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ABSTRACT: The oil industry uses
advanced tools to process large volumes of
data and identify complex patterns. Machine
learning stands out in this context, offering
efficient solutions to this demand. This
work is under development and presents
partial results of data obtained from
wells for geostatistical manipulation and
machine learning. The project is based on
numerical methods to collect and interpret
information from geophysical profiles, such
as gamma ray, spontaneous potential,
gauge, among others. Each fluid (oil, water
and gas) presents unique characteristics
in these profiles, enabling its identification.
The algorithm that will be developed will
analyze and interpret data from geophysical
profiles, learning to identify patterns and
classify different types of fluids, allowing
for more efficient and safe exploration of
petroleum resources. The project also aims
to contribute to undergraduate teaching
in Petroleum Engineering and Geology,
providing students with a modern tool for
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data analysis and understanding reservoir

geology.
KEYWORDS: Machine Learning,
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Layers.

1. INTRODUGAO

Os perfis geofisicos sdo técnicas
geofisicas com o objetivo de identificar as
propriedades fisicas a partir de medicoes e
registro da subsuperficie ao longo do poco
perfurado, deles sdo obtidos os dados
necessarios e relevantes na técnica de
aprendizado de méaquina.

Segundo  Coppin  (2010), o
aprendizado esta diretamente ligado
com a inteligéncia, pois realmente se um
sistema é capaz de aprender a exercer
determinada tarefa mereca entdo ser
chamado de inteligente. Embora possam
ser confundidos muitas vezes como
sindnimos, Machine Learning e Inteligéncia
Artificial ndo sdo a mesma coisa. Na
verdade, a IA é o campo mais amplo,
enquanto o Aprendizado de Maquina €
uma subcategoria especifica da IA que se
concentra na capacidade de aprender com
dados (Handtalk,2024).
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De acordo com a Statistical Analysis System (SAS, 2019), o Machine Learning &
um método de analise de dados que automatiza a construcdo de modelos analiticos. E
um ramo da inteligéncia artificial baseado na ideia de que sistemas podem aprender com
dados, identificar padrdes e tomar decisées com o minimo de intervengdo humana.

Na técnica de machine learning considera-se o aprendizado indutivo que pode ser
dividido em supervisionado e ndo-supervisionado.

No aprendizado supervisionado é fornecido ao algoritmo de aprendizado, ou indutor,
um conjunto de exemplos de treinamento para os quais o rétulo da classe associada &
conhecido. No aprendizado nao-supervisionado o indutor analisa os exemplos fornecidos
e tenta determinar se alguns deles podem ser agrupados de alguma maneira, formando
agrupamentos ou clusters (Cheeseman & Stutz 1990).

Dessa forma um algoritmo é uma sequéncia de instrucdes ou regras que um
computador segue para executar uma determinada tarefa e quando o algoritmo se inspira
no funcionamento do cérebro, sendo composto por camadas de neurbnios que aprendem
padrdes e informagdes mais complexas é denominado de rede neural que é ideal para
entender 0 que aparece em imagens e saber 0 que alguém esta dizendo (Handtalk,2024).

Sendo assim, ao invés de programar regras especificas, os algoritmos de
Machine Learning sdo alimentados com dados e aprendem a realizar tarefas sem serem
explicitamente programados.

Para o desenvolvimento deste projeto sera considerado o aprendizado néo-
supervisionado no qual tem como objetivo desenvolver um algoritmo que permite a analise
de dados obtidos a partir de caracteristicas fornecidas pelos perfis geofisicos para aplicar
em metodologia de ensino para melhor compreensao dos alunos e consequentemente para
a utilizagdo no mercado de trabalho, trazendo resultados mais eficientes e robustas com

relacédo a detecgéo de fluidos.

2. OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral:

Desenvolver um algoritmo para implementacdo de aprendizado de maquinas
buscando a identificacdo de fluido em camadas rochosas, com base em dados
geoestatisticos.

2.2 Objetivos Especificos:
»  Pesquisar a bibliografia referente ao aprendizado de maquina;
»  Estudar a linguagem de programacao escolhida;

+ Analisar os dados geoestatisticamente do perfil geofisico;
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»  Estudar da linguagem de programacéo que ira ser utilizada;
+  Elaborar o algoritmo para aprendizado;
+ Iniciar o aprendizado no perfil geofisico;

+ Analisar os dados obtidos;

3. MATERIAIS E METODOS

A primeira etapa € a pesquisa bibliografica para um melhor entendimentos métodos
numéricos a fim de que fosse possivel o agrupamento de informagbes e a interpretacao
destas.

A segunda etapa € a coleta de dados de pocos da Bacia do Solimdes e da Bacia do
Amazonas na Agéncia Nacional do Petroleo, Gas Natural e Biocombustiveis (ANP) Terrestre
https://reate.cprm.gov.br/anp/TERRESTRE. Pocos da década de 80 foram selecionados.

Em seguida, ap6s a analise dos dados de pocos disponibilizados no site foram
escolhidos os pocos que apresentavam pelo menos 06 (seis) perfis distintos, sendo eles:

. Perfil de Raio Gama;
. Perfil de Calibre;
. Perfil de Potencial Espontaneo;
. Perfil de Densidade;
+  Perfil Sénico;
. Perfil Neutrénico;
Com base nas informagdes individuais de cada poco, foram selecionados 2 pogos:

»  Um na Bacia do Solimées: Poco 3-RUC-20-AM, com area de estudo na profun-
didade de 2.550m a 2.750m.

+  E outro na Bacia do Amazonas: Pogo 1-LIT-1-AM, com area de estudo na pro-
fundidade de 2.450m a 2.550m.

A partir da escolha dos pocos, foi coletado e estudado as informacdes de cada perfil
do poco, para que assim esses dados sejam utilizados no software para o treinamento
da maquina. Para a organizacdo dos dados que serdo manipulados para a andlise
geoestatistica foram montadas duas tabelas contendo a profundidade; dados dos 06 (seis)
perfis relacionados acima e os tipos de rochas. A partir da montagem das tabelas com os
dados adquiridos dos pogos as informacdes serao inseridas em um software.

A quinta etapa € o treinamento do algoritmo a partir dos dados dos perfis listados
na terceira etapa.
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4 . RESULTADOS E DISCUSSOES

Apartirdas coletas de dados foram coletados dados de 80 po¢os da Bacia do Solimdes
e da Bacia do Amazonas, 10 pocos foram selecionados com base na disponibilidade dos
seis perfis mencionados, entdo 2 pocos foram selecionados para a analise final, um de
cada bacia (Amazonas e Solimdes). Para a anélise dos dados de cada po¢co com os dados
dos perfis (Perfil de Raio Gama, Perfil de Calibre, Perfil de Potencial Espontaneo, Perfil de
Densidade, Perfil Sénico, Perfil Neutrdnico) foi montada duas tabelas (1 e 2) referentes aos

pogos nas Bacias do Amazonas e Solimdes respectivamente

Tabela 1 - Dados geoestatisticos dos perfis da Bacia do Amazonas (Poco: 1-Lit-1-Am).

DADOS GEOESTATISTICOS - BACIA DO AMAZONAS: POCO 1-LIT-1-AM
Prof. (2550 - 2750 M) GR(0-150API) _|SP (-50.0 - 150.0 Mv)| CALI (6.0 - 16.0 In) | DT (240.0 - 40.0 ps) | RHOB (2.0 - 3.0 g/cm®)|  NPHI( 0.4 - 2.0 pu) Tipo de rocha

2450 30API 60 My 6ln 40ps 0,7 g/cm? 2,16pu FOLHELHO
2455 30API 40 My 6ln 40ps 0,7 g/cm? 2,16pu FOLHELHO
2460 30API 70 My 6ln 40ps 0,7 g/cm? 2,28 pu FOLHELHO
2465 30API 60 My 6ln 40ps 0,7 g/cm? 2,16pu FOLHELHO
2470 30API 40 My 6ln 50 ps 0,08 g/em® 2,28 pu FOLHELHO
2475 30API 60 My 6ln 40ps 0,7 g/cm? 2,04 pu FOLHELHO
2480 15 API 40 My 6ln 40ps 0,7 g/cm? 2,04 pu FOLHELHO
2485 15 API 70 My 6ln 40ps 0,08 g/em® 2,04pu FOLHELHO
2490 15 API 40 My 6ln 50 ps 0,7 g/cm? 2,04 pu FOLHELHO
2495 15 API 40 My 6ln 50 ps 0,65 g/em?® 1,92 pu FOLHELHO
2500 45 api 40 Mv 6in 50 ps. 0,65 g/em?® 1,92 pu FOLHELHO
2505 75 API 30 My 6In S0us 0,65 g/cm* 2,04 pu FOLHELHO
2510 15 API 40 Mv 6in 40 us 0,65 g/em? 2,04 pu FOLHELHO
2515 120 API 40 Mv 6ln 30 us 0,65 g/em? 1,44 pu FOLHELHO
2520 135 API 30 Mv. 6ln 40 ps 0,65 g/em? 1,68 pu FOLHELHO
2525 150 API 30 Mv 6in 30us 0,65 g/cm’ 1,56 pu FOLHELHO
2530 30API 30Mv 61n 20ps 0,75 g/em?® 1,84 pu ARENITO
2535 150 API 30Mv 61n 20ps 0,55 g/em?® 0,96 pu IARENITO/FOLHELHO|
2540 30Mv 61n 0,55 g/em?® ARENITO
2545 80 Mv 61n 0,65g/cm? ARENITO
2550 6in 0,6 g/cm? ARENITO

Fonte: Agéncia nacional do Petréleo, Gas Natural e Biocombustiveis (ANP).

Tabela 2 - Dados geoestatisticos dos perfis da Bacia do Solimées (Pogo: 3-Ruc-20-Am).
DADOS GEOESTATISTICOS - BACIA DO SOLIMOES: POCO 3-RUC20-AM

__ Prof. (25502750 M) | GR[0-150 AP1) | SP (58.0-313.0 Mv} | CALI (6.0 - 16.0 In) | DT (240.0 - 40.0 ps] | RHOB (2.0- 3.0 gfem’) | NPHI45.0--15.0pu} | Tipoderocha
60 AP1 1090 My QIN YD g 0,35 gfeam? ¥ pu ARTNITCY
2555 30 APL 109.0 My 91N 30 s 0,55 pfom?® 21 pu ARENITO
2560 A5 APl 109.0 M 91N A0 s 0,55 pfem” I pu ARENITO
2565 120 API 100.0 My 9N 40 s 0,65 glem?® M pu ARGILITO
400 a5 AP 109.0 My 0N a0 g 0,35 wiean® 1 pu AL NILC)
575 60 API 109.0 My 1 30 us 0.4 gfem® 36 pu ARENITO
2580 60 APE 109.0 My 91N 30 us 0.3 gfem” 33 pu ARENITC
2585 30 API 109.0 M 8N 30 s 0,55 glem® 37 pu ARENITO
%0 a5 AFl 109.0 My 101N M0 s 1,55 glem® g AHINIIC)
2535 45 API 109.0 Mw 11N s 0,55 glom?® 2 pu ARENITO
2600 45 AP 109.0 Mv. 90N 30 us 0.5 giem” 21 pu ARENITO!
2605 45 API 109.0 My 3N 30 s 0,5 gfem? 30 pu ARENITO!
B0 30 AP 109.0 My SIN 30 ps [ &I‘t:u" 21 pu ARENIIO
2615 30 AFI 109.0 Mv 10 1N 20 s 0,55 gfeom® Z1pu ARENITO
2620 45 API 109.0 My 91N 30us 0.45 giem” 24 pu ARENITO!
2675 30 API 109.0 My ain 20 s 0,55 glem? 74 pu ARFNITO
2600 a5 APl 109.0 My 9N A s 04 gfom® W pu AHENIIC
2635 45 A 109.0 My 91N A0 us 04 gfem® 33pu ARENITO!
2640 60 APE 109.0 My 101N 40 s 0,4 g/cm® 33 pu ARGILITO/ARENITO!
2645 60 APY 109.0 My 9N s 1,5 gfen® 14 pu ARGHITO
2650 30 API 109.0 My 10 1N 30 us 0,55 glom? 24 pu AHENITO
2655 A5 APE 109.0 Mv EI A0 s 045 g/em’® 7 ARENITD!
2660 150 API 109.0 My 101N A0 s 0,6 gfem® 36 pu FOLHELD
RS 150 AP 10940 My 10 1IN Al s 0,6 gferm® 16 pu IAMICTINOY
2670 135 AFI 109.0 My 10 1N a0 g 0,7 glem® 33 pu DIAMICTITD
2675 120 APL 109.0 Mv A0 us 0.55 g/em” 33pu rOUIELD
_ 2680 120 AP 109.0 My, s 0,65 g/em® 30 pu DIAMICTITD
MhiS 150 AP1 1090 My A s 0,65 gfem® 11 pu HMNHH O
2630 150 AP 109.0 My 9N 60 us 05 glem® 27 pu ARENITO
2635 135 AR 109.0 My 91N 30 us 0,55 gfem” 33pu rOLIIELD.
2700 75 APL 109.0 My 9N 30 s 0,35 giem® 33 pu ARENITO
fit) £5 AR 10900 M qiN A0 g 0,35 gflom? 16 pu ARG
2710 45 APE 109.0 My 91N 30 s 0,45 g/om® 30 pu ARENITG.
2715 60 AP 109.0 My 91N 30 s 0.5 gfem” 30 pu ARENITO
2720 30 AP 1090 My aiN 30 s 0,55 glem® 7 pu ARENITO
2 A0 AP 109.00 My T M e 0,4 gferm® #1pu ARENITU
2730 20 API 109.0 My BT 30us 0.5 gfem® 33pu ARENITD
2735 150 API 109.0 Mv. E 30 us 0,6 gfem® 30 pu ARENITO/ARGILITO
2740 135 AP 1000 My 171N 30 s 0,6 gfernt 30 pu ARGIITO/ARENITO)
#ras 105 AR 105.0 My 13N 20 s 0,6 glom® 21 pu AHEMITO
2750 120 AP 109.0 My 101N A0 s 0.6 pfem® A pu ARGIUTO/ARENITO

Fonte: Agéncia nacional do Petréleo, Gas Natural e Biocombustiveis (ANP).
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A analise dos dados esta em andamento para a proxima etapa que é o Treinamento
da maquina onde os dados analisados ser&o utilizados para a criagéo do algoritmo e inicio
do treinamento da maquina.

Os resultados parciais demonstram o potencial da metodologia proposta para a
identificagcdo de camadas rochosas com fluidos. Dessa forma para a conclusdo do projeto
o treinamento da maquina seréa primordial de modo que permita a validagéo do algoritmo,

que serdo fundamentais para avaliar a efetividade da ferramenta.

5. CONCLUSOES

A analise dos dados estd em andamento para a proxima etapa que € o treinamento
da maquina onde os dados analisados serao utilizados para a criagédo do algoritmo e inicio
do treinamento. Os resultados parciais demonstram o potencial da metodologia proposta
para a identificacdo de camadas rochosas com fluidos. Dessa forma para a conclusédo do
projeto o treinamento da maquina sera primordial de modo que permita a validacdo do

algoritmo, que serédo fundamentais para avaliar a efetividade da ferramenta.
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