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Abstract- A indUstria do petréleo esta entre uma das atividades
mais importantes e caras no mundo, atraindo muita atencdo e
esforgo. Os custos envolvidos na exploragéo estimulam estudos que
visam 0 aumento do conhecimento que promova a redugdo das
despesas com as atividades do processo de prospeccéo, exploracéo e
refino. Neste contexto, a utilizagdo de algoritmos capazes de
predizer com maior acuracia a litologia, que esta estreitamente
relacionada & caracterizagdo de reservatorios, tornam-se
conhecimentos valiosos. Este trabalho se insere nesse contexto e
tem por objetivo a inferéncia da litologia na area da bacia de
petréleo a partir de modelos de Machine Learning, tais como: k-
Nearest Neighbors, Random Forest e Redes Neurais, utilizando um
ndmero menor de perfis de perfuragdo. Os resultados mostraram se
promissores, podendo ser utilizados no processamento de log de
pocos para discriminacgao litologica.
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I. INTRODUCTION

Avaliacdo de formagdes geoldgica visa definir em termos
qualitativos e quantitativos o potencial de um campo
petrolifero. O conhecimento destas caracteristicas &
fundamental para determinagdo da viabilidade econémica do
poco perfurado [1].

O perfil de um pogo é um dado, em relacdo a profundidade,
de uma ou mais caracteristicas ou propriedades das rochas
perfuradas (resistividade elétrica, potencial eletroquimico
natural, tempo de trénsito de ondas mecanicas, radioatividade
natural induzida, etc.). Essas propriedades sdo obtidas atraves
do deslocamento continuo de um sensor de perfilagem (sonda)
dentro do pocgo. Os perfis mais comuns sdo: log de gamma ray
(GR) registra intensidade de fonte radioativa (minerais
argilosos como componente majoritario) apresentada na
composicdo mineraldgica da se¢do de rocha; log de densidade
(ROB) é usado para medir a densidade em massa; log de
néutrons (DPHI) mede o nimero de poros na se¢do perfurada;
log de resistividade (RL) é usado para distinguir a natureza do
fluido nas formacGes geoldgicas; log de acUstico é usado para
medir a rigidez da rocha medindo a velocidade das ondas
sOnicas na secdo perfurada. Segundo Fanchi, J. R. et al. [1], os
perfis mais utilizados para determinacdo do litologia sdo o
gamma ray (GR), registro espontaneo (SP), resistividade (RL)
e acustico (DT). Estes perfis apresentam diferentes custos de
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aquisicdo, 0 que torna interessante inferir a litologia com
menor nimero de perfis.

A identificacdo manual de litologias € um processo
demanda uma quantidade consideravel de tempo de um
especialista experiente. Uma ferramenta precisa que automatize
e acelere este processo permitird a que este especialista dedique
seu tempo para tarefas com maior grdo de importancia.

Wang et al. (2018) [2] utilizaram o algoritmo de
agrupamento K-NN para agrupar perfis de perfuragdo
comparando com as nove litologias presente no campo de
Gaoging. Neste trabalho foram obtidas taxas de precisdo de 60
a 100 % dependendo da litologia analisada.

No trabalho de Imamverdiyev et al. (2019) [3] foi utilizada
uma rede neural artificial profunda convolucional
unidimensional (1D-CNN) para predizer a litologia. As
variaveis de entrada foram o efeito fotoelétrico (PE), GR,
registro de resistividade (RL), diferenca de porosidade de
densidade de néutrons (DPHI), porosidade de densidade média
de néutrons (PHIA). Com esta estratégia obteve-se sucesso em
classificar a litologia com precisdo de aproximadamente 95%
no seu melhor modelo.

Este presente trabalho tem como objetivo analisar a aptidao
dos algoritmos de Machine Learning: k-Nearest-Neighbor (k-
NN) [7] e Random Forest (RF) [8] e modelos baseados em
Redes Neurais (RN) [4] para predicdo de litologia a partir de
perfis de perfuragdo. Neste trabalho, apds investigacdo dos
perfis disponiveis, optou-se pela utilizacdo dos perfis gamma
ray, densidade e aculstico visando obter a melhor a precisdo
com menor custo de aquisicao.

Os dados utilizados neste trabalho encontram-se
disponiveis publicamente em: https://www.nlog.nl/kaart-
boringen. Este site fornece informacdes sobre exploracdo e
producdo de petréleo, gas e energia geotérmica do setor
holandés da plataforma continental do Mar do Norte.

O restante desse trabalho esta distribuido em mais cinco
secOes. A secdo Il apresenta alguns fundamentos voltados para
os algoritmos de Machine Learning. A secdo Il apresenta a
metodologia adotada nesse trabalho. A quarta secdo exibe 0s
resultados obtidos e, finalmente, a Gltima se¢do encerra o
trabalho apresentando as conclusfes e perspectivas de novos
trabalhos.


https://www.nlog.nl/kaart-boringen
https://www.nlog.nl/kaart-boringen

Il. MODELOS E ALGORITMOS DE MACHINE LEARNING

A. Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais sdo modelos computacionais
inspirado  nos neurdnios biolégicos e na estrutura
massivamente paralela do cérebro, com capacidade de adquirir,
armazenar e utilizar conhecimento experimental.

Em geral, a resposta de um neurbnio é expressa por
y = f (w;* x;+ 0), onde uma fun¢io de ativagdo “f” é inferida
pelo resultado da soma ponderada das entradas (x;) pelos pesos
sinapticos (w;), acrescido pelo bias (0). Essa funcdo de
ativacdo acrescenta caracteristicas ndo lineares e limita a
amplitude da saida do neurénio.

O processamento neural pode ser dividido em duas fases:
(a) Learning, processo pelo qual os parametros livres, os pesos
sindpticos w; e os bias, de uma rede neural sdo ajustados
através de um processo continuo de estimulacdo pelo
treinamento. Nesta etapa ocorre a aquisicdo da informacéo; (b)
Recall, processo de inferéncia de dados de entrada sobre a
funcdo aprendida. Nesta etapa ocorre a recuperagdo da
informacao.

Os algoritmos de treinamento supervisionado minimizam o
erro, a diferenca entre a saida da rede e o valor desejado,
atualizando os pesos sinapticos e bias através de varias
iteraces (épocas ou ciclos de treinamento).

A estrutura de uma rede neural tipica é composta por uma
rede de neurbnios artificiais, ndo lineares (funcdo de ativacdo),
dispostos em camadas e interconectados através de canais
unidirecionais, analogos as sinapses de um neurdnio bioldgico

[4].

B. k-Nearest Neighbors (k-NN)

Este ¢ um algoritmo de aprendizagem supervisionado
baseado em instdncia. O k-NN estd entre os mais simples
algoritmos de Machine Learning. Ele utiliza a similaridade
entre 0os k vizinhos mais proximos para classificar o novo
registro. Naturalmente, o desempenho deste algoritmo é
seriamente afetado pelo tamanho da vizinhanga definida pelo
parametro k [5][6].

Este algoritmo ndo possui um treinamento semelhante ao
das Redes Neurais, mas deve se usar parte dos dados de
treinamento para avaliar e indicar os melhores pardmetros:
nimero de vizinhos e tipo de distncia para calculo da
vizinhanca. Para classificacdo, o algoritmo calcula a distancia
n-dimensional entre o novo registro e os dados historicos
(treinamento). A classe dos k vizinhos mais préximos (por
maioria) sera a classe desse novo registro [7].

Um dos problemas na utilizacdo do k-Nearest Neighbors é
esta relacionado a dimensionalidade do conjunto de dados. Tal
problema pode ser contornado com agrupamento prévio dos
dados, limitando a busca aos registros que estiverem no grupo
com centroide préximo ao novo dado a ser avaliado. Além
disso, como todo método baseado em distancias, atributos
irrelevantes podem corromper a classificagéo [7].

C. Random forest (RF)

Este € um algoritmo de Machine Learning para
aprendizagem supervisionada que se caracteriza como um
ensemble, pois cria varias arvores de decisdo e as combina
para obter uma predicdo normalmente com maior acuracia e
robustez, inclusive com viés estatistico se um nimero grande
de arvores for usado. O algoritmo considera um conjunto de
arvores de decisdo, em que cada arvore é criada a partir de
algoritmo baseado na entropia da informacéo para escolha de
atributos para compor a arvore, considerando inicialmente uma
selecdo aleatorias de atributos.

Uma vez que cada arvore usa um subconjunto dos dados
para testar o desempenho do modelo treinado. O RF possui
como parametros, o nimero de profundidade maxima, nimero
total de arvores, além de permitir a possibilidade de poda.

As arquiteturas das arvores sdo determinadas a partir do
melhor particionamento dos dados em relagdo aos atributos
selecionados (numérico ou categdrico). A selecdo de atributos
que irdo compor a estrutura da arvore utiliza métricas como
indice Gini ou taxa de ganho, entre outras métricas baseadas
em entropia. O processo de divisdo continua recursivamente
até que um critério de parada seja alcangado (profundidade ou
acuracia esperada).

O método Random Forest é essencialmente uma colegéo de
arvores de decisdo, cujos resultados individuais podem ser
contabilizados, agregados ou ponderados e agregados,
consolidando uma resposta final [8][9] dos modelos
individuais, como em um comité. Assim, este método é
considerado uma colecéo de modelos (ensemble).

I1l. METODOLOGIA

Os logs de perfuracdo dos pocos selecionados para este
estudo consideraram os perfis gamma ray (GR), acustico (DT),
densidade (RHOB), densidade corrigida (DROB) e neutro
(NPHI). Os perfis DROB e NPHI foram excluidos previamente
devido a baixa variancia e grande quantidade de dados faltantes
para os dois pogos usados na pesquisa: 75% e 78% dos dados
faltantes, respectivamente.

Assim, os perfis que restaram nessa primeira selecdo de
variaveis foram o gamma ray, acustico e densidade, sendo
organizados em janelas de profundidade, de modo a transmitir
a dindmica da composicdo espacial da litologia para 0s
modelos de Machine Learning. A técnica de “janelamento”,
usa sequéncias de dados histéricos (profundidade) da variavel
sobre a qual se deseja realizar a previsao, ou seja, para inferir o
dado em p+1, utilizam-se como dados de entrada o valor da
variavel em p mais os p-n valores anteriores, onde n representa
0 ndmero de amostras da série pertencentes & janela. Assim,
cada registro da base de dados foi composto por n janelas de 2
metros com um deslocamento de 0.5 metros entre elas. Para
cada janela calculou-se diferente métricas sobre esses dados:
média, mediana, maximo, minimo, média harmdnica, média
geométrica e soma (Fig. 1). O software “GetData Graph
Digitizer”[11] foi utilizado para digitalizar a litologia em
fungdo da profundidade dos dois pogos, pois os dados ndo
estavam disponiveis digitalmente.



As métricas e tamanho de janelas foram avaliadas numa
selecdo de variaveis, utilizando o tipo wrapper de processo de
selecdo de varidveis, com modelos de inferéncia e a litologia
conhecida como saida, visando a escolha dos melhores
atributos, normalizados na faixa de -1 a +1. Nesta busca
utilizou-se o software “Orange” [10]. Para esse processo de
selecdo wrapper avaliou-se a resposta dos algoritmos de
Machine Learning k-Nearest Neighbors (k=3, distancia
euclidiana e pesos baseado nesta distancia), Random Forest (10
arvores, sem limite de profundida e grupo minimo de divisdo
de 10) e Redes Neurais Artificiais (20 neurfnios, tangente
hiperbdlica como funcdo de ativacdo) para as diferentes
combinagbes de atributos e tamanhos de janelas. Para este
teste, utilizou-se os dados de um poc¢o (poco 01 — F2_01)
contendo as litologias claystone, siltstone, coal, sandstone,
shale e limestone, nas propor¢des 35,82%, 0,59%, 0,11%,
15,34%, 41,61% e 6,54%, respectivamente. Os perfis gamma
ray, densidade e sbnico foram analisados separadamente por
cada técnica (k-NN, Random Forest e Redes Neurais).
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Fig. 1: Metodologia Geral para criagcdo dos registros do banco
de dados

Com as dimensBes de cada janela em profundidade, as
métricas calculadas sobre essa janela e perfil envolvido na
avaliacdo, realizou-se a classificacdo final e o ajuste dos
parametros dos modelos de classificagdo no software “Orange”

versao 3.21[10]. Apds o ajuste dos modelos com dados do
poco 01(F2_01), estes modelos foram testados com acréscimo
dos dados do pogo 02 (F2_03) pertencente a mesma regido. Os
modelos serdo avaliados com base na sua acuracia e no F1, que
€ a média harmonica da precisdo e recall e visa trazer um
nimero Unico, que indique a qualidade geral do modelo,
mesmo para problemas que tenham classes deshalanceadas,
conforme € o caso desse trabalho.

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES

Conforme mencionado, os dados foram obtidos da bacia do
Mar do Norte. A base de dados possuia 5 perfis: os perfis
gamma ray (GR), actstico (DT), densidade (RHOB),
densidade corrigida (DROB) e neutro (NPHI). Os perfis
DROB e NPHI foram excluidos. O nimero de registros para
cada perfil foi criado com os dados coletados entre 260 metros
e 3200 metros de profundidade, a partir do subsolo marinho,
abaixo da lamina d’agua. Nesse caso, fez-se um pareamento
eliminando os valores acima de 260 metros e abaixo de 3200
metros, do subsolo marinho, visando uniformizar os valores
das variaveis disponiveis para que todas tivessem uma
profundidade comum. A quantidade de classes litolégicas
presentes no banco de dados referentes aos pocos 01 (F2_01) e
02 (F2_01) encontram-se na Fig. 2. Conforme pode se observar
ha enorme desbalanceamento da base de dados utilizada.
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Fig. 2. Histograma do banco de dados utilizado neste trabalho

Para esses pogos (Fig. 2) as litologias séo: Cheat,
Claystone, Coal, Limestone, Marl, Sandstone, Siltstone, Tuff e
Shale.

Utilizando a metodologia de selecdo de variavel do tipo
wrapper determinou-se as melhores métricas para os perfis de
gamma ray, acUstico e densidade, respectivamente nas Tabelas
I, 1l e lll. As métricas maximo, minimo e mediana foram
capazes de transmitir com melhor acurdcia a dindmica
composicao espacial dos perfis de perfuracéo.



Nas Tabelas I, Il e Il a primeira coluna indica o nimero da
janela, a segunda coluna indica a terceira métrica utilizada,
além do minimo e maximo no janelamento. Nesta coluna: ME
representa a média aritmética, MG representa a média
geométrica, MH representa a média harménica, MD representa
mediana e Sum representa 0 somatério. As colunas 3, 4 e 5
indicam a acurécia obtida pelos modelos RNA, k-NN e RF,
respectivamente.

TABELA |. RESULTADOS DA SELECAO DE PARAMETROS E VARIAVEIS
RELATIVA AO ATRIBUTO GAMMA RAY

o Acurécia
Janela Métricas RNA NN RE
4 - 0,832 0,971 0,968
4 ME 0,832 0,973 0,960
4 MD 0,837 0,974 0,969
4 MG 0,829 0,971 0,960
4 MH 0,832 0,972 0,961
4 Sum 0,832 0,973 0,961
3 MD. 0,828 0,953 0,958

TABELA Il. RESULTADOS DA SELEGAO DE PARAMETROS E VARIAVEIS
RELATIVA AO ATRIBUTO DENSIDADE

Acuracia
Janela | Métricas
RNA k-NN RF
4 - 0,807 0,962 0,952
4 ME 0,826 0,941 0,945
4 MD 0,825 0,971 0,959
4 MG 0,826 0,966 0,942
4 MH 0,825 0,969 0,944
4 Sum 0,827 0,921 0,944
3 MD. 0,799 0,942 0,938
2 MD. 0,786 0,858 0,874

TABELA |ll. RESULTADOS DA SELECAO DE PARAMETROS E VARIAVEIS
RELATIVA AO ACUSTICO

Acurécia
Janela | Métricas
RNA k-NN RF
4 - 0,788 0,971 0,971
4 ME 0,792 0,972 0,967
4 MD 0,794 0,973 0,973
4 MG 0,791 0,970 0,966
4 MH 0,788 0,972 0,967
4 Sum 0,792 0,972 0,966
3 MD. 0,782 0,956 0,936
2 MD. 0,760 0,894 0,924

A reducdo das quantidades de janelas resulta em perda de
acuracia nos trés modelos de Machine Learning utilizados

nesta selecdo. Dos limites de pardmetros testados, a quantidade
ideal foi 4 janelas de 2 metros com um deslocamento
sobreposto de 0.5 m para todos os perfis (Tabelas I, 11 e 111).

A Fig. 3 indica a estrutura dos atributos de entrada por
perfil para os algoritmos e modelo de Machine Learning. Ao
todo foram 36 entrada de dados, ou seja, um vetor contendo 36
valores construido a partir dos valores capturados por perfil nas
janelas de 2m e calculadas as métricas indicadas na figura:
min: minimo, max: maximo e med: mediana.

gamma ray
janela 1 janela 2 janela 3 janela 4
Omaz2m 0,5ma2,5m 1ma3m 15ma35m

min | max | med | min | max | med | min | max | med | min | max | med
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janela 1
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Fig. 3. Atributos de entrada dos modelos

As tabelas IV, V e VI apresentam os resultados obtidos a
partir da acuracia e F1, calculados sobre os dados de teste, 0s
quais foram criados a partir dos perfis do poco 2 (F2_03). Esta
base de dados é composta por 45223 registros criados segundo
0s resultados registrados nas Tabelas I, 11 e I1I: valores minimo,
maximo e mediana obtidos por meio de métricas nas 4 janelas
de 2 metros com deslocamento de 0,5 metros para os atributos
acustico, densidade e gamma ray.

No ajuste de pardmetros dos modelos de predicdo da
litologia utilizou-se a técnica da validacao cruzada com k-folds,
para k=5. Assim, nesse procedimento a base de dados foi
dividida em cinco partes e utilizou-se 4/5 partes (4-folds -
36178 registros) dos dados para o treinamento, deixando o
conjunto complementar (1-fold = 1/5 dos dados = 9045
registros) para teste. Este procedimento proporciona a
construcdo de 5 modelos ajustados alternando a combinagéo
das partes que compdem o treinamento e teste, gerando 5
conjuntos de teste distintos. Com isso foi possivel a avaliagdo
robusta, obtida a partir da média das métricas de avaliagdo para
o0s 5-folds de teste (1-fold).

A Tabela IV apresenta os resultados obtidos por diferentes
arquiteturas de redes neurais. Nela destaca-se que foram
avaliados distintos nimeros de neurbnios na primeira ou
primeira e segunda camadas escondidas, além dos algoritmos
de aprendizado utilizado os algoritmos Adam (considera
momentos de primeira e segunda ordem do gradiente para
otimizacéo das funcbes objetivo com taxas independentes para
atualizacdo dos neurbnios) e L-BFGS-B (da familia dos
métodos quasi-Newton com uso limitado de memoria). A
topologia de duas camadas escondidas contendo 100 e 100
neurdnios, respectivamente, obteve a melhor acurécia (0,991).



A matriz de confusdo na Fig. 4 mostra os resultados para o
modelo RNA (100-100 neurbnios nas camadas escondidas).
Nela se observa uma quantidade de registros fora da diagonal
principal, ou seja, dados ndo classificados corretamente. As
litologias com menor quantidade de acertos foram claystone,
siltstone e sandstone. A dupla com maiores erros de
classificagdo foram a sandstone e claystone, porém a
quantidade instancias classificadas incorretamente € muito
menor considerando a quantidade total de instancias.

TABELA IV. RESULTADOS RELATIVOS AO AJUSTE DE PARAMETROS DA REDE
NEURAL ARTIFICIAL

N° de
Neur6nios | Treinamento | Acurdcia| F1

1 L-BFGS-B 0,731 0,671

5 L-BFGS-B 0,824 0,813

10 L-BFGS-B 0,832 0,840
15 L-BFGS-B 0,870 0,873
20 L-BFGS-B 0,868 0,872
50 L-BFGS-B 0,930 0,894
100 L-BFGS-B 0,921 0,922
75 L-BFGS-B 0,918 0,919
75 Adam 0,927 0,927
100 Adam 0,933 0,933
100-25 Adam 0,966 0,966
100-50 Adam 0,979 0,979
100-100 Adam 0,991 0,990
125-100 Adam 0,990 0,990
125-125 Adam 0,990 0,990

A Tabela V apresenta os valores dos parametros dos
modelos avaliados nos experimentos com k-NN. A coluna 1
indica 0 ndmero de vizinhos préximos a amostra avaliada; a
segunda coluna aponta a métrica; a coluna peso mostra a
ponderacdo utilizada das distancias; as duas Ultimas colunas
exibem os resultados obtidos com a base de teste para a
precisdo e para o F1.

Conforme pode-se perceber na Tabela VV (com destaque
para 0 modelo escolhido), para 0 modelo do k-NN, a distancia
de manhatan apresentou melhor acuracia independentemente
do ndmero de vizinhos. A utilizagdo de pesos baseado em
distancia melhorou o desempenho do algoritmo em geral.

Analisando a matriz de confusdo da Fig. 5, percebe-se que
a maiorias das instancias também se encontram-se na diagonal
principal e novamente a dupla com maiores erros de
classificagdo foram a sandstone e claystone.

A Tabela VI, com destaque para o modelo escolhido,
apresenta os valores dos parametros dos modelos avaliados nos
experimentos usados com Random Forest. A coluna 1 indica o
namero de arvores; a segunda e terceira colunas apontam o

nivel minimo e maximo de uma Aarvore, respectivamente; as
duas Gltimas colunas exibem os resultados obtidos com a base
de teste para a acuracia e para o F1.
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Fig. 4. Matriz de Confusdo para RNA

TABELAV. RESULTADOS RELATIVOS AO AJUSTE DE PARAMETROS DO K-NN

(k) Meétrica Peso Precisédo F1
3 Euclidiana Distancia 0,992 0,992
3 Manhatan Distancia 0,996 0,996
3 Chebyshev Distancia 0,961 0,961
4 Euclidiana Distancia 0,993 0,993
4 Manhatan Distancia 0,996 0,996
4 Chebyshev Distancia 0,961 0,962
5 Euclidiana Distancia 0,989 0,989
5 Manhatan Distancia 0,996 0,996
5 Chebyshev Distancia 0,947 0,947
6 Manhatan Distancia 0,995 0,995
3 Euclidiana Uniforme 0,991 0,991
3 Manhatan Uniforme 0,996 0,996
3 Chebyshev | Uniforme 0,956 0,956
3 Manhatan Uniforme 0,994 0,994
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Fig. 5. Matriz de Confuséo para K-NN



Para o algoritmo do Random Forest, a quantidade de 50
arvores com no maximo 25 niveis profundidade apresentou
melhor precisdo. Um dos parametros a ser definido é o menor
subconjunto que pode ser dividido, este pardmetro impacta na
complexidade da arvore e nos resultados. Sem essa limitacéo,
permitiu ao algoritmo alcancar o F1 de 0,995 com custo de
arvores mais complexas.

TABELA VI. RESULTADOS RELATIVOS AO AJUSTE DE PARAMETROS DO
RANDOM FOREST

Arvores Gr. Min Nivel Max Acuracia F1
10 5 - 0,989 0,989
20 5 - 0,993 0,993
100 5 - 0,994 0,994
50 10 - 0,991 0,991
50 2 - 0,995 0,995
50 2 10 0,926 0,913
50 2 25 0,995 0,995
50 2 25 0,992 0,992

Através da matriz de confusdo da Fig.6, percebe-se que as
classes com maiores erros de classificacdo foram a sandstone,
siltstone e claystone.

Saida do Modelo Random Forest
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Fig. 6. Matriz de Confusdo para o Random Forest

Com o indice de similaridade de Jaccard [12] (Tabela
VII) comprovou-se alto grau de similaridade entre os
resultados obtidos pelos modelos.

Tabela V1. INDICE DE SIMILARIDADE DE JACCARD

Rede Neural R:gi:? kNN

Rede Neural ) 0,989 0,090

Random Forest - - 0,995
kNN - - -

V. CONCLUSOES

Neste trabalho avaliou-se a capacidade preditiva de
diferentes modelos de Machine Learning para classificacdo de
litologia utilizando poucos perfis de perfuracdo. A
transformacdo dos dados em janelas moveis possibilitou
transmitir a dindmica do perfil para 0 modelo de Machine
Learning, ajudando a alcangar os resultados obtidos. Os
modelos de Rede Neural, Random Forest e k-NN apresentaram
bons resultados, com F1 de 99,1%, 99,5% 99,6%,
respectivamente. O indice de Jaccard indica a grande
similaridade entre os resultados obtidos entre os modelos,
considerando as bases teste correspondentes aos 5 folds. As
litologias com os maiores graus de confusdo foram sandstone,
siltstone e claystone. O modelo baseado em k-NN apresentou
menor grau de confusdo entre todas litologias, inclusive entre
sandstone e claystone.

Como perspectivas de continuidade dos trabalhos pode-se
indicar diferentes tamanhos de janelamento utilizando os
valores das variaveis sem qualquer processamento (métricas) e
baleanceamento de dados entre as litologias. Outra
investigacdo interessante é a avaliacdo da distribuicdo da
acuricia pelos algoritmos utilizados, visando o uso de
ensembles.
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