas de inteligéncia computacio-
nal para a tarefa de classificacdo da permeabilidade em um conjunto de dados petrofisicos com 78
amostras de rochas de seis reservatorios carbonaticos diferentes. Silva et al. [2015] realizaram a
classificacdo petrografica de rochas carbonato-siliciclastica usando um algoritmo de retropropaga-
¢do de rede neural suportado por informacdes mineraldgica e textural a partir de um conjunto de
dados coletados da Bacia Provence do Sul, no sudoeste da Franca. Gholami et al. [2014] emprega-
ram Regressao de Vetores Relevantes (Relevance Vector Regression, RVR) e Médquinas de Vetores
Suporte (Support Vector Machines, SVM) combinados com Algoritmos Genéticos na previsao da
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permeabilidade em dados de perfis retirados de trés pogos localizados em um reservatério carbo-
ndtico na parte sul do Ird. ITturraran-Viveros e Parra [2014] aplicaram modelos de Redes Neurais
Artificiais para prever a permeabilidade e a porosidade em dados de perfis de pocos de um aqui-
fero no sudeste da Florida e a atenuacgdo intrinseca de um reservatorio de 6leo de areia xistosa no
nordeste do Texas. Olatunji [2011] usou dois tipos de sistemas l6gica Fuzzy como uma nova abor-
dagem para prever a permeabilidade de perfis de pogos para a caracterizagdo de um reservatorio
e Al-Anazi e Gates [2010] desenvolveram um modelo de previsdo de porosidade baseado em Re-
gressdo de Vetores Suporte (Support Vector Regression, SVR) para um reservatério heterogéneo
de arenitos.

Este trabalho tem o intuito de analisar uma metodologia para avaliar distintas técnicas baseadas
em inteligéncia computacional para a previsdo da classificagdo petrogrifica de dados provenientes
de diferentes intervalos deposicionais da Bacia Sedimentar do Parand. Devido a natureza dos dados,
sdo empregadas técnicas de balanceamento para melhorar o desempenho dos métodos que sdo
comparados através de métricas de classificacao e andlise de significancia.

2 MATERIAIS E METODOS
2.1 Dados petrograficos

Os dados analisados s@o uma composi¢do de 104 1aminas petrograficas obtidas a partir de
amostras coletadas em 6 furos de sondagem pertencentes ao Tibagi (Parand) e ao Dom Aquino
(Mato Grosso do Sul) da Bacia Sedimentar do Parand. A Bacia do Parand € uma bacia que se
localiza em uma regido tectonicamente estdvel, que possui uma drea de 1600000 km? com partes
localizadas no Brasil, Argentina, Paraguai e no norte do Uruguai, como mostrado na Figura 1.

A andlise quantitativa das amostras foi feita por meio da contagem em microscopio petrogra-
fico de luz transmitida de 300 pontos em cada ldmina petrografica com espagamento de 0.3 mm.
Nas amostras da Bacia do Parand, foram contabilizadas, para cada lamina, as porcentagens de 11
constituintes: quartzo, feldspato, glauconita, bioclasto, crescimento secundario de quartzo, cauli-
nita, pirita, siderita, cimento carbondtico, porosidade intergranular e porosidade intragranular.

De acordo com os resultados obtidos com a andlise quantitativa dos dados petrograficos foi
possivel individualizar os arenitos (pela classificacdo manual) em 9 petrofécies distintas: PT-1, PT-
2, PT-3,PT-4, I-1 e I-2 [Oliveira, 2009] e PG-1, PG-2 e PG-3 [Brazil, 2004]. A petrofécies I-1,
PG-3 e PT-2 possuem somente uma amostra cada. As petrofacies PT-3, PG-2, PT-4, I-1, PT-1,
PG-1 contém 2, 3, 5, 7, 28 e 56 amostras, respectivamente. Nota-se que as petrofacies PT-1 e PG-1
contém 81% das amostras, ocasionado em uma base de dados desbalanceada.

A Tabela 1 mostra um exemplo de especificacdo dos dados. Cada coluna da tabela ¢ uma
amostra, que tem uma identificacdo (ex: PPG5-1), a profundidade em que a amostra foi retirada e
as porcentagens dos atributos.

2.2 Método Computacional

A metodologia foi dividida em dois passos: (I) Realizacdo de uma busca exaustiva com valida-
cdo cruzada para encontrar os parametros 6timos para os classificadores e (II) emprego de métricas
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Figura 1: Localizacdo da Bacia do Parana (extraido de [Franca e Oliveira, 2010])

combinados com testes de significAncia para avaliar e comparar o desempenho dos métodos de
classificacdo.

Aplicou-se métodos de classificacdo que utilizam diferentes abordagens, como K-Nearest
Neighbors (KNN), Decision Trees (DT), Linear Support Vector Machine (LinSVM), RBF Sup-
port Vector Machine (RBFSVM) e Multi-Layer Perceptron (MLP). O desempenho desses métodos
dependem do ajuste de pardmetros, e para auxiliar neste ajuste empregamos um procedimento de
busca exaustiva com validacdo cruzada. A validacdo cruzada € uma técnica para avaliar a capaci-
dade de generaliza¢do de um modelo, a partir de um conjunto de dados. Esta técnica ¢ amplamente
empregada em problemas onde o objetivo da modelagem € a predi¢do. As técnicas de validagcao
cruzada particionam o conjunto de dados em subconjuntos reciprocamente tnicos, e depois, utiliza-
se alguns destes subconjuntos para a estimacao dos parametros do modelo (dados ou amostras de
treinamento) e o restante dos subconjuntos (dados ou amostras de teste) sdo empregados na valida-
¢do do modelo. O grid search € a busca exaustiva pelos melhores parametros a partir da andlise dos
resultados obtidos com a execucdo do algoritmo para um intervalo de pardmetros e pode ser usado
em conjunto com a validac¢ao cruzada, como foi realizado neste trabalho. A faixa de varia¢do dos
parametros de cada modelo no procedimento de grid search com validacdo cruzada pode ser visto
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Tabela 1: Exemplo das amostras retiradas do Poco PPG-5

Profundidade(m) 21,5 46,4 47,1 55,3
Léamina delgada PPG5-1 PPG5-2 PPG5-3 PPG5-4

Petrofacies PT-1 PT-1 PT-3 PT-1
Quartzo 40,0 34,3 38,3 41,6
Feldspato 6,0 5,6 1,3 1,7
Muscovita 19,0 23,6 73 18,0
Opaco 0,6 1,3 1,0 3,4
Turmalina 0,0 0,0 0,0 0,0
Zircao 0,3 1,0 0,0 0.4
Rutilo 0,0 0,0 0,3 0,0
Glauconita 0,0 0,0 0,0 0,3
Clorita 0,0 0,0 0,0 0,7
Pseudo Matriz 1,3 7,0 2,0 12,7
Litoclasto 0,0 0,0 0,0 0,0
Bioclasto 0,0 0,0 0,0 0,0
Cresc. Sec. Qtz 3,4 3,0 7,6 1,0
Caolinita 10,0 11,3 8,0 1,0
Ilita/Smectita 10,4 12,3 6,3 134
Pirita 0,0 0,0 0,0 0,0
Siderita 0,0 0,0 0,0 0,0
Cim. Carbonadtico 0,0 0,0 27,6 1,4
Cim. Silicoso 0,0 0,0 0,0 0,7
Cim. Ferruginoso 0,0 0,0 0,0 1,4
Por. Intergranular 9,0 0,6 0,3 1,0
Por. Intragranular 0,0 0,0 0,0 0,0

na Tabela 2.

O método KNN faz uso dos K vizinhos mais proximos para estimar a classe de um novo padrao
C, o algoritmo KNN calcula os K-vizinhos [Andoni e Indik, 2006]. mais proximos a C e atribui
a classificacdo que aparece com maior frequéncia dentre os seus K-vizinhos Os parametros desse
método sdo o nimero de vizinhos e a fungdo de ponderagdo utilizados na previsdao podendo ser
uniforme ou ou calculado pela distancia. As Arvores de Decisdo (DT) sdo ferramentas que podem
ser usadas para dar ao agente a capacidade de aprender, bem como para tomar decisdes. Elas
tomam como entrada uma situacdo descrita por um conjunto de atributos e retorna uma decisao,
que € o valor predito para o valor de entrada. A decisdo é tomada pela execucdo de uma sequéncia
de testes [Dumont, 2009]: cada n6 interno da arvore corresponde a um teste do valor de uma das
propriedades, e os ramos deste né sdo identificados com os possiveis valores do teste. Cada né
folha da arvore especifica o valor de retorno se a folha for atingida. Nesse método o parametro
avaliado ¢é a profundidade maxima da arvore.

Maiquinas de Vetores Suporte (SVM) [Shanmugamani et al., 2015] s@o algoritmos de aprendi-
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zagem de mdquina que realizam a combinag¢do linear de atributos por meio de funcdes, denomina-
das fun¢des kernel, para atribuir uma classe a uma determinada amostra. Pode-se utilizar diferentes
tipos de fungdes kernel e diferentes pardmetros a variar de acordo com o kernel selecionado. O
SVM ¢é comumente formulado como um problema de otimizacdo da seguinte forma,

1
mil’lw@g (ﬁw’w + C Z:'Lzl €1>

SUjeitO a yZ(w/¢<ZZ> + b) Z 1 - gia f% 2 07 1= ]-7 27 st h7

oY)

onde y; sdo as classes da amostra de treinamento x;, ¢ € usado para transformar os dados em
espago de alta dimensdo, w representa os coeficients da func@o de decisdo, a constante C' > 0 é o
erro de separacao do hiperplano e ¢ € usado para penalizar a funcdo objetivo. O produto interno
¢(z;) ¢(z;) € substituido pelo kernel K(z;,z;) que tem algumas propriedades especiais. Neste
trabalho foram utilizados o kernel linear representado por K (z;, z;) = z.z; e o kernel de base radial
K(z,2;) = e(=z=%1) onde  é um parametro da fungdo de base radial. O desempenho dos
métodos acima depende da escolha adequadas dos pardmetro C para o kernel linear e y e C para o
kernel RBF.

As redes Perceptron de Miltiplas Camadas, ou Multi-Layer Perceptron (MLP) [Haykin, 2001]
tém sido aplicadas em variadas dreas, desempenhando fun¢des de reconhecimento de padroes,
controle e processamento de sinais, dentre outras. As redes de multiplas camadas diferenciam-se
das redes de camada simples pelo nimero de camadas intermedidrias, camadas entre a camada de
entrada e a de saida. Essa arquitetura tem uma ou mais camadas ocultas, que sdo constituidas por
neurdnios computacionais, também conhecidos como neur6nios ocultos. A atividade dos neurdnios
ocultos € intervir entre a camada de entrada externa e a saida da rede de forma util. Incluindo-
se uma ou mais camadas ocultas, a rede torna-se apta de retirar estatisticas de ordem elevada.
Este algoritmo tem como parametro o nimero de camadas ocultas e neurdnios, o algoritmo, a
conectividade e renomarlize. O nimero de camadas ocultas e neurdnios € representado como [5,5],
por exemplo, que indica 2 camadas ocultas com 5 neurdnios cada. O algoritmo aborda os métodos
usados para otimizar os pesos: 1-bfgs é da familia dos métodos Quase-Newton, sgd refere-se ao
Método Descida Gradiente Estocdstico, tnc trata a informagao do gradiente no algoritmo de Newton
truncado. A conectividade pode ser simplesmente conectada (mlgraph) ou totalmente conectada
(tmlgraph). A Figura 2 exemplifica os tipos de conectividade. A renormalizacdo se Verdadeira os
dados sdo renormalizados.

Para avaliar os métodos descritos anteriormente, foram empregadas as estratégias de validacao
cruzada K-Fold (KF) e Stratified K-Fold (SKF) [Kohavi, 1995]. No KF a base de dados disponivel
contém N amostras, e é dividida em K subconjuntos, onde K > 1. Depois da parti¢cdo da base
de dados, os K-1 subconjuntos gerados sdo usados para treinamento e o conjunto restante é usado
para teste, dessa maneira ao final do procedimento € medido o erro de validacdo. Esse processo
¢é repetido K vezes, cada vez usando um conjunto de teste distinto em cada iteracdo. O intuito
desse método € treinar da melhor forma possivel a maquina para que ela possa generalizar sobre as
futuras entradas. A Figura 3 mostra um esquema exemplificando o K-Fold.

No SKEF, os subconjuntos sao selecionados de modo que o valor médio da resposta seja apro-
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(a) rede unidirecional simples- (b) rede unidirecional totalmente
mente conectada conectada

Figura 2: Esquema de ilustracio das conectividades para uma rede neural 2-4-4-1 com duas entradas, duas
camadas escondidas (4 neurdnios em cada uma) e uma saida. Em (a) o esquema de conexdes simples com os
neuronios sao conectados somente aos neurénios da camada anterior, e em (b) 0 esquema totalmente conectado
onde os neurdnios estao conectados a todos os antecessores.

Tabela 2: Parametros dos modelos utilizados no grid search com validacao cruzada. O papel dos parametros
pode ser explicado em [Pedregosa et al., 2011] e [Nissen, 2005].

Modelo Parametros Variacao
KNN no. de vizinhos 1,2,3,4,5,6,10
pesos uniforme, distancia
DT profundidade médxima Nenhuma, 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,20,30,50
LinSVM C 102,107, 10°, 10, 102, 10%, 104,103, 10%, 107, 10%
RBFSVM C 1072,107%,10° 10%, 102, 10%, 10%, 10%, 10%, 107, 108
v 107°,107%,1073,1072,1071, 10°, 10, 102, 103, 10*

MLP no. de camadas ocultas e neurénios | [5],[5,5].[5,5,5].[5,5,5,5],[10],[10,10],[10,10,10],[50]

algoritmo tnc, 1-bfgs, sgd, rprop, genetic
conectividade mlgraph, tmlgraph
renormalizacdo Verdadeira,Falsa

ximadamente igual em todos os subconjuntos. Isto significa que cada um dos subconjuntos (trei-
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Figura 3: K-Fold - K = 7. Conjunto de treinamento, 6 amostras (quadros verdes) e conjunto de teste, 1 amostra
(quadro cinza)

namento e teste) contém aproximadamente as mesmas propor¢des dos tipos de classe. Fez-se uso
desse abordagem pelo fato de trabalharmos com dados desbalanceados. Na base de dados existem
classes (petrofacies) que possuem poucas amostras classificadas, assim como tem-se petroficies
com muitas amostras classificadas.

A fim de tratar o problema do desbalanceamento também aplicou-se o a pritica de oversam-
pling, onde as amostras pertencentes as classes minoritdrias foram duplicadas aletoriamente até
obter uma base de dados balanceadas, que todas as classes tenham o mesmo nimero de amostras.

Realizou-se a avaliacao dos métodos de classificagdo juntamente com os métodos de validacao
cruzada citados a partir das métricas acurdcia (ACC), recall (RECALL) e F1 [Powers, 2007]. A
acurdcia mede a proporcao das amostras serem classificadas corretamente, como pode ser visto na
Eq. (2),

1 N
ACC =+ ; I(f(zi) = yi) (2)

onde f(x;) é a classe predita pelo algoritmo de classificagdo e y; é a classe original da amostra.
Considera se [(verdadeiro) = 1 e I(falso) = 0. O recall pode ser referido como a taxa de
verdadeiros positivos ou sensibilidade, como definido na Eq. (3)

TP
TP+ FN

onde TP é taxa de verdadeiro positivo e FN € a taxa de falso negativo. A medida de desempenho
F1 pode ser definida como valor positivo preditivo

2T P
F1 = 4
(TP + FP 1 FN) @

RECALL (k) (3)

onde FP € a taxa de falsos positivos.
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

A metodologia proposta foi implementada na linguagem Python com mddulos compilado na
linguagem C, dentro do arcabouco do pacote Scikit-learn [Pedregosa et al., 2011] que integra uma
gama de algoritmos de aprendizado de maquina para problemas supervisionados. Por intermédio
das métricas citadas anteriormente realizou-se uma comparagdo das técnicas usadas na resolucao
do problema proposto.

A Tabela 3 apresenta a média e o desvio padrdo da acuricia (ACC) , F1 e recall (RECALL) e
a média do tempo de processamento para validacdo cruzada KF. Realizou-se uma anélise estatis-
tica através do teste ndo-paramétrico de Wilcoxon e foi constatado que, usando o KF, os métodos
apresentam desempenhos distintos. Observa-se que para a métrica ACC o RBFSVM obteve me-
lhor desempenho, por esse motivo foi escolhido como base para o teste de Wilcoxon. Houve uma
diferenca de 9.2% para o DT, de 1.1% para o KNN, de 1.7% para o LinSVM e 3.1% para a MLP.
Estas diferencas sdo consideradas estatisticamente significantes pelo teste de Wilcoxon. Resultados
similares foram obtidos para as demais métricas.

Os resultados para a validagdo cruzada SKF sdo mostrados na Tabela 4. Nota-se que o RBFSVM
foi 0 método com maior acurdcia, F1 e recall. As diferencas na métrica ACC foram de 8% para
o DT, 0% para o KNN, 1.5% para o LinSVM e 2.4% para o MLP, com 0 mesmo comportamento
observado no RECALL e F1. Observa-se que o KNN que o obteve um desempenho comparavel ao
RBFSVM para as métricas ACC e RECALL.

O DT néao obteve bons resultados comparado com os outros métodos, as arvores de decisao
criam arvores tendenciosas se algumas classes possuem mais amostras que outras. O MLPO é uma
rede neuronal de multiplas camadas, o faz com que a quantidade de conexdes na arquitetura e na
rede sejam grandes o que dificulta a convergéncia para a solucdo no processo de minimizagao do
funcional do erro médio quadritico. O bom desempenho do KNN se deve ao fato que os valores
de cada atributo foram normalizados, com intuito de que todos caiam num mesmo intervalo de
variacdo, ndo havendo muita discrepancia entre os valores dos diferentes atributos, que poderia in-
fluir tendenciosamente no cdlculo da distancia. Os SVMs obtiveram aprecidvel acuricia, por serem
classificadores eficientes, na maioria dos problemas testados na literatura oos métodos apresentam
bons resultados, e por utilizarem técnica de relaxamento minimizando o risco de overfitting, que é
um problema que aparece em dados com grande dimensionalidade esparsos, como € o caso da base
de dados utilizada. A diferenca é o que o RBFSVM permite resolver problemas, originalmente,
ndo linearmente separdveis, através do mapeamento para um espaco de maior dimensao.

As Figuras 4 e 5 apresentam os resultados dos dados sem o balanceamento. Para os classifi-
cadores DT, KNN, LinSVM, RBFSVM e MLP respectivamente. Nota-se que o uso da validagcdo
cruzada SKF resultou em melhores acuricia, F1 e recall para todos os métodos de classificacao
estudados. Esse resultado era esperado, uma vez que o SKF realiza uma melhor distribui¢do en-
tre as classes das amostras entre os subconjuntos de treinamento e de teste, permitindo que estes
conjuntos tenham a mesma propor¢ao de amostras de cada classe (petrofacies).

O DT nao obteve bons resultados comparado com os outros métodos, independente da aborda-
gem de validacdo cruzada adotada. As arvores de decisdo criam arvores tendenciosas se algumas
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Tabela 3: Média e Desvio Padrao da Acuracia, F1 e recall para SKF. O TEMPO ¢€ o tempo médio de processa-
mento em segundos do classificador para uma execucao. Os melhores resultados estdo em negrito enquanto *
indica que a diferenca observada nio € estatisticamente significante com o respectivo melhor resultado. Um par
de conjuntos de resultados sao estatisticamente significantemente diferente quando o p-valor a partir do teste
nao-paramétrico de Wilcoxon é menor que 0.05.

MODELO CV ACC F1 RECALL  TEMPO (s)
DT KF 0.793 (0.020) 0.776 (0.027) 0.793 (0.020) 0.001
KNN KF 0.863 (0.014) 0.834 (0.016) 0.863 (0.014) 0.004
LinSVM  KF 0.858 (0.014) 0.845(0.011) 0.858 (0.014) 0.018
MLP KF 0.846 (0.021) 0.836 (0.021) 0.846 (0.021) 1.394
RBFSVM KF 0.873(0.014) 0.859 (0.019) 0.873 (0.014) 0.023

Tabela 4: Média e Desvio Padrao da Acuracia, F1 e recall para SKF. O TEMPO ¢ o tempo médio de processa-
mento em segundos do classificador para uma execucao. Os melhores resultados estdo em negrito enquanto *
indica que a diferenca observada nio ¢ estatisticamente significante com o respectivo melhor resultado. Um par
de conjuntos de resultados sao estatisticamente significantemente diferente quando o p-valor a partir do teste
nao-paramétrico de Wilcoxon ¢ menor que 0.05.

MODELO CV ACC F1 RECALL TEMPO (s)
DT SKF 0.796 (0.021) 0.778 (0.023)  0.796 (0.021) 0.002
KNN SKF 0.877%(0.009) 0.851 (0.009) 0.877* (0.009) 0.004
LinSVM  SKF 0.862 (0.014) 0.849 (0.012) 0.862 (0.014) 0.020
MLP SKF 0.853 (0.021) 0.846 (0.020) 0.853 (0.021) 1.632
RBFSVM SKF 0.877 (0.010) 0.864(0.014) 0.877 (0.010) 0.025

classes possuem mais amostras que outras. A base de dados em questdo estd desbalanceada, e
o uso do SKF nao foi suficiente para que o classificador gerasse bons resultados em comparacao
com os outros métodos. A partir dessa observagdo, os dados foram balanceados e empregou-se o
validagdo cruzada SKF, a fim de avaliar o impacto do tratamento dos dados no desempenho dos

classificadores. Os resultados deste segundo procedimento pode ser vistos na Tabela 5 e na Figura
6.

A Tabela 5 apresenta a média da acuricia, F1 e recall e o tempo de processamento. Realizou-
se uma andlise estatistica através do Teste ndo-paramétrico de Wilcoxon e foi constatado que os
métodos sdo estatisticamente diferentes com exce¢do do KNN, que obteve de acordo com teste de
Wilcoxon desempenho similar ao RBFSVM, método que foi tomado como referéncia para o teste
de Wilcoxon.

Depois de realizado o balanceamento dos dados e apds a andlise dos resultados percebe-se que
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Tabela 5: Média e Desvio Padrao da Acuracia, F1 e recall para SKF. O TEMPO ¢ o tempo médio de processa-
mento em segundos do classificador para uma execucao. Os melhores resultados estdo em negrito enquanto *
indica que a diferenca observada nio € estatisticamente significante com o respectivo melhor resultado. Um par
de conjuntos de resultados sao estatisticamente significantemente diferente quando o p-valor a partir do teste
nao-paramétrico de Wilcoxon é menor que 0.05.

MODELO CV ACC F1 RECALL TEMPO (s)
DT SKF 0.977(0.002) 0.977 (0.002) 0.977 (0.002) 0.004
KNN SKF 0.992 (0.001)* 0.992 (0.001)* 0.992 (0.001)* 0.007
LinSVM  SKF 0.985(0.003)  0.985(0.003)  0.985 (0.003) 0.045
MLP SKF 0.986 (0.004) 0.986 (0.004) 0.986 (0.004) 2.975
RBFSVM SKF  0.995 (0.003) 0.995 (0.003) 0.995 (0.003) 0.055

o método que ocasionou melhor acuricia, F1 e recall foi o RBFSVM, seguido do KNN. Ambos os
métodos se mostraram uteis para a classificagdo de dados petrogréficos, tanto desbalanceados como
balanceados. Os classificadores MLP , LinSVM e DT apresentaram bons resultados e mostraram
ser uma alternativa para bases de dados balanceadas. No entanto, nota-se com base nos resultados
apresentados que o balanceamento dos dados foi um fator que proporcionou ganho de desempenho
em todos os métodos.

4 CONCLUSOES

No presente trabalho foram analisados os desempenhos de cinco classificadores (KNN, DT,
LinSVM, RBFSVM e MLP) para a classificacdo de petroficies sedimentares. Os resultados expe-
rimentais demonstraram que tal metodologia é eficaz para a tarefa proposta, com acurdcia em torno
de 86% dos casos de teste, com excec¢do do DT, nos dados desbalanceados. Ja nos dados balan-
ceados os classificadores apresentaram acuricia, F1 e recall em torno 98%, mostrando que, para o
conjunto de dados analisados, o balanceamento influencia positivamente o desempenho dos classi-
ficadores. Os métodos RBFSVM e KNN foram os que mais se destacaram, 87.7% de acuracia nos
dados desbalanceados e 99% de acuricia nos dados balanceados. Como o tempo médio desses dois
processamentos foi préximo, os dois métodos mostraram-se eficientes na resolu¢cdo do problema
proposta. A ferramenta computacional desenvolvida permite obter resultados semelhantes aqueles
obtidos pelo método convencional de individualizagdo, atingindo uma boa precisao.
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Figura 4: Dados Desbalanceados - DT, KNN e LinSVM (30 iteracoes, k = 5) - acuracia, F1 e recall.
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Figura 5: Dados Desbalanceados - RBFSVM e MLP (30 iteracdes, & = 5) - acuracia, F1 e recall.

CILAMCE 2015
Proceedings of the XXXVI Iberian Latin-American Congress on Computational Methods in Engineering
Ney Augusto Dumont (Editor), ABMEC, Rio de Janeiro, RJ, Brazil, November 22-25, 2015



Comparagdo de métodos de classificacdo para andlise de dados petrogrdficos

EEE ACURACIA
F1
EEN RECALL

090

080

DT

KNN
LinSVM
MLPO
RBFSVM

MONET N

Figura 6: Dados Balanceados (30 iteracoes, k¥ = 5) - acuracia, F1 e recall.
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