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Diversas dreas do conhecimento tém sido impactadas pelo avanco das técnicas de Guilherme Sidou Canha

Inteligéncia Artificial (Al), porém, entre a vitdria historica do supercomputador "Deep Secretario de Finangas

Blue” sobre o enxadrista Gary Kasparov e os dias atuais, o conceito de Al tem sido Simplicio Lopes de Freitas

expandido rapidamente. O “Machine Learning” (ML), ou aprendizado de maqui- Secretario de Relagdes Institucionais

na, em bom portugués, tenta “emular” a capacidade humana de aprendizado. Ainda Ricardo Augusto Rosa Fernandes

no universo dos neologismos, o “Deep Learning” (DL ou aprendizado profundo) tem Secretario de Relagbes Académicas
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revolucionado a interacdo entre “mdquinas” e sistemas complexos, e tarefas antes

impensadas para execugdo “robdtica” sdo agora feitas por mais um APP na tela de
seu smartphone. Nossa rotina ja experimenta a interacdo com algoritmos ainda que
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dados, e decisdes tomadas a partir de dados geofisicos sdo sempre altamente com-
plexas. Serdo elas facilitadas? Que tarefas sdo hoje executadas por geofisicos que

num futuro préximo poderdo ser substituidas por algoritmos, modicando também o Renato Cordani
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pogo exploratério? Quantos algoritmos precisardo ser escritos e executados para um
menor impacto de nossas atividades ao meio ambiente? A unica certeza que temos ¢
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para digitalizacdo de nosso meio fisico. Em outras palavras, estamos no pico da tem- Susana Silva Cavalcanti (Nordeste-Meridional)
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Anuidade 2018: Evite acréscimo
pagando nos prazos definidos

Anuidade
2018

Aproveite os valores desse periodo para pagamento
da sua anuidade:

De 01/07 a 31/12:
Associado: R$ 120,00
Estudante: R$ 55,00

Atualize seu cadastro
no site

www.sbgf.org.br

Curta a SBGf
no facebook!

&

www.facebook.com/sbgf.org
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Inscricdes abertas para os Cursos
durante o VIII Simposio Brasileiro
de Geofisica

184 20/SETEMBRO,/2018
| Simpésio .
Brasileiro de
Geofisica %
Prata do Atalala

Salinépolis - Pard -

et e i e i

Interessados em participar dos cursos oferecidos
durante o Simpdsio poderio se inscrever no dia 18/09.
Vagas limitadas.

Os temas do curso sdo:

- Petrofisica Digital, Prof. Dr. Agnelo Soares, Uni-
versidade de Campina Grande;

- Geofisica Rasa, Dr. Luiz Antonio Pereira Silva,
IPT/SP;

- Exploracdo Mineral, Prof* Dr* Adalene Moreira
Silva, Universidade de Brasilia;

- Imageamento, Dr. Martin Tygel, Unicamp.

Informacdes no site www.shgf.org.br.

SERVICOS E PRODUTOS

no setor de OLEO E GAS e mineracdo

3

+55 21 3535 - 9664 | www.geohub.com.br | contato@geohub.com.br
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EVENTOS APOIADOS PELA SBGF

Workshop on Least
Squares Migration

First EAGE/SBGf Workshop on

Least Squares Migration

A SBGf, junto & EAGE, realizara entre os dias 27 e
29/11, no Grand Mercure Rio Copacabana, o Workshop
on Least Squares Migration, que propde discussdes e
atualizacoes sobre o estado da arte em técnicas de ima-
geamento sismico na area de 6leo e gas.

0 evento reunira importantes representantes destas
empresas e discutira novas tecnologias para melhoria
do imageamento do dado sismico, com a finalidade de
abrir caminho para novos investimentos em técnicas de
aquisicdo sismica e computacio de alto desempenho.

Diretoria da SBGf no 49° CBG

0O 49° CONGRESSO BRASILEIRO DE GEOLOGIA,
realizado de 20 a 24 de agosto deste ano, no Centro de
Convengoes Sul América, no Rio de Janeiro teve como
objetivo debater temas relevantes das geociéncias. Si-
multaneamente ocorreram o 9° Simposio do Cretaceo
do Brasil e o VII Simposio de Vulcanismo e Ambientes
Associados.

Foram selecionadas 16 sessoes tematicas de geofi-
sica, coordenadas por: Marco Latgé (Petrobras/SBGf),
Luiz Braga (SBGf) e Ricardo Rosa (Petrobras). Nas Ses-
sdes Tematicas, foram discutidos os avancos recentes
na Geofisica no Brasil em diferentes escalas e os avan-
cos metodoldgicos alcancados por diferentes grupos
de pesquisa. Trés grandes temas foram abordados: (1)
Estrutura e dindmica da Placa Sul-Americana e de suas
bacias sedimentares; (2) Avancos metodologicos e inte-
gracdo de métodos Geofisicos de Exploracio; (3) Apli-
cacoes em Geofisica Rasa e Geofisica de Poco, abran-
gendo as areas de Geofisica Ambiental, Biogeofisica e
Petrofisica.

A SBGf participou ativamente como apoiadora do
evento e na exposicio de livros em seu estande.

IT SBPA e o XI Encogerco
acontecem em outubro

o o¥als®

"P,q o P‘\?"
eiRo sopre ¥

O II Simposio Brasileiro de Praias Arenosas (II
SBPA) e o XI Encontro Nacional de Gerenciamento
Costeiro (XI ENCOGERCO), eventos promovidos pelas
instituicées UFSC, UFPE E UFRG, estdo programados
para acontecer entre os dias 15 e 10 de outubro, no
SESC CACUPE, em Florian6polis.

Os semindrios terdo quatro atividades principais:
palestras, mesas redondas, trabalhos técnico-cientificos
e saida de campo. Informagdes sobre datas para en-
vio de trabalhos e prazo para inscri¢des, acesse o site
http:/[www.praiaegestao.com.br/site

Evento Rio Oil & Gas 2018

z0IL
& GAS

Sob o lema: "Transformando Desafios em Oportu-
nidades”, a 322 Edicdo da Rio Oil & Gas Expo and Con-
ference sera realizada entre os dias 24 e 27 de setembro
de 2018, no Rio de Janeiro.

Tera como palestrantes internacionais o CEO glo-
bal da TechnipFMC, Doug Pferdehirt, no dia 24/9, o
presidente e CEO da Murphy Oil Corporation, Roger W.
Jenkins no dia 26/9 e o presidente da ExxonMobil Ex-
ploration Company e Vice-Presidente da ExxonMobil
Corporation, Stephen Greenlee, no dia 27/9.

Nio perca esta oportunidade de fazer parte do
maior evento da industria na América Latina. Conhe-
ca a programacdo no site http://www.riooilgas.com.
br/#info
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Lancada 2° edicéo do livro "Analise do Sinal Sismico"

de André Luiz Romanelli

0 geofisico André
Luiz Romanelli Rosa é

ANAlSE PO Consultor Master na
SINAL SIsMIco Petrobras, graduado
: em Geologia pela UnB

Seainooedicae:

com mestrado em
Geofisica pela Uni-
versidade de Houston.

A SBGf, com o
patrocinio da Petro-
bras, langou a segun-
da edi¢do do seu li-
vro “Andlise do Sinal
Sismico”. O objetivo
principal desta edi-
¢cdo, uma evolucdo da primeira, continua sendo o de
preencher a lacuna frequentemente observada entre os
textos teoricos publicados e a atividade rotineira dos
geofisicos da industria do petroleo. A apresentacio dos
temas possibilita diferentes niveis de leitura, desde a
mais basica, de carater eminentemente intuitivo, até a
que favorece, em alguns casos, a elaboracio de progra-
mas de computador.

Perguntado sobre qual publico este livro atinge,
Romanelli afirma que, em tese, ele pode ser util para
geofisicos em geral e professores, além dos estudan-
tes de graduacio e pds-graduacdo em Geofisica. Qutros
profissionais interessados na teoria da elasticidade e
sua relacdo com os fluidos que saturam as rochas tam-
bém podem reutilizar dos ensinamentos da obra. Para
Romanelli, o que difere a primeira da segunda edigcdo
sdo correcdes de pequenos erros, um aprofundamento
de varios temas, alguns temas novos, tudo isso repre-
sentado por um acréscimo de 45 paginas. As diferencas
mais significativas dizem respeito a anisotropia, fisica
de rocha, AVO e propagacio de ondas, tanto do ponto
de vista tedrico, quanto do pratico. A bibliografia tam-
bém teve sua forma substancialmente melhorada, com
a introducio do DOI (sigla em inglés para Identificador
Digital de Objetos).

Indagado sobre a nova versido em inglés publicada
pela SEG, cita que desde a sua primeira edig¢do, publi-
cado pela SBGf, em 2010, passou a atualizar o texto em
portugués e em inglés, atendendo a uma sugestio de
Fred Hilterman. O livro, publicado ha poucos dias, teve
seu titulo modificado a pedido da SEG, porque Seis-
mic Signal Analysis soa muito similar a Seismic Data
Analysis, livro de Oz Yilmaz publicado pela SEG no
inicio da década passada. O novo titulo é The Seismic
Signal and Its Meaning.

“Do meu ponto de vista, espero que ele seja real-
mente tdo util quanto minhas pretensdes nesse sen-

tido”, afirma Romanelli, se referindo as expectativas
para esta segunda edicio.

Sobre a repercussdo da 1° edicio, explica que nédo
houve uma preocupacdo especifica sobre qual area
abordada ele deveria se aprofundar para atender aos
seus leitores, uma vez que o material do livro vem sen-
do continuamente atualizado para atender as necessi-
dades da Petrobras, seja para os cursos internos, seja
para consulta por seus profissionais. Acrescenta ainda
que no Prefacio, muitos colegas contribuiram direta
ou indiretamente para a construgdo e revisio do livro.
Uma pessoa em particular exerceu papel especial, ao
incentiva-lo a publicar tanto esta, quanto a primeira
edicdo do livro: Paulo Siston. Destacou também o papel
da prépria Petrobras, que vem promovendo de diversas
formas o crescimento e a disseminacido do conheci-
mento em geociéncias.

TECNOLOGIA GEOFISICA APLICADA AQ E&P

(@) | Processamento sismico

@) | Pré-condicionamento

() Caracterizacao de reservatorio

(@) | Invers3o sismica

) INVISION

geophysics

EQUIPE ESPECIALIZADA EM PROJETOS DE P&DI

www.invisiongeo.com.br
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novos desafios da Geofisica

Patrocinio

Simpésio
Brasileiro de

(Geofisica

18 a 20/SETEMBRO /2018
Praia do Atalaia

Salinépolis ~ Paréd
Hotel Clube Privé do Atalaia

Universidade
Federal do Para

http://simposio.sbgf.org.br
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ENTREVISTA ESPECIAL

Entrevista

Por Rosimeri Figueiredo
s . 0 Simposio Bra-
sileiro de Geoofisica
(SimBGf) é o evento
nacional promovido
pela SBGf que ocor-
re nos anos interca-
lados aos do Con-
gresso Internacional
da SBGf. A realiza-
¢do do VIII SimBGf
em Salindpolis, no
Pard, segue o carater
itinerante deste evento e ressalta a dindmica da geofisi-
ca na regido. A Coordenadora do VIII SimBGf, Carolina
Barros da Silva, concedeu entrevista ao Boletim e nos
revelou como esta sendo os ultimos preparativos.

SimBGf

novos desafios da Geofisica

Boletim SBGT - Qual o objetivo do Simpdsio?

Eu vejo o Simpdsio como um evento cujo princi-
pal objetivo ¢ contribuir para o desenvolvimento da
pesquisa em Geofisica no Pais, pois ele oportuniza a
interacdo entre alunos, professores-pesquisadores e
profissionais de Geofisica.

O Simposio, além da apresentagdo de resultados de
trabalhos de pesquisa, gera um ambiente de reflexio e
discussido além de possibilitar novas parcerias. E o tni-
co encontro nacional desse porte na area de Geofisica,
sendo dessa forma fundamental para pesquisa na area.

Boletim SBGT - Fale um pouco de sua atividade como
geofisico e de sua atuacido na SBGf.

Minha formacéo ¢ em Geofisica de Pogo e trabalho
atualmente com a parte de Petrofisica, além disso sou
a Coordenadora do Programa de Pds-Graduacio em
Geofisica da UFPa e tutora do PET-Geofisica, programa
financiado pelo MEC com a participacdo de 12 alunos
de graduacéo.

Na SBGf atuo como secretaria da Regional Norte.
As atividades da Secretaria consistem na divulgacio
da Geofisica e das diversas atividades da SBGf, fomen-
tar acdes da regional norte no sentido de integrar seus
associados, além de trabalhar em acdes para agregar o
maior numero de alunos, professores e profissionais de
Geofisica a SBGf. Teremos uma melhor representativi-
dade, como Geofisicos, se atuamos juntos e a SBGf vem
de encontro a esses interesses de nossa classe.

Boletim SBGI - Como vocé recebeu o convite para
presidir o VIII Simpodsio Brasileiro de Geofisica?
Fiquei feliz. A regido norte estd geograficamente
muito afastada das principais atividades de Geofisica,
que estdo em geral no sudeste, assim, trazer o simposio
para ca foi com a intencdo de aproximar mais a So-
ciedade e seus associados de outras partes do pais aos
grupos daqui que fazem Geofisica. A Sociedade deve

ter sempre em foco esse trabalho de agregar seus as-
sociados de deferentes regides do pais. Principalmente
aqueles grupos mais afastados do sudeste, pois estes ja
contam com o Congresso Internacional que ja acontece
por 1a.

Boletim SBGf - Quais sdo as suas expectativas para
este evento?

Antes de mais nada espero que o Simpdsio cum-
pra seu papel de facilitador sendo um espaco adequa-
do para conversarmos sobre Geofisica. Espero também
poucos no show e, por fim, que as pessoas possam tam-
bém aproveitar e curtir um pouco de Salindpolis.

Boletim SBGI - Qual a importancia de organizar o
Simposio em Salinopolis?

Em Salindpolis foi criado recentemente o Curso de
Engenharia do Petréleo, com ele o estado do Para conta
com trés cursos que envolvem Geofisica (os outros dois
de Graduacio em Geofisica). Assim realizar o Simpdsio
aqui facilita a participacio dos alunos dessas trés gra-
duacdes, que teriam pouco contato com outros grupos
de fora do Estado.

Boletim SBGI - Como € Salindpolis? O que as pessoas
que nunca foram ao local encontrardo no evento e
no local?

E um dos balnearios mais importantes da Estado do
Pard, uma cidade bucoélica com alto potencial turistico
e que recentemente recebeu um Campus da UFPA. As
pessoas encontrardo belas praias e bons restaurantes
com comidas tipicas de praia. Além de ter o contato
com a natureza bem tipica dessa regido.

Boletim SBGI - Ha uma expectativa de receber quan-
tas pessoas?

Tendo em vista a quantidade de trabalhos subme-
tidos, temos a expectativa de receber em torno de 200
pessoas.

Cadastre-se no LinkedIn
da SBGf

)
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MEMORIA DA GEOFiSICA

Estorias da Amazonia - Transglobe

Por Roberto Breves Vianna, gedlogo, geofisiqueiro desde 1963.

brevevianna.vianna2 @gmail.com

Certamente todos os geologos e geofisicos que traba-
lharam na Amazonia, nas décadas de 60 e 70 conheceram
os famosos radios Transglobe da Philco, cuja foto reproduzo

Mais do que tudo, obter os radios era o sonho de consu-
mo de todos os trabalhadores, tanto os da equipe de geologia,
quanto os de sismica, que adentravam a mata e acampavam,
geralmente a beira de igarapés ou rios maiores, dependendo
do programa.

Eventualmente, o esturro da onga, felizmente a distancia,
podia ser ouvido, mas certo mesmo era o siléncio quebrado
pela algazarra dos guaribas ao nascer do dia e pelo som do
radio Transglobe, geralmente lancando ao ar o vozeirdo do
Valdick Soriano... Ndo era facil acordar ao som de “eu ndo sou
cachorro nio®

A noite os trabalhadores se reuniam em tormo de quem
tinha os famosos tijoldes, preferencialmente os que tinham a
caixa plastica de cor preta, para ouvir noticias de seus familia-
res, transmitidas via radiofonica.

0 radio no Amazonas prestava um servico de utilidade
publica, divulgando as viagens dos ribeirinhos que saiam ou
chegavam as suas cidades. Hordrios de barcos, internamento
ou alta hospitalar de familiares, nascimentos e falecimentos,
tudo se podia ouvir através do Transglobe Philco. Eram nove
faixas de ondas entre AM e FM, possibilitando a escuta de
emissoras situadas a longas distancias, mas o importante mes-
mo era sintonizar as radios amazonenses.

Pois bem, a estoria verdadeira que conto agora aconteceu
com uma equipe sismica que se encontrava 14 por meados dos
anos 60, realizando um levantamento 2D, ao longo da frontei-
ra Brasil-Peru, acompanhando o curso do rio Javari, ao sul de
Tabatinga. (vide mapa abaixo).

Bacie Amardnica
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Corria o boato, nas equipes sismicas, que as maiores saca-
nagens eram praticadas por topdégrafos ou enfermeiros.

Minha tendéncia ¢ acreditar, dadas as oportunidades que
tive de comprovar presepadas oriundas destes profissionais.
Nada contra, eram excelentes profissionais, mas ndo perdiam
a oportunidade de aproveitarem da ingenuidade de seus par-
ceiros.

Ja estdvamos na regifio ha algum tempo, quando chegou
a equipe um auxiliar de topografia orgulhosamente exibindo
um Transglobe, luzindo de novo e comprado em Manaus, an-
tes que o Catalina o trouxesse para a base.

A noite, o auxiliar todo prosa, reuniu os colegas e ligou o
Transglobe. Ficou tentando em todas as nove faixas do apa-
relho, mas nada de conseguir sintonia com radios do Brasil. O
aparelho so sintonizava radios do Peru e Colombia, em alto e
bom som espanhol.

Desacorogoado, o auxiliar perguntou ao topdgrafo o que
poderia ter havido. Foi sua perdicéo...

Fingindo que entendia de eletronica, o topdgrafo ficou
sintonizando as varias frequéncias, aumentando e diminuindo
o volume e apods alguns minutos de escuta deu seu veredito:

- Companheiro, onde vocé comprou este radio?

- Foi em uma loja de Manaus, respondeu o auxiliar ja se
sentindo passado para tras.

- Pois meu camarada, tu foste lesado, te venderam um
aparelho que sé fala espanhol, vocé devia ter comprado radio
brasileiro, que transmite em portugués, redarguiu o topdgrafo.

Ouviram-se algumas imprecagdes e até ameacas de por-
rada no vendedor, além das gozacdes da pedozada que clas-
sificou o novato de “muito burro” Se fosse nos dias de hoje,
iam dizer que era bullying, mas naqueles tempos era gozagio
mesmo e todos entendiam assim.

Mas 0 nosso amigo topografo, de caso pensado e contan-
do com a cumplicidade dos demais, prop6s um negocio para
seu auxiliar.

- Olha, eu amanha saio de folga, daqui vou para Taba-
tinga e de 14 pego o avido da Varig para Iquitos, onde tenho
uma namorada peruana. Me interessa comprar seu radio que
fala espanhol. Vocé aceitaria a metade do que pagou, te dou o
dinheiro agora mesmo!!

Vislumbrando a possibilidade de diminuir o que julgava
ser seu prejuizo, o auxiliar aceitou na hora e o negdcio se con-
cretizou a vista de dezenas de testemunhas.

No dia seguinte, no retorno do PT-AXL Catalina da Pa-
nair, a servico da Petrobras, o topdgrafo embarcou, mas rumo
a Manaus, de onde iria para Belém, curtir as radios que trans-
mitiam em portugués...

Quanto ao auxiliar, ao descobrir o engodo em que havia
caido, jurou pegar de porrada o topografo, mas acho que eles
nunca mais cruzaram seus caminhos, na imensiddo dos proje-
tos na Bacia Amazonica.
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Make Better Decisions
on your Brazil Obligations

>

O Boletim SBGf, a partir desta
edicdo, passara das méos do dr. Rena-
to Silveira - que o conduziu por quase
20 anos - para Alan Cunha, nomeado
novo editor chefe do periddico. Cunha
¢ Fisico e Engenheiro de Petroleo com
mestrado e doutorado em Geociéncias
na UFRJ. Atuando no mercado como geofisico desde 2006.

Santos Vision, Brazil
— Area 1: Now Available
— Areas 2-5 Early Out: Now Available

Better pre-salt images using advanced

Atualize seu cadastro : mage :
processing and imaging techniques.

no site
www.sbgf.org.br

Email: nsa.info@pgs.com

A Clearer Image | www.pgs.com/SantosVision

Connect Seismic and Rock Properties
With Rock Physics
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Example of a rock
physics template
on a crossplot of
P-impedance versus
Vp/Vs ratio.

Input well curves compared to
<., synthetic and seismic response
24 at the well location.

RockSI™ explores the link between rock properties and seismic data,
and offers modeling for inputs into geomechanics and seismic inversion:

o Generate elastic property logs - even in wells with no measured sonic logs

e Use rock physics templates to graphically understand the reservoir and rocks

e Employ Monte-Carlo simulations and uncertainty analysis for time-lapse feasibility studies
o (Create robust interpretations for AVO 1D/2D modeling, attribute analysis and inversion

Rock physics technology from CGG GeoSoftware connects geology,
petrophysics and geophysics to gain a clearer understanding of the
reservoir — a powerful advantage throughout the field lifecycle.
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Machine Learning

Bruno Pereira Dias [ Edson Borin [ Telma Aisengart / Fernando Bordignon /

Ricardo Rosa / Ghassan AlRegib / Matt Hall
Por Alan Cunha

0 tema machine learning discutido por Bruno Pereira Dias, Edson Borin, Telma Aisengart, Fernando Bordignon,
Ricardo Rosa, Ghassan AlRegib e Matt Hall nos leva a refletir sobre os impactos das técnicas Inteligéncia Artificial
na geofisica. As aplicacdes do machine learning tém revolucionado diversas areas de conhecimento, e suas atuacdes
relacionadas a geofisica favorecem a compreensio de relacionamentos complexos entre um conjunto grande e diver-

sificado de variaveis.

Indagados sobre como a Geofisica sera ou esta
sendo alterada pelas técnicas de machine learning,
Bruno Pereira define a geofisica como uma area que
trabalha com gigantescas quantida-
des de dados fazendo uso intensi-
vo de computacdo em larga escala,
apresentando assim, muitas opor-
tunidades de melhorias dos proces-
~ sos. A automatizacdo dos fluxos de

processamentos e inversido, através
da determinacdo automatica de pa-
rametros, assim como facilidades para interpretacio,
serdo as primeiras aplicacdes a aparecer na Geofisica.
Complementa que a grande mudanga nesta drea vira
com a melhor integracdo de dados estruturados e néo
estruturados de diferentes métodos (sismicos e néo sis-
micos) e em diferentes escalas (rocha, perfil e sismica).

Por sua vez, Edson Borin diz
que muito do trabalho realizado por
geofisicos e gedlogos ainda ¢ basea-
do em um know-how que ¢ dificil de
se codificar em forma de equacoes e
métodos, o que inviabiliza a automa-
cdo deste trabalho com algoritmos e
programas de computador. Por outro
lado, as técnicas de machine learning permitem que o
computador aprenda a partir de exemplos (dados), o
que permitird que este know-how, que pode ser visto
como “a experiéncia do geofisico”, seja aprendido e
aplicado automaticamente por sistemas computacio-
nais. Ainda que de forma bem pontual, técnicas de
machine learning, por exemplo k-means, maquinas de
vetores de suporte e redes neurais artificiais, ja eram
utilizadas na Geofisica. De fato, algumas atividades
de processamento sismico mais simples, como picking
de primeira quebra, ja sdo parcialmente automatiza-
das em ferramentas comerciais com o auxilio destas
técnicas. Espera-se que os avangos recentes na area,
principalmente em deep learning, permitam a automa-
tizacdo de atividades de processamento cada vez mais
soflsti‘cadas.

No parecer de Telma Aisen-
gart, a geofisica tem uma tendéncia
natural para o machine learning ja
que lida com grande volume de da-
dos - o tdo falado Big Data - que
¢ a base para aplicacdo do machine
learning. Enquanto que na industria

de petroleo o maior desafio é relacionado ao grande
volume de dados, na mineragdo a maior dificuldade
¢ quanto a variedade de dados. Com o aumento da
capacidade computacional, o acesso a algoritmos de
inversio de dados gerando modelos 3D de proprie-
dades fisicas como densidade, vetor de magnetiza-
cdo, resistividade, cargabilidade entre outros tem um
grande impacto na capacidade humana para analisar
e obter um modelo unico da Terra. A aplicacido de
algoritmos de aprendizado de maquina para a redu-
cdo de parametros ¢ adequada neste ambiente, per-
mitindo a identificacdo e classificacio de anomalias
que ajudam na busca de novos depodsitos minerais.

Fernando Bordignon diz que
a revolucdo que se vé atualmen-
te em machine learning ¢ devido ao
uso de redes neurais com aprendi-
zado profundo (deep learning). Es-
sas redes precisam de um conjun-
to extensivo de dados para serem
treinadas, diferente das técnicas
citadas anteriormente, as quais trabalham com re-
gistros de poucos pocos, por exemplo. Assim como
a area de interpretacdo estd sendo afetada pela cha-
mada interpretacdo quantitativa, acredito que a geo-
fisica também adotara modelos construidos baseados
em menos interpretacdo e mais nos dados. O uso das
técnicas de deep learning ira trazer essa possibilida-
de, uma vez que extrair certos parametros ou certas
relagdes era inviavel com metodologias tradicionais.

Para Ricardo Rosa todas as dreas
do conhecimento estdo sendo altera-
das pela inteligéncia artificial e uso
de sistemas que aprendem com os
dados. Na Geofisica, os métodos tra-

dicionais de definigcdo de alvos explo-
‘k '* ratorios, de reducio de risco e mesmo
\_ & de solucdo de sistemas complexos

(sistemas com muito mais variaveis que equacdes) es-
tdo sendo impactados positivamente pelas rotinas que
aprendem com os dados e permitem chegarmos a solu-
¢oes unicas pelo conhecimento acumulado em muitos
outros lugares semelhantes. Essas solucdes podem ser
muito mais rapidas e precisas que as solucdes conven-
cionais e demandam menor influéncia humana, redu-
zindo custos e acelerando as decisdes de investimento.

Ghassan AlRegib considera que, com a Al, os Geo-
fisicos terdo uma ferramenta mais eficaz que pode aju-
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da-los a tomar decisbes com mais
precisdo e rapidez. Esta tem sido nos-
sa visdo desde que lancamos nosso
centro de pesquisa em Al para geofi-
sica na Georgia Tech ha cinco anos.
Além disso, ao longo das ultimas
décadas, muitos avancos ocorreram
nos aplicativos que usam processa-
mento vetorial e reconhecimento de padrdes. Ha co-
nexdo entre essas tecnologias e a geofisica ajudara a
todos. Finalmente, acredito que, no futuro proximo,
comecaremos a ver a comunidade mais aberta para
compartilhar conhecimento, dados e experiéncias. As-
sistimos a essas mudancas nos ultimos cinco anos e es-
peramos mudangas mais drasticas nos proximos anos.
E Matt Hall concorda que vai mu-
dar de varias maneiras que nio po-
demos prever, e ¢ por isso que este
¢ o momento mais emocionante para
ser um geofisico desde o inicio do
processamento de dados digitais. Se
vocé aceitar que o FWI ¢ basicamen-
te deep learning, entdo, claramente, a
Al ja mudou o processamento sismico. Mas, além dis-
so, a IA estd mudando a maneira como pensamos sobre
a coleta de dados e o gerenciamento de dados, e como
estruturamos os problemas empresariais e cientificos.
E com certeza vai mudar a forma como abordamos
a interpretacido e andlise de dados. E a IA esta defi-
nitivamente mudando a maneira como as empre-
sas pensam sobre marketing! (Isso ¢ uma piada.)

Em relacdo aos novos requisitos para o profis-
sional que queira trabalhar com Geofisica no futuro,
Bruno Pereira revela que a evolucgéo tecnoldgica e das
metodologias continuara avancando em um ritmo ace-
lerado. Assim, um requisito primordial ao geofisico ¢
ser capaz e estar aberto ao aprendizado continuo. A
disponibilidade de informacio hoje em dia ¢ bastante
abundante. Portanto, o profissional que souber absorver
esse conhecimento de modo autodidata ou a partir da
interacdo com outros profissionais se posicionardo com
um diferencial para adocdo de novas tecnologias. Espe-
cificamente relacionado as aplicagdes de machine lear-
ning, conhecimento de estatistica e programacéo serdo
cada vez mais importantes para os futuros geofisicos.

Edson Borin considera que o trabalho de um
geofisico ¢ muito semelhante ao de um cientista de
dados no sentido de que ambos tém que constante-
mente formular hipoteses sobre os dados e projetar
e executar experimentos para corroborar ou refutar
estas hipoteses. Com a popularizacdo e proliferacdo
das técnicas de machine learning para processamento
sismico, o geofisico do futuro terd a sua disposicdo
mais ferramentas para executar estes experimentos.
Além disso, métodos de aprendizado supervisionado
ou ndo, auxiliardo o geofisico no processo de for-
mulacdo das hipoteses através da deteccdo automa-
tica de padrdes no dado. Para que o geofisico possa
fazer uso eficaz dessas novas tecnologias, ele tera
que aprender como utiliza-las, selecionando as téc-
nicas mais adequadas para cada situacio e evitando
as armadilhas que podem levar a conclusdes erradas.

Telma Aisengart afirma que sera ainda mais im-
portante a compreensdo dos algoritmos aplicados aos
dados: "0 entendimento dos algoritmos de machine
learning permitira a escolha do algoritmo mais ade-
quado a ser aplicado, assim como para a validacio dos
conjuntos de dados a serem considerados e dos resul-
tados encontrados”, afirma Aisengart.

Fernando Bordignon explica que o profissional
deve entender os principais modelos de machine lear-
ning e deep Learning, quais sdo suas capacidades e limi-
tacoes, além dos requisitos necessarios para utiliza-los,
como custo computacional e volume de dados necessa-
rio para treinamento. Com essa visdo geral, o geofisico
podera enxergar os problemas que poderiam ser resol-
vidos com as novas ferramentas de machine learning.

“Os profissionais com conhecimento em pro-
gramacdo também levam vantagem na hora de en-
carar os desafios técnicos que estdo sendo construi-
dos pelas rotinas que envolvem inteligéncia artificial
e machine learning”, complementou Ricardo Rosa.

Para Ghassan AlRegib a ciéncia de dados é funda-
mental: "embora a definicdo de ciéncia de dados seja
muito ampla, acredito que um Geofisico precisa estar
equipado com a mais recente teoria e ferramentas de
machine learning, a fim de enfrentar os desafios atuais
e futuros. Isso requer que universidades e escolas se
concentrem mais em programas multidisciplinares. De-
fendo programas de ciéncia e engenharia em que um
aluno de Geofisica, por exemplo, ¢ obrigado a se ins-
crever em varios cursos de machine learning”, conclui.

Em maio de 2018 foi feito uma pesquisa para
120 pessoas na AAPG, em Salt Lake City, diz Matt
Hall. "E claro que muitas pessoas mencionaram que
queriam aprender mais sobre machine learning e
deep learning”, esclarece Hall. Foram listadas os dez
principais assuntos que as pessoas disseram que pre-
cisavam aprender: Python, programacdo em geral,
estatistica, matematica, analise econ6mica, visualiza-
cdo de dados, fisica de rochas, andlise de séries tem-
porais, visdo computacional, escrita e comunicacdo.

Sobre como sera a integracdo entre analistas,
cientistas dos dados e o geofisico, Bruno Pereira
afirma que o desenvolvimento da pilha de software
(conjunto integrado de programas que realizam uma
determinada tarefa) assim como as analises de da-
dos tem sido feitos de maneira cada vez mais rapida
e dindmica. Isso permite uma integracdo entre ana-
listas, cientistas de dados e geofisicos quase que em
tempo real. Em conjunto, os especialistas dessas areas
poderdo aproveitar o maximo de desenvolvimento e
aprimoramento das ferramentas de machine learning.
Porém, ¢ crucial que haja a manutencdo de canais
de comunicacdo e incentivo a feedback permanente.

Edson Borin destaca que o cientista de dados ¢
um especialista que faz uso de diversas ferramentas de
analise de dados, incluindo técnicas de machine lear-
ning, para extrair informagoes de valor dos dados. A
tendéncia é que estas ferramentas sejam cada vez mais
aplicadas para extrair informacdes de dados sismicos.
Neste contexto, a experiéncia do geofisico sera um fa-
tor fundamental no desenvolvimento e validacdo das-
novas técnicas de processamento sismico, o que exi-

~
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gird muita interacdo entre os profissionais destas are-
as. Além disso, a aplicacdo de técnicas de machine
learning para o processamento sismico produzira, em
muitos casos, resultados inesperados. O processo de
investigacdo para determinar se estes resultados sdo
novos insights no campo da geofisica ou se sdo apenas
artefatos produzidos por problemas na aplicagdo ou
nas técnicas de machine learning em si, também exi-
gird uma interacdo proxima entre estes profissionais.

Para Telma Aisengart, o trabalho em equipes mul-
tidisciplinares ja faz parte do dia-a-dia do geofisico de
exploracdo, que deve trabalhar préximo ao geologo,
engenheiro de minas (ou de reservatdrio), entre outros
profissionais. No futuro, com a inclusio de cientistas
de dados e analistas na equipe, o papel do especialista
- no caso o geofisico, de fazer as perguntas corretas
e validar os resultados, ou seja, o conhecimento do
significado dos dados e do negdcio é o que permite a
formulagdo do problema. Ao cientista de dados cabe
testar e escolher o algoritmo mais adequado para so-
lucionar o problema, enquanto o analista ¢ respon-
savel pela garantia de acesso a dados de qualidade.

Ja para Fernando Bordignon, tendo geofisicos ver-
sados nas capacidades gerais das técnicas mais comuns
de machine learning, sera gerada demanda aos cientis-
tas de dados e analistas, por modelos que resolvam os
problemas trazidos pelos geofisicos. Posteriormente, se
iniciara um trabalho conjunto para identificar melhor o
problema, definir o resultado esperado e iniciar a coleta
e tratamento dos dados. O resultado seria um workflow
para solucio desse problema especifico, que precisa ser
implantado como software para o uso do geocientista.
Este cendrio contempla solucdes especificas, para um
estagio inicial de adocdo de machine learning. Even-
tualmente, partes deste processo serdo automatizadas
a medida que mais ferramentas sdo implementadas.

Ricardo Rosa conclui ainda que em todas as areas
do conhecimento, a quantidade de dados tem crescido
enormemente, de forma exponencial, tornando o ma-
nuseio e interpretacdo desses dados uma rotina cada
vez mais dependente de analise prévia com selecdo de
dominios, processamento e classificacdo. Dessa forma,
analistas, cientistas de dados e geofisicos deverdo tra-
balhar em conjunto para atacar os problemas de forma
organizada, tratando da taxonomia dos dados, de sua
organizacio e padronizacio, da sequéncia de proces-
samento e de sua interpretacdo e classificacdo final.

Ghassan AlRegib pressupde que isso ja esta
acontecendo em alguns lugares ao redor do
mundo e vamos testemunhar mais em breve.

Matt Hall explica que essa integracdo precisa
acontecer em vdrias escalas. No nivel pessoal, temos
que comegar a pensar em programacio e uso de fer-
ramentas de analise de dados como coisas tais in-
corporados intensivamente a sua rotina de trabalho.
Eu ainda ouco pessoas falando que escrever codigos
“ndo ¢ meu trabalho real” - isso esta errado. Programa-
cdo ¢ absolutamente parte de ser um cientista, assim
como o trabalho de campo, o trabalho de laboratorio
e a escrita. A demanda sera diferente para todos. No
nivel de equipe, precisamos comegar a incluir dados
e suporte a programa¢do em nossas equipes — como

costumavamos incluir cartégrafos e desenhistas. Ndo
apenas as equipes precisam ser compostas de manei-
ra diferente, mas elas precisardo colaborar de manei-
ras novas e as vezes desconfortdveis - e os gerentes
precisardo negociar essa realidade em mudanca. No
nivel organizacional, precisamos dar suporte a todas
essas mudancas. Isso significa explorar novas manei-
ras de criar equipes, construir infraestrutura e colabo-
rar com outras organizagdes e até setores. Nada disso
serd facil, e ¢ improvavel que acertemos da primeira
vez. Entdo, se vocé ainda nio estd experimentando
essas coisas, vocé tem trabalho a fazer! Finalmen-
te, no nivel da comunidade, também precisamos nos
adaptar, as organizaces técnicas precisam encon-
trar novas maneiras de conectar outras organizacoes
e apoiar a comunidade profissional em mudanga. Eu
ndo estou vendo isso acontecer rapido o suficiente.

Pela experiéncia de outras areas que estdo se
aproveitando do desenvolvimento em machine lear-
ning (exemplo, servicos online), para garantir a rapida
ado¢do na industria sera necessdrio inicialmente uma
verticalizacdo das iniciativas e esfor¢os em machine
learning. Agregar os especialistas sera essencial para se
desenvolver as melhores solucdes com tempo de respos-
ta adequado para a industria. Porém, somente isso nao
basta. Também ¢ primordial que haja uma horizontali-
zagdo nos acessos as bases de dados em diferentes are-
as geograficas e de diferentes especialidades. Nao ¢ por
acaso que a onda do Big Data precedeu a onda do ma-
chine learning, pois sem a organizacio e integracio de
bases de dados com extracdo das informagdes relevan-
tes fica inviavel o treinamento dos sistemas de aprendi-
zado automaticos, revela Bruno Pereira, sobre como a
industria (que usa geofisica diretamente, como a in-
dustria de dleo e gas ou mineracio) deve se adaptar.

Na opinido de Edson Borin, em um horizonte
curto, a industria devera investir na contratacdo de
profissionais de computacdo com expertise em ma-
chine learning para facilitar a incorporacdo e vali-
dacdo das novas técnicas de processamento sismico.
A experiéncia no High Performance Geophysics lab,
na Unicamp, mostra que os cientistas e engenhei-
ros da computacdo ndo tém dificuldade para assi-
milar os conceitos basicos de geofisica e conseguem
trabalhar de forma bem integrada com os geofisicos
do grupo. A tendéncia ¢ que, a médio prazo, a in-
dustria invista na formacdo de profissionais que te-
nham conhecimento em geofisica e machine learning.

Telma Aisengart, concorda com os colegas de pro-
fissdo e acrescenta que o crescimento do volume e da
variedade dos dados tornam imprescindivel a adocdo
de uma estratégia para busca e acesso aos dados dentro
de uma organizacio. A andlise dos dados e aplicacdo
de algoritmos de aprendizado de maquina pressupde
que existem dados de qualidade a serem analisados
e que sejam encontrados em tempo para as analises.
A velha regra de dados ruins de entrada acarretan-
do resultados ruins segue sendo a regra basica de
qualquer andlise ou processamento com estes dados.

As organizagdes que mais consomem e produzem
ferramentas para machine learning, hoje em dia, sdo as
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que possuem mais dados de seus produtos ou proces-
sos. Fernando Bordignon cita como exemplo 6ébvio
o Facebook, empresa na qual regulamentacdes sobre
o uso de dados produzidos pelos seus usudrios afe-
tam diretamente sua habilidade de gerar receita e seu
valor de mercado. Portanto, a principal adaptacio
que devera acontecer, antes mesmo de vencer a re-
sisténcia dos profissionais mais conservadores, sera a
criacdo da cultura de manter os dados e conhecimen-
tos gerados em um formato acessivel para maquinas.

Ricardo Rosa também comenta que as maiores
empresas de energia, seja na area de dleo & gas, mi-
neracdo ou em energias alternativas, tem procurado
ampliar a formacdo dos seus profissionais através
de convénios com entidades que oferecem treina-
mento avancado em andlise de dados, inteligéncia
artificial e aprendizado de maquina. Aquelas com
recursos internos ja estdo oferecendo essas discipli-
nas em seus cursos de formacdo, de forma a permi-
tir que os profissionais exercam todo potencial pro-
dutivo com utilizacdo de conhecimento nessas areas.

Cinco anos atras, a industria se recusou a ou-
vir muitas propostas para mudar a atitude em rela-
¢do a ciéncia de dados. Nos ultimos dois anos, isso
mudou drasticamente, revela Ghassan AlRegib. Essa
mudanca pode ser depreendida das muitas discus-
sdes que tivemos com a industria, bem como com
as decisdes de contratacdo nos ultimos meses. Acre-
dito que, para receber o maximo beneficio, o setor
precisa fornecer aos pesquisadores o que realmente
precisam para desenvolver tecnologias de inteligén-
cia artificial: dados de codigo aberto, liberdade de
compartilhar experiéncias e conhecimentos e, ainda,
um foco menor em recursos computacionais, que ja
estdo disponiveis. Uma maneira de fazé-lo ¢ inves-
tir em novos tipos de consorcios que permitam aos
membros inovar livremente sem muitas limitacoes.

Matt Hall afirma que a curto prazo, a industria
precisa contratar especialistas em machine learning e,
em seguida, realmente pregar como eles os integram
no negocio das Geociéncias. E muito importante que
a experiéncia no assunto - isto é, conhecimento ge-
ocientifico e de engenharia - esteja presente em to-
dos os experimentos, em todos os projetos. Entdo, a
maioria dos gerentes, especialmente aqueles que,
como eu, comecaram suas carreiras antes de 2000,
precisam se reinventar. Uma coisa que aparece mui-
to nessa conversa sdo dados abertos, porque o ma-
chine learning e especialmente o deep learning pre-
cisam de muitos dados. Quase ninguém esta levando
a sério este problema - sendo a Equinor a unica ex-
cecdo que posso imaginar, com o recente lancamen-
to do conjunto de dados da Volve. Espero que o resto
da industria esteja prestando atencdo a esta questdo.

Na maioria das universidades ja existem grupos de
pesquisa na area de ciéncia de dados, com linhas de pes-
quisa em machine learning. Os outros grupos de pesqui-
sa, em particular, na area de geofisica deverao fomentar
integracdo entre os departamentos para aproveitar ao
maximo da expertise ja construida ao longo dos anos.
Além disso, projetos de machine learning necessitam

de grande capacidade computacional e banco de da-
dos, destacou Bruno Pereira, sobre como as universi-
dades devem se adaptar para essas novas vertentes.
Complementa dizendo que, possivelmente, as solugdes
de computacio na nuvem (cloud computing) resolvem
o problema de capacidade computacional, porém com
relacdo aos dados, seria importante que as universida-
des e institutos de pesquisa brasileiros se organizassem
e unissem esforcos para montar um banco de dados co-
mum com o objetivo de acelerar o avanc¢o nessa area.

Segundo Aisengart, existe uma cultura crescen-
te em Servicos Geoldgicos, Agéncias de Governo e
algumas universidades de disponibilizacdo gratuita
de dados de levantamentos aerogeofisicos regionais,
além de levantamentos geofisicos terrestres e, em al-
guns casos, de dados sismicos e de sondagem. Para
ela, a universidade deve incentivar seus alunos a uti-
lizarem estes dados em toda a sua potencialidade.

Fernando Bordignon revela que hoje ja existem
grupos, como o dos Professores Martin Tygel e Edson
Borin da Unicamp e do Professor Mauro Roisenberg
da UFSC, os quais possuem estudantes e docentes es-
pecialistas em geociéncias e computacdo cognitiva.
Outro ponto relevante ¢ que, muitas vezes, o custo
computacional para o treinamento das redes neurais
com deep learning ¢ grande, gerando a necessidade
de treinamento na nuvem. Este problema ainda tem
sido contornado utilizando dados sintéticos e mode-
los mais enxutos para os desenvolvimentos iniciais e
treinamento em workstations. Além disso, estdo sendo
iniciados investimentos em infraestrutura de clusters
computacionais especialmente desenhados para aplica-
coes de deep learning, os quais possuem placas graficas
(GPUs) para acelerar o treinamento das redes neurais.

Segundo Ricardo Rosa o ajuste para oferecerem
cursos especificos de tratamento de grandes dados (Big
Data) e aprendizado de maquina ¢é pequeno, e deve ser
feito em cada universidade respeitando suas especifi-
cidades.

Como havia mencionado, Ghassan AlRegib
completa dizendo que as universidades devem in-
vestir em programas multidisciplinares, onde os alu-
nos aprendem sobre ciéncia de dados dentro de seu
dominio. Uma maneira de fazer isso ¢ ter um minor
em ciéncia de dados em todas as escolas de geofisica.

Para Matt Hall a geo-inteligéncia artificial ¢
um campo tdo novo que hoje tudo ¢ de ponta. Isso
mudard, ¢ claro, e as universidades precisardo pres-
tar atencdo as tendéncias se quiserem manter o
foco nos problemas mais dificeis e de alto valor.

Indagados sobre a possibilidade de haver ativi-
dades mapeadas e praticadas pelos geofisicos que se-
jam desenvolvidas a partir do machine learning, os
entrevistados fora uninimes que futuramente esta
sera uma realidade.

Bruno Pereira acredita que a passagem de conhe-
cimento em projetos de processamento e interpretacdo
poderdo ser sintetizados de maneira automética per-
mitindo garantia de controle de qualidade de maneira
muito mais rapida. Sistemas de recomendacdo auto-
matizados serdo capazes de entender as particularida-
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des intrinsecas a atividade do geofisico, abrangendo os
diferentes métodos. Assim, esses sistemas poderdo su-
pervisionar e homogeneizar o conhecimento tanto dos
profissionais novos quanto dos profissionais que neces-
sitam de atualizacio nas metodologias do estado da arte.

Edson Borin explica que tarefas repetitivas e te-
diosas em grandes volumes de dados, como deteccdo
de padrdes em dados sismicos e dados de pocgos, clas-
sificacdo de sinais e interpolacdo de propriedades fi-
sicas, por exemplo, sdo custosas e sO sdo realizadas
quando sabe-se que o resultado tera valor. Em funcéo
do alto custo, este tipo de atividade nio ¢ realizado de
forma exploratoria, quando se deseja testar uma hi-
potese. A expectativa é que machine learning permita
a automacdo de diversas destas tarefas, viabilizando
assim a exploracdo de mais hipoteses sobre os dados.

Telma Aisengart presume que possa contribuir
na previsido de terremotos. Ressaltou que hoje ainda
ndo ¢ possivel prever a hora e localizacdo dos ter-
remotos, mas com a crescente coleta de dados rela-
cionados a esses eventos acredita que serd possi-
vel ter melhores previsdes que ajudem a diminuir os
danos causados as comunidades por eles afetadas.

Fernando Bordignon diz que no encontro anu-
al da sociedade de geofisicos de exploragio (SEG) de
2017, diversas empresas participaram de debates e
apresentagées em um workshop pos conferéncia so-
bre andlise de dados para geociéncias. Varios objetivos
sdo tracados, entre eles o mais ambicioso foi proposto
pela Google. Eles estdo experimentando com deep le-
arning para full waveform inversion, com o objetivo
de ter uma rede neural que resolva o problema. Ar-
gumentam que como a modelagem direta da FWI ¢
conhecida, eles podem gerar um conjunto de dados
com muitos modelos de subsuperficie e suas respostas
sismicas AVO. Portanto, com uma rede neural gran-
de o suficiente, seria possivel treind-la para realizar
a funcio inversa, ou seja, a entrada da rede seria a
sismica e a saida desejada os modelos de velocidades.

Nos diversos ramos da ciéncia Geofisica existem
varios problemas técnicos que exigem solucdo tedrica
dificil (Aplicada - 6leo e gas, mineracdo e engenharia,
por exemplo, Espacial, Tedrica, etc.) extremamente de-
pendente de condicionamento dos dados, que envolvem
premissas limitantes da solugdo. Para esses casos, en-
tendemos que o desenvolvimento maior do aprendizado
de maquina pode vir a contribuir fortemente na cons-
trucdo de solucdes sem condicionamento a priori, am-
pliando o leque de conhecimento,” relata Ricardo Rosa.

Ghassan AlRegib diz que a visdo na Georgia Tech
para estudar estruturas de subsuperficie foi a seguin-
te: para implantar uma equipe de pesquisa, ¢ possivel
implantar milhares de drones e robds que pesquisam
uma determinada regido, fazem analises preliminares
dos dados no campo, modificam o layout de aquisi¢do
e repetem até que os dados adquiridos sejam a mais
alta resolucdo possivel para a estrutura interna. Entéo,
GANSs, NNs e muitos outros modelos podem executar
todos os tipos de processamento, analise e interpre-
tacdo. Todos os resultados intermedidrios e resultados
finais sdo distribuidos aos geofisicos, gedlogos e petro-
fisicos, que podem estudar o desempenho dos algorit-
mos, os dados e os resultados. Entéo, eles podem ajustar

os algoritmos e o modelo para alcangar um resulta-
do final. Eu chamo isso de Inteligéncia Aumentada.

"Eu vejo duas coisas: gerenciamento de dados e o
tratamento significativo da incerteza”, diz Matt Hall.
"Eu estou sendo um pouco obcecado com o gerencia-
mento de dados. E ndo quero dizer apenas que o machi-
ne learning melhorard o gerenciamento de dados por
meio da descoberta de anomalias e assim por diante.
Quero dizer que finalmente temos uma necessidade ir-
refutdvel de gerenciamento de dados incrivel. Conclui
dizendo que fluxos de trabalho de interpretacdo huma-
na toleraram dados horriveis por décadas, mas as ma-
quinas serdo menos tolerantes. No caminho para esta
utopia, muitos erros serdo cometidos, e alguns deles po-
dem até ser descobertos, como resultado de coordena-
das incorretas, arquivos ausentes ou unidades erradas.”

Ao comentar sobre o impacto no mercado de
trabalho para geofisicos, uma vez que algumas
funcdes podem desaparecer no futuro, Bruno Pe-
reira Dias revela que o cendrio econémico e o im-
pacto da Geofisica nos projetos na industria de 6leo
e gas continuara sendo o principal fator para o ba-
lanco de empregos. Em épocas de alta lucratividade
demandara profissionais altamente treinados e expe-
rientes capazes de julgar e corrigir sistemas de reco-
mendacdo automatizados. Por outro lado, em cena-
rios de restricdo orcamentaria, acredito que projetos
de aquisicdo, processamento e interpretacdo do tipo
"fast track” exigirdo menos profissionais da geofisica
que atualmente. Isso fard que os efeitos no balanco
de empregos serdo mais agudos em épocas de crise.

Na concepc¢do de Edson Borin as ferramentas de
machine learning substituirdo o trabalho manual do
ser humano em diversas areas. No caso da Geofisica,
a evolucdo das técnicas de processamento com auxilio
de machine learning fara com que as atividades de pro-
cessamento, principalmente as mais simples e tediosas,
sejam realizadas automaticamente por computadores.
Consequentemente, profissionais que atuam de forma
mais mecanica terdo cada vez menos espaco no merca-
do de trabalho. Por outro lado, estas técnicas de proces-
samento oferecerdo mais informacdes ao Geofisico, que
tera mais condigdes de derivar informacdes relevantes,
de valor no processamento. Neste contexto, o Geofisico
terd um papel mais importante na cadeia de producio
e sera cada vez mais reconhecido pela sua expertise.

Fernando Bordignon vé isso com muito otimismo,
pois a eficiéncia das empresas aumentara muito, ou
seja, a produtividade de um geofisico serd maior do
que hoje em dia. Tarefas repetitivas serdo automatiza-
das, liberando o profissional para realizacdo de anali-
ses que ainda exigirdo intervencdo humana. Portanto,
a capacidade das empresas de realizar projetos aumen-
tard, utilizando a mesma quantidade de profissionais.
As empresas que souberem aproveitar essa vantagem
competitiva irdo utilizar este cendrio para realizar mais
projetos, levando a contratacido de mais profissionais.

Para Ricardo Rosa praticamente todas as profis-
sdes que envolvem rotinas de trabalho automatizaveis,
e na Geofisica existem rotinas de trabalho claramente
automatizaveis (interpretacio de dados geofisicos que
envolvam picagem de horizontes ou superficies, por



exemplo), estdo sujeitas a serem despriorizadas pelas
empresas. Essa despriorizacdo pode levar a reducdo de
sua importancia e futura extingdo. Portanto, os Geo-
fisicos nédo estdo imunes aos processos de transforma-
cdo digital e a possivel automatizacio de funcées. Para
ampliar o escopo de atuacdo do Geofisico e permitir
que o profissional continue sendo importante, ¢ fun-
damental a formacdo ampla e conhecimento, ndo ape-
nas nos temas diretamente ligados a Geofisica, mas
também a ciéncia de dados, andlise e programacio.

Ghassan AlRegib completa dizendo que embora
seja verdade para qualquer industria, a automacéo e a
IA podem ter impacto em alguns trabalhos, mas para
os especialistas em dominio sempre serdo necessarios.
No entanto, a natureza do trabalho didrio que um
Geofisico executa tera que mudar. Em vez de gastar
horas frustrantes lidando com dados e recursos limita-
dos, os geofisicos podem causar impacto diariamente,
obtendo o maximo dos dados e da tecnologia usando
inteligéncia artificial. "Eu gosto de pensar nisso como
uma grande oportunidade para todos os especialistas
de dominio, incluindo geofisicos, onde eles podem fa-
zer coisas que eram impossiveis ha alguns anos. Natu-
ralmente, isso significa que os Geofisicos precisam es-
tar equipados com um novo conjunto de habilidades e
ferramentas, o que nio ¢ um problema, pois eles sem-
pre adquiriram as habilidades necessarias para realizar
o trabalho. A propdsito, eu sou um engenheiro eletri-
cista e um matematico aplicado, mas sempre admirei o
trabalho que os geofisicos fazem, especialmente desde
que comecei a trabalhar nesta aplicacdo hd mais de
cinco anos. Tiramos o chapéu de fato!”

"E tremendamente importante que geofisicos es-
tejam presentes nesta jornada rumo a uma abordagem
mais orientada a dados para a ciéncia da terra e a in-
dustria”, afirma Matt Hall. "Nosso trabalho, sem duvi-
da, mudara a medida que nos libertarmos de algumas
das tarefas mais mundanas ou repetitivas (gerencia-
mento de dados, andlise de logs, deteccdo de falhas,
rastreamento de horizonte e assim por diante). Quando
isso acontecer, seremos capazes de perguntar - e tentar
responder - algumas das questdes mais urgentes para
as quais ainda ndo tivemos tempo. Somente geocien-
tistas podem delimitar essas questdes, coletar os con-
juntos de dados de que precisamos, projetar as funcoes
de perda, visualizar os resultados e entender as impli-
cagoes. Matt Hall finaliza dizendo que longe de estar
em risco, nossos empregos estdo prestes a ficar muito
mais interessantes!”

Curta a SBGf
no facebook!
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www.facebook.com/sbgf.org
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ARTIGO TECNICO

Deteccao de estruturas em dados sismicos com Deep Learning
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INTRODUCAO

Aplicacoes académicas e comerciais de Deep Learning
apresentaram grande crescimento em tempos recentes. Mode-
los para reconhecimento de fala e interpretacio de linguagem
natural potencializam fungdes assistivas de smartphones en-
quanto veiculos auténomos estdo em fase avancada de teste e
consultores-rob6s operam diariamente no mercado financeiro
(Hatcher & Yu, 2018). Estas técnicas estio permeando campos
tio diversos quanto agricultura, medicina diagndstica, ciéncia
forense, fisica teorica e aplicada, administracio e gerencia-
mento.

No contexto da Geofisica, técnicas de Machine Learning
ja sdo utilizadas ha décadas (Sandham & Leggett, 2003). A
aplicacdo de Deep Learning nesta drea ¢ um tema recente, po-
rém publicacdes em eventos e principais revistas de Geofisica
mostram que Deep Learning € um assunto que esta chamando
cada vez mais a atengfio da comunidade. Em maio de 2018,
ocorreu, no Rio de Janeiro o Joint SBGf/SEG Workshop on
Machine Learning, com apresentacio de trabalhos tanto do
ambito académico quanto da industria. Este evento teve oito
dos vinte e nove trabalhos apresentados sobre Deep Learning.
Realizamos um levantamento em trés periddicos de destaque
na area da Geofisica: Geophysics, Interpretation e Geophysi-
cal Journal International, entre janeiro de 2016 até junho de
2018, e encontramos vinte artigos que exploram técnicas de
Machine Learning, sendo trés destes na area de Deep Learning.
Estes trés ultimos foram publicados ha menos de um ano. Este
levantamento ilustra a tendéncia crescente do tema de Machi-
ne Learning nas pesquisas em Geofisica e, mais recentemente,
o aparecimento de técnicas de Deep Learning.

Uma arquitetura de Deep Learning ¢ uma sequéncia de
varias camadas compostas de moédulos simples, nas quais
cada modulo ¢ capaz de aprender relacdes nio-lineares entre
entrada e saida. Cada modulo desta sequéncia se torna sensi-
vel a certas caracteristicas de sua entrada, selecionando aque-
las que sdo relevantes e invariantes para a associagio entre um
dado de entrada e a categoria a qual o dado pertence (LeCun
et al,, 2015). Diversos tipos de arquiteturas de Deep Learning
(Goodfellow et al., 2016) foram desenvolvidas e aplicadas nos
mais variados contextos. Por exemplo, Deep Neural Networks
(DNN) sio utilizadas para problemas gerais de classificaciio
ou regressdo nos quais os dados de entrada sio heterogéne-
os. Convolutional Neural Networks (CNN) tém tido enorme
sucesso na classificacfio, deteccfio de objetos e segmentagio
em imagens. Recurrent Neural Networks (RNN) sio utiliza-
das em problemas em que o tempo ou sequéncia sdo fatores
importantes, como predicdo de texto, andlise de video e pre-
dicdo do mercado financeiro. Autoencoders sio empregados
para comprimir dados, criar dados sintéticos realistas, tratar
valores faltantes e lidar com grande quantidade de amostras
nio rotuladas.

Neste artigo, apresentaremos um fluxo que permite a pro-
totipagem rapida de experimentos de Deep Learning em dados
que podem ser representados como imagens, incluindo dados
sismicos. Por fim, mostraremos um estudo de caso no qual
este fluxo ¢ aplicado para resolver o problema de deteccio de
apices de difragdes, de interesse para o imageamento sismico.

APRENDIZAGEM SUPERVISIONADA COM DEEP LEARNING

Aprendizagem supervisionada se refere a problemas nos
quais amostras rotuladas sio usadas para treinamento e ava-
liacdo de modelos (Goodfellow, 2016). Por exemplo, suponha
que temos imagens de trés classes de veiculos: carro, moto,
caminhdo. Se cada imagem estiver anotada com seu rétulo
correspondente, podemos treinar um modelo para reconhecer
estas classes em novas imagens (LeCun et al., 2015).

A Figura 1 apresenta um fluxo padrdo para aprendiza-
gem supervisionada que permite realizar rapidamente experi-
mentos usando arquiteturas de Deep Learning.
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Figura 1: Fluxo para aprendizagem supervisionada com arquiteturas de
Deep Learning.
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A primeira etapa da aprendizagem supervisionada ¢ obter
um conjunto com dados anotados, ou seja, um conjunto em
que cada amostra esta associada a sua classe correspondente.
Existem bases de dados nos quais a anotacdo ja foi realizada,
ou pode ser necessario anotar manualmente. Em alguns pro-
blemas, ¢ possivel também gerar dados sintéticos, anotados
automaticamente. Apesar da abundancia de dados na Geo-
fisica, ha escassez de dados rotulados. Portanto, a etapa de
anotacdo de dados ou geracdo de dados sintéticos ¢ essencial
para experimentos de Deep Learning neste dominio.

Este conjunto inicial deve ser particionado em trés sub-
conjuntos: treino, validago e teste. Uma proporcdo tipica ¢ re-
servar 10-20% dos exemplos para teste, 10-20% para valida-
¢do e o restante para treino. O conjunto de teste nio deve ser
usado em nenhum momento durante o processo de ajuste,
treinamento e validacdo do modelo e serd usado somente para
avaliar a versdo final do sistema. Esta separacdo ¢ importante
para avaliar se o0 modelo produzido generaliza o problema, ou
seja, se 0 modelo classifica corretamente dados que nio foram
vistos no processo de treinamento. Dessa forma, uma condi-
¢do necessaria ¢ que nio haja duplicacdes entre amostras do
conjunto de teste e dos conjuntos de treinamento e validacéo,
para evitar que a avaliagdo final do modelo treinado seja en-
viesada. Pode ser necessario normalizar os dados para que to-
das as amostras estejam representadas de maneira consistente
e conveniente para a arquitetura utilizada.

Para a etapa de treinamento € necessario escolher a ar-
quitetura, como por exemplo DNNs, CNNs, RNNs. Uma vez
que o treinamento ¢ concluido, usamos o conjunto de valida-
¢do para avaliar a qualidade do modelo treinado, medindo-se
a acurdcia, por exemplo. Enquanto os valores medidos nio
estiverem adequados, o treinamento deve ser realizado nova-
mente, ajustando-se o conjunto de treino (aumentar o niimero
de amostras, por exemplo), parAmetros da arquitetura utiliza-
da ou parametros de treinamento, como taxa de aprendiza-
gem, tamanho do batch etc. Idealmente, queremos encontrar
a combinacdo de parametros que minimize o erro do modelo.

Finalmente, quando obtemos o modelo com medidas
adequadas no conjunto de validacdo, utilizamos o conjunto
de teste para avaliacdo final deste modelo.

DETECCAO DE ESTRUTURAS EM DADOS SISMICOS

Problemas relacionados ao processamento e interpreta-
¢do de dados sismicos podem ser tratados como problemas de
deteccéio de estruturas (picking) ou de classificacio de eventos
por um intérprete.

Em problemas de deteccio de estruturas, o objetivo ¢é
identificar pontos, ou coordenadas, do dado que contém es-
truturas de interesse enquanto que, em problemas de classifi-
cacdo, o objetivo ¢ determinar a qual classe um dado pertence.
Uma forma de se resolver o problema de deteccio de estrutu-
ras ¢ realizar a classificacdo de janelas associadas a cada ponto
do dado. Neste caso, para se construir um conjunto de trei-
namento, um intérprete pode anotar alguns dados (picking),
rotulando coordenadas que contém estruturas de interesse. A
partir destas coordenadas, podemos tragar janelas de forma
que o evento associado ao rdtulo esteja no centro da janela.
Denominamos este processo de janelamento.

Podemos entdo construir conjuntos, compostos de janelas
associadas a classes, e aplicar o fluxo proposto para treina-
mento, validacdo e teste de um modelo. Determinar o tama-
nho adequado da janela se torna um dos parametros impor-
tantes a serem ajustados durante o processo de treinamento.

De posse de um modelo treinado, podemos processar um
dado de tamanho arbitrdrio como uma sequéncia de janelas
deslizantes, na qual o centro da janela passa por cada pirel, ou
ponto, do dado original.

Dessa forma, o processo de construir conjuntos usando
janelamento e processar o dado com uma janela deslizante
reduz o problema de deteccdo de estruturas em um dado ao
problema de classificacdo de janelas.

A seguir, apresentamos um estudo de caso que aplica o
fluxo para o problema de deteccdo automatica de dpices de
difracéo.

ESTUDO DE CASO

UUtilizamos Deep Learning para automatizar um
processo de constru¢do de modelos de velocidades para
migracdo em tempo a partir de informacdes de difra-
¢coes contidas no dado aberto. Inicialmente, utilizamos
o método de extracdo de eventos de difracdo, via um
empilhamento, que usa uma equagdo de tempo de tran-
sito do tipo Double Square Root, ou DSR (Coimbra et
al., 2015; Faccipieri et al., 2016). Este método, além de
realizar a separacdo de sinais de difracio, também gera
painéis com os parametros relacionados a velocidade
de migracdo em tempo e a inclinacdo desses eventos.

Os parametros de velocidade associados ao dpice
das difragdes oferecem uma estimativa confidavel da
velocidade de migracdo naquele ponto. Dessa forma,
estas velocidades podem ser interpoladas para se pro-
duzir um modelo de velocidade suave para migracao
em tempo (Yilmaz, 2001).

O processo de interpolacdo ¢ amplamente utilizado
na area de processamento de imagens e no processa-
mento de dados sismicos com técnicas bem estabele-
cidas de implementagdo. Entretanto, a deteccdo dos
apices de difracées ndo ¢ um processo trivial. Neste
trabalho, usamos o fluxo apresentado na secido ante-
rior para treinar um modelo de Deep Learning capaz de
identificar apices nos painéis de difracdes.

Em nossos experimentos, utilizamos dados empi-
lhados de difracdes reais de trés bacias brasileiras. Para
representar o dado sismico como imagem, mapeamos
todas as amostras presentes em seus tragcos para pixels.
Ademais, como o valor absoluto da amplitude de cada
dado pode variar consideravelmente, ¢ importante nor-
malizar os dados. Para este experimento, re-escalamos
as amostras pelo inverso do valor Root Mean Square
(RMS) das amplitudes de cada dado.

As anotagdes foram realizadas por um geofisi-
co, que selecionou e classificou amostras em duas
classes: dpice e ndo-dpice. Amostras da classe api-
ce conttm um dpice de difracio sem interferén-
cias no centro da janela, enquanto que amostras da
classe ndo-dpice apresentam auséncia de eventos,
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caudas de difracdes ou mesmo apices com interferéncia
de outras difragoes.

O geofisico selecionou cerca de 400 amostras de
cada dado sismico, sendo 200 amostras da classe apice
e 200 da classe ndo-apice. Os conjuntos de treino, va-
lidacéo e teste foram construidos pelo janelamento ao
redor dos pontos anotados, cada janela com dimensdo
de 64 X 64 pirels. Neste experimento, usamos dois da-
dos para treinamento e validagédo e o terceiro foi reser-
vado como teste cego para avaliagdo do modelo.

Como classificador, utilizamos uma versdo adap-
tada da LeNet5 (LeCun et al., 1998), implementada em
TensorFlow (www.tensorflow.org). A taxa média em
nossos conjuntos de teste foi de 84,0% de acerto na
classe dpices e 86,6% na classe ndo-dpices.

A Figura 2 mostra o resultado da deteccdo de api-
ces no dado sismico de teste. Pontos preditos como api-
ces estdo marcados em verde. Observe que o modelo foi
capaz de identificar o 4pice da maior parte das difra-
coes mesmo sem utilizar nenhuma amostra deste dado
no processo de treinamento.

Time (s)

CMP

Figura 2: Exemplo de detecgéo de apices (em verde) em um empilhamento
de difracdes. As regides A, B e C representam, respectivamente, verdadeiros
negativos, falsos positivos e falsos negativos.

Além dos apices das difracdes, a Figura 2 destaca
trés regioes. A regido A mostra exemplos de verdadei-
ros negativos de dificil deteccdo, que sdo dpices com
interferéncia de outras difragdes. A regiao B apon-
ta exemplos de falsos positivos, enquanto a regido C
mostra falsos negativos, ou seja, apices que ndo foram
detectados.

Apesar dos falsos positivos detectados, como os que
podemos observar na Figura 2, conseguimos produzir
um modelo de velocidades de migracdo satisfatdrio.
Como trabalho futuro, pretendemos explorar ajustes
nos dados e nos pardmetros para minimizar a taxa de
falsos positivos, ja que estes levam a erros que podem
comprometer o modelo de velocidades para migracio
em tempo. Além disso, uma pequena taxa de falsos ne-
gativos (nédo detectar alguns apices) pode ser tolerada.

Por fim, a Figura 3 mostra um empilhamento de di-
fracdes de um dado marinho, com detec¢do automatica
de apices (superior), e dois campos de velocidades para
migracdo em tempo da mesma secdo (meio e inferior).
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Empilhamento de Difragdes - Picking Automatico
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Figura 3: Empilhamento de difracdes com picking automatico (superior),

painéis de velocidade para migracdo em tempo gerados pelo fluxo padrdo

de processamento (intermediario) e pela nossa abordagem (inferior). Veloci-
dades variam de 1500m/s (azul) a 3100m/s (vermelho).

No painel do meio, o campo foi obtido a par-
tir do fluxo de processamento padrio, realizado por
um intérprete. No painel inferior, o campo foi gerado
interpolando-se as velocidades dos apices detectados.
Percebe-se a mesma tendéncia geral nos dois painéis,
porém o gerado com a nossa abordagem tem compor-
tamento mais suave, possivelmente pelo método de
interpolacdo escolhido (natural neighbor interpolation,
Sibson, 1981). Consideramos a qualidade dos dois pai-
néis comparaveis e o tempo de processamento para este
dado com a abordagem proposta foi de cerca de 15
minutos. Ressaltamos que o modelo conseguiu detectar
os apices das difracdes em um dado marinho, mesmo
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tendo sido treinado somente com dados terrestres.
DISCUSSAO E CONCLUSOES

Neste trabalho nos discutimos o aumento de inte-
resse na aplicacio de Deep Learning para resolver pro-
blemas geofisicos, apresentamos um fluxo para realiza-
cdo de experimentos de aprendizagem supervisionada
com arquiteturas de Deep Learning e mostramos como
este fluxo foi usado para resolver o problema de detec-
cdo automadtica de apices de difracdes para geracdo de
modelos de velocidades em dados sismicos.

Em nossos experimentos, gerar um campo de ve-
locidades a partir das difragées demorou cerca de 15
minutos com a utilizagdo do modelo treinado. Este mé-
todo pode ser utilizado por um intérprete para se obter
rapidamente um campo de velocidades para migracio
em tempo ou para comparar a um campo produzido
pelo fluxo tradicional.

O tamanho da rede LeNet5 nos permitiu treinar um
modelo a partir de um conjunto de treino com poucas
amostras e atingir em torno de 85% de acurdcia. Es-
peramos que as redes de classificacio mais modernas,
como a Inception-v4 e a ResNet, ou redes especializa-
das em deteccdo, como a YOLO-v3, apresentem taxas
de acurdcia maiores do que as obtidas com a LeNet5.
Entretanto, por serem redes maiores, estas exigirdo um
conjunto maior de dados para que os modelos possam
ser treinados com sucesso. Como o processo de anota-
¢cdo manual dos dados ¢ tedioso, técnicas automaticas
e semiautomaticas de geracio de amostras para treina-
mento terdo um papel importante na exploracio destas
novas arquiteturas. Neste contexto, uma das possiveis
solucdes ¢ a utilizacdo do modelo construido em nossos
experimentos para geracdo automatica de dados ano-
tados.

Finalmente, esperamos que o fluxo de processa-
mento divulgado aqui possa ser utilizado por outros
pesquisadores e impulsionar a exploracio das técnicas
de Deep Learning em problemas da Geofisica.
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Classificacao litologica com dados incompletos
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RESUMO

Perfis de pogo geralmente sdo incompletos: dife-
rentes conjuntos de perfis sdo usados em diferentes
pocos e, mesmo em um pogo, cada perfil cobre um in-
tervalo diferente. No presente trabalho, examinamos o
problema de classificacio de facies, quando o registro
dos dados ¢ incompleto. Desta forma, as amostras do
conjunto de treino e teste nio possuem todas as vari-
aveis necessarias para o treinamento e previsio. Deve
0 geocientista eliminar todas amostras de treinamento
com informacgdo incompleta? Como prever a litologia
para amostras sem a medida de todos perfis? Como a
integracdo de dados incompletos beneficia a classifica-
cdo de facies? O presente artigo aborda tais questdes.

INTRODUCAO

H4a inumeras publicacdes na area de classificacdo
de facies com base em perfis de poco (Xie, et al., 2018).
Porém, em geral, estas publica¢des consideram que ha
um conjunto pré-definido de perfis de entrada comum
a todas as amostras do conjunto de treino e ao conjun-
to de teste, o que limita a aplica¢do do modelo treina-
do. Por outro lado, h& publicagbes na drea de inteli-
géncia artificial e estatistica que estudam como utilizar
dados incompletos no treino e na previsio (Laencina,
Gomez, & Vidal, 2009). No presente trabalho apresen-
tamos trés possiveis estratégias para fazer uso de dados
incompletos. Como consequéncia obtemos um mode-
lo com no minimo 5 perfis, o qual consegue prever
5 vezes mais dados, mantendo uma acuracia de 859,
enquanto que o modelo treinado com 7 perfis obtém
acuracia de 91%. Uma reducdo pequena na acuracia
em relacdo ao poder de previsdo obtido. O presente
estudo ndo pretende exaurir o assunto ou apresentar o
estado da arte, mas estimular a discussdo deste topico,
visto a limitacdo que a perfilagem irregular dos pocos
impoe aos estudos petrofisicos.

CARACTERIZACAO DOS DADOS

0 dado utilizado neste estudo ¢ proveniente do
Servico Geologico Holandés (SGH), disponivel no site
http://www.nlog.nl/. 0 SGH disponibiliza informacdes
de 6.000 pogos perfurados desde 1.900 no territorio
Holandés onshore e offshore. Esse conjunto de dados
¢ interessante por caracterizar de forma compreensi-
va a bacia sedimentar daquele pais. Cada poco possui,
dentre outros dados, arquivos de perfilagem, para os
quais naturalmente existe grande variabilidade de fer-
ramentas. Para o download automatico deste grande
volume de dados utilizamos as bibliotecas Python bs4

requests. Cada empresa de servico oferece ferramentas
com diferentes nomes para um mesmo tipo de medida,
e a tecnologia varia ao longo do tempo. Logo, uma eta-
pa de pré-processamento consiste na identificacdo das
ferramentas de perfilagem utilizadas, priorizacio das
mesmas, da mais confidvel para a menos, a emenda
das diferentes curvas e controle de qualidade.

Definimos um conjunto padrio de 7 perfis de atri-
butos como a base para a classificacdo de facies: raios
gama, sonico compressional, sonico cisalhante, poro-
sidade neutrdo, densidade, resistividade e fator fotoe-
létrico. Dos 6.000 pocos listados pelo SGH, somente 32
possuem todos os perfis basicos e passaram no contro-
le de qualidade. A lista dos pogos utilizados no estudo
encontra-se na Tabela 1.

BHM-06 BRW-04 F16-A-03-S1 G17-8-01
K04-A-05-S2 K05-12 K05-13 K06-GT-04-S1
K09-12 K18-07 K18-08 K18-KOTTER-14
1.04-06 L05-09 1.05-10 L05-11
L05-12-81 L05-12 L05-B-03 L05-C-02-81
L.05-C-02-82 L05-C-02-83 1.06-06 1.08-16-S1
L11-13 MDZ-02 MSG-03-51 OPK-03-81 =
Q04-C-01 Q05-A-01 TVN-01 * WIT-03

Tabela 1: Lista de pogos utilizados no estudo. Todos sao disponibilizados
pelo Servico Geoldgico Holandés (SGH).

Mesmo nos pocos da Tabela 1, o intervalo de perfi-
lagem de cada ferramenta ¢ variavel. A Tabela 2 mos-
tra a cobertura de cada perfil, ou seja, o percentual de
amostras medidas com cada perfil.

Perfil Cobertura (%)
Raios Gama 82%

Sonico cisalhante 73%

Densidade 74%

Fator fotoelétrico 42%

Tabela 2: Percentual de amostras medidas para cada perfil, ordenadas da
maior cobertura para a menor.

O SGH fornece as descri¢des litologicas como ima-
gens em relatorios de perfilagem (composites). Para a
realizacdo do presente estudo, transcrevemos alguns
trechos de imagens, resultando em 60.000 amostras
anotadas, das quais 20.000 possuem todas as 7 medi-
das de perfil.

As classes litologicas consideradas sdo: arenitos,
arenitos com gas, folhelhos, halita, anidrita, marga,
carbonato, dolomito e carvio.

Para a extrapolacdo deste conjunto de treino, o
geocientista deve usualmente decidir o numero de me-
didas: quanto mais perfis utilizar, maior o poder dis-
criminativo do classificador, porém mais limitado ¢ o
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intervalo previsto, como mostra a Figura 1.
Maximum number of samples for given number of features
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Figura 1: Méximo numero de amostras medidas por numero de perfis.
Apesar de nédo discriminado, o grafico captura a combinacédo de n perfis
com maior cobertura e desenha contra a absissa n.

As classes sdo desbalanceadas. Por exemplo, ha
tdo poucos exemplos de marga e ndo ha margas me-
didas com todos os perfis. Utilizamos a técnica boots-
trap (Efron, 1979) para melhorar a detec¢iio das classes
mais raras. A Figura 2 mostra o histograma de litolo-
gias apos o bootstrap. Note que, mesmo com bootstrap,
nédo ha amostras de marga com todos os 7 perfis.

Dataset “full-feature” + Bootstrap
40000
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5 = = s E = &
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30000

25000

20000

15000

10000

5000

. -—.I---—

Figura 2: Histograma de amostras por litologia. S6 estao considerados no
graficos amostras com todas as 7 medidas.

TECNICAS DE CLASSIFICACAQ

A Figura 3 ilustra o problema de classificacdo com
dados incompletos. A litologia determina a distribuicdo
de valores possiveis para as medidas. A classificacio pre-
tende inferir a litologia através dos valores de um sub-
conjunto das medidas.

Xm Xo
A A
L W b
Zle Xi|x2|x3| x| 2|7 ]7?
litologia Perfis Perfis
medidos ocultos

Figura 3: Representacdo esquematica da medida de pocgo. A litologia
determina a distribuicdo das propriedades (seta preta). Na classificacido
pretende-se inferir a litologia a partir de um subconjunto de perfis
medidos.

Para explorar o tema de classificacdo com dados in-
completos, utilizamos trés algoritmos de aprendizado de
maquina, a saber: Naive Bayes, Misturas Gaussianas e
Redes Neurais. Adaptamos cada um deles para lidar com
dados incompletos, tanto na etapa de treino como na eta-
pa de predicao.

Para tornar o estudo robusto, treinamos cada classifi-
cador 20 vezes, onde em cada iteracdo 30% dos dados sdo
para treino e 70% para validagdo. As estatisticas de acerto
sdo calculadas com base nos 20 experimentos.

Para avaliar quantitativamente a performance dos
algoritmos, utilizamos as métricas: accuracy (acuracia),
precision (precisdo) e recall (deteccdo). A acuracia mede a
taxa de acerto global do classificador, enquanto que pre-
cisdo e deteccdo sdo métricas de acerto especificas para
cada classe litoldgica. A Figura 4 ilustra as métricas.

classe A

Falso negativos Negativos legitimos

° o ® o o

Verdadeiros
legitimos

Falso positivos

Amostras previstas

como A
Quantas amostras Quantas amostras
previstas como A da classe A foram
estdo corretas? detectadas?
Precision = Recall =
Previsdes corretas
accuracy =

Total de previsdes

Figura 4: Esquema adaptado de (Walber, 2017) para ilustrar as métricas de
classificacao.
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BASELINE: NAIVE BAYES

Nesta técnica, descrita em (Bishop, 2007), a pro-
babilidade da litologia, dadas as medidas, ¢ fornecida
pela equacédo 1. Nesta equacio, p(z) ¢ a frequéncia da
litologia z no conjunto de treino, e N(x/u,0%) represen-
ta uma distribuicdo Gaussiana com média z e desvio
padrdo o: Devido a fatorabilidade da equagéo 1, os pa-
rametros do modelo y (z) e ¢ (z) cada perfil i e litolo-
gia z podem ser estimados independentemente. Para a
previsio de novas amostras, a fatorabilidade permite
ignorar os fatores correspondentes as medidas ausen-
tes, o que equivale a marginalizar em relacdo a estas
variaveis, conforme descrito na equagéo 2.

p(z|X)

z 1
«p() | [tz 0%

=1
p(zlXn)

5 2

wp() | [l 0%
i=1

Na Figura 5, mostramos as métricas deste classi-
ficador para dois casos: nenhum perfil faltando (a) ou
exatamente 2 perfis faltando (b).

10 accuracy: 86.5 % =
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Figura 5: Métricas de classificacdo do modelo Naive Bayes. (a) com todos 7
perfis, e (b) com 5 perfis.
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A Figura 6 mostra o resultado da classificacdo
para o poco LO5-B-03. As previsdes recuperam bem as
amostras anotadas, mas prevé uma intercalacdo entre
as classes arenito e arenito com gas, que néo ¢ fisica-
mente possivel.

LO5-B-03 ORI
cas o a

I L

[ I # PR Foo 30 M W X w e W
. st o VAZASAIRAT b

Figura 6: Previsdes no Naive Bayes para o pogo L05-B-03. Nota-se uma
recuperacdo consistente das amostras anotadas, mas a extrapolacéo falha
ao prever intercalaces entre as litologias arenito e arenito com gés, o que
ndo ¢ fisicamente razoavel.

MISTURA GAUSSIANA

Nesta técnica, descrita em (Bishop, 2007), a pro-
babilidade das litologias ¢ dada pela equacio 3. Neste
caso, a probabilidade ndo ¢ fatoravel, ja que ¢ neces-
sario a estimativa da matriz de covariancia L(z), a qual
guarda as interrelacdes entre os diferentes perfis.

p(zlX) o (N (Xlu(2),5(z) 2

Para um conjunto de dados completo, a estimativa de
L(z) é simples e garantidamente resulta em uma ma-
triz positiva semi-definida, e, em geral, positiva defini-
da, condicdo necessaria para a distribuicdo Gaussiana.
Porém, quando ha dados incompletos, essa garantia
¢ perdida, logo devemos buscar técnicas aproxima-
das para estimar L(z). Para possibilitar o treino deste
classificador, usamos trés adaptacdes. Primeiramente,
adotamos uma equagdo de estimativa bayesiana para
os parametros (Bishop, 2007), considerando a matriz
de covaridncia global £, e o vetor de média global
H, como conhecimento a priori, conforme descrito
nas equacoes 4 a 6. Nestas equacdes, N ¢ o numero
de amostras, g ¢ o numero de perfis, e v € o hiperpa-
rametro que controla o quanto a informacio a priori
influencia na estimativa final.

Em segundo lugar, uma projecdo, conhecida como
projecdo semi-positiva ¢ aplicada para garantir semi-
-positividade da matriz de covariancia.

Por fim, para combater o viés da proporcédo de litolo-
gias anotadas, aplicamos um algoritmo EM (expecta-
tion-maximization) (Bishop, 2007).
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A mostra as previsdes da mistura gaussiana no

Nu(z) +v :
Unrap (z) = M 4 poco LO5-B-03. As previsdes sdo melhores do que as
N+v previsdes do modelo Naive Bayes, e ndo apresentam
¥ (z) — 1 tdo intensamente intercalacfo entre arenitos e arenitos
MAP N+v—-—M+1 5 com gds, porque a mistura gaussiana ¢ capaz de mode-
X{v—-M-1)%, lar interrelacdes entre os perfis. Os arenitos e arenitos
+ N3(z) + A} com gas podem ser diferenciados, por exemplo, pelas
A= (IJ _ ) ( _ )T 6 diferentes correlacdes entre os perfis sonicos compres-
(2) = Ho)(u(z) — ko sional e cisalhante.
Durante a previsdo de amostras, marginalizamos OSB3 s o

as varidveis correspondentes aos perfis ocultos, visto o

que a distribuicdo Gaussiana possui uma férmula ana- -

e . . ~ . . 4350

litica para a marginalizagcdo de variaveis, conforme as

equagdes 7 a 9 M’=
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Ho Figura 8: Previsdes da mistura gaussiana para o pogo L0O5-B-03. Nota-se
hX uma recuperacao consistente das amostras anotadas, e melhor determina-
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E(Z) - ¥ ¥ ¢do das litologias arenito e arenito com gas do que o modelo Naive Bayes.
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REDES NEURAIS

Os resultados da classificacio usando mistura
gaussiana estdo ilustrados na Figura 7. O grafico su-
perior mostra as métricas para as amostras com todos
7 perfis, e o grafico inferior mostras as métricas para
todas amostras com algum perfil ausente.

Nas redes neurais (Bishop, 2007) a probabilidade de
cada litologia ¢ calculada por meio de uma recursio de
K passos. Em cada etapa da recursdo as medidas de en-
trada sdo transformadas em outro conjunto de medidas,
através de combinacdes lineares mais uma operagdo
ndo-linear. As probabilidades sdo computadas final-

accuracy: 914 %

I - -
S = = 0 4 N = f’uﬁf“’” mente pela normaliza¢do da ultima camada da recursio.
08 S As equacdes 10 a 12 descrevem o modelo de rede neural.
=
08 Xo =X 10
0.4
o i Xf=o Z wi X H
0.0 = 2 XX
2 E § 4] 2 3 zr Az
<L
(@)
s | - :wmw E:'B% 5 Diferentemente da mistura gaussiana ou do mode-
s - _ i lo Naive Bayes, as redes neurais ndo sio analiticamen-
= = & te marginalizaveis, portanto, utilizamos uma técnica
i = = aproximada para lidar com as variaveis ocultas: a im-
' ]l putacdo, ou seja, substituicdo dos valores ausentes por
i = ¢ algum valor representativo (Laencina, Gomez, & Vidal,
2009). Durante o treinamento, substituimos os valores
0z ocultos pela média global daquele perfil (imputacgio
e = simples). Durante a previsio, diferentes resultados sio
0wy 3 s g g 2 2 & obtidos quandf) 0s valores ocu.ltos sdo substituidos pe-
2 s g I £ : 2 2 los ~valores médios de cada htqlqgla, eo re.51}ltad.0 é
e 8 a « entdo computado como uma média das previsdes (im-
< putacio multipla).
] n o (b) , , A Figura 9 mostra a qualidade da classificacio ge-
Figura 7: Métricas de classificagdo do modelo de Mistura Gaussiana. (a) com . ..
rada pelas redes neurais. Essa técnica apresenta resul- m

todos 7 perfis, e (b) sem todos perfis
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tados melhores que as demais nos dados completos,
porém apresenta resultados piores nos dados incom-
pletos. Provavelmente, esse resultado pode ser explica-
do pela imputacdo que ¢ uma aproximacdo pobre para
a marginalizacdo das variaveis ocultas.
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Figura 9: Métricas de classificacdo do modelo de redes neurais. (a) com
todos 7 perfis, e (b) sem todos perfis.

A Figura 10 mostra a previsio da rede neural para
o poco LO5-B-03. A rede neural apresenta resultado
inferior aos modelos anteriores, ja que este poco pos-
sui perfis ocultos. Nem as amostras anotadas sdo bem
recuperadas pela rede neural.
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Figura 10: Previsdes da rede neural para o poco L05-B-03. O modelo ndo
consegue recuperar bem nem as amostras anotadas, provavelmente a
aproximacdo aplicada para a marginalizacdo das medidas ausentes.

DISCUSSAO DOS RESULTADOS

A comparagido das métricas de acerto para os dife-
rentes classificadores, na Tabela 3, mostra que a mistu-
ra gaussiana apresenta as melhores acurdcias dentre as
amostras com dados incompletos (84%). Apesar desta
acuracia ser menor que o melhor classificador nos da-
dos completos (redes neurais, com 95% de acuracia), o
tratamento de dados incompletos permite quintuplicar
o intervalo previsto.

a) Modelo

acuracia Numero de previsdes

Mistura Gaussiana 91% 21460

(b) Modelo acurdcia Numero de previsdes

Mistura Gaussiana 85% 109664

Tabela 3:Comparagéo das acurdcias médias por modelo (a) para as
amostras com os 7 perfis, e (b) para as amostras com ao menos um perfil
ausentes (excecdo para o Naive Bayes, com numero fixo de 5 perfis).

As redes neurais, apesar de tenderem a ser uma
técnica mais robusta, apresentam resultados bem in-
feriores aos outros classificadores. Provavelmente isso
se deve a imputacdo ndo ser uma boa forma de se li-
dar com dados incompletos (marginalizacido é o modo
mais teoricamente correto), e ao fato de termos utiliza-
do duas estratégias diferentes de imputagdo, uma para
o treino e outra para o teste.

CONCLUSOES

No presente trabalho discutimos a importancia de
utilizar técnicas de classificacdo que levem em consi-
deracdo dados incompletos. Mostramos que tais técni-
cas podem aumentar em muito o intervalo predito, sem
grande perda em acurdcia.

Discutimos algumas estratégias para lidar com
dados incompletos, e seus resultados no conjunto de
dados fornecido pelo SGH. No entanto, futuros desen-
volvimentos sio encorajados para melhorar as estraté-
gias utilizadas. A expectativa é que o modelo de redes
neurais, se melhor adaptado ao problema de dados
incompletos, apresente melhores resultados haja visto
sua flexibilidade e grande sucesso em aplicacdes diver-
sas na literatura.
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