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Streszczenie: W artykule przedstawiono mozliwo$¢ wykorzystania wybranych metod uczenia
maszynowego do automatycznej klasyfikacji wtasnosci skat zbiornikowych na podstawie profi-
lowan geofizyki otworowej. Zaprezentowano schemat tworzenia inteligentnego modelu typu
data-driven oraz opisano sposéb przetwarzania (preprocessingu) danych ztozowych. Oméwiono
i poréwnano takze popularne algorytmy klasyfikacyjne: maszyne wektoréw noSnych, drzewa de-
cyzyjne, lasy losowe, metode k-NN oraz sztuczne sieci neuronowe. Zaproponowane rozwigza-
nie moze okaza¢ si¢ niezwykle przydatne w modelowaniu z{6z weglowodoréw, wspomagajac
i automatyzujac ich analiz¢ petrofizyczna oraz redukujac niepewnos$¢ wynikéw otrzymywanych
z koncowego modelu symulacyjnego.
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RESERVOIR ROCK CLASSIFICATION USING MACHINE LEARNING METHODS
BASED ON WELL LOG DATA

Abstract: The paper presents the possibility of using selected machine learning methods for
automatic classification of reservoir rocks properties based on well-log data. The study presents
fundamental concepts of a data-driven approach, as well as presents the detailed workflow for
working with reservoir data. Popular classification techniques such as support vector machine,
decision trees, random forests, k-NN and artificial neural networks are also discussed and com-
pared. The proposed methodology can prove to be extremely useful in computer modeling of
hydrocarbon reservoirs, supporting and automating their petrophysical analysis and reducing
the uncertainty of results obtained from the final simulation model.
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1. Wstep

Poprawne okreSlenie litologii oSrodka skalnego, a co za tym idzie — wlasnosci pe-
trofizycznych skat zbiornikowych, ma kluczowe znaczenie w procesie opracowywania
wiarygodnego modelu symulacyjnego zloza gazu ziemnego. Najwierniejszy opis geolo-
giczny zloza mozna uzyskaé dzigki kompleksowym badaniom laboratoryjnym rdzeni
skalnych — rozwiazanie to stosowane jest jednak w ograniczonym zakresie ze wzgledu
na wysokie koszty badafi, co w efekcie umozliwia prawidlowa reprezentacje wtasnosci
zloza jedynie w niewielkim jego fragmencie. We wszystkich miejscach, w ktdérych nie
zostaly pobrane rdzenie wiertnicze, zastosowanie znajduje interpretacja danych geofi-
zyki otworowej — tatwiejszych do pozyskania, a dzigki temu szerzej dostepnych. W ciagu
ostatnich dekad przebadano szereg metod statystycznych pod katem ich potencjalnego
wykorzystania w analizie profilowan wiertniczych. Wolf i Pelissier-Combesecure (1982)
zaprezentowali mozliwos¢ uzycia analizy gléwnych sktadowych (PCA) do automatycz-
nego wyznaczania facji, Busch i in. (1987) przedstawili zastosowanie analizy dyskrymi-
nacyjnej dla tego samego problemu, Baldwin i in. (1990) do klasyfikacji skaly wykorzy-
stali sztuczne sieci neuronowe, Saggaf i Nebrija (2003) natomiast — techniki rozmyte.
Obiecujace wyniki przeprowadzonych prac przyniosly nie tylko dalsze zainteresowanie
szerokim spektrum metod uczenia maszynowego, ale takze utwierdzily badaczy, ze
mozliwe jest takie powiazanie wynikdw badan laboratoryjnych z danymi geofizyki otwo-
rowej, aby w efekcie umozliwi¢ w pelni automatyczne i skuteczne wnioskowanie o skta-
dzie skalnym w miejscach, w ktorych rdzenie wiertnicze nie zostaly pobrane.

2. Uczenie maszynowe

Uczenie maszynowe (machine learning) jest obecnie najintensywniej rozwijanym
obszarem sztucznej inteligencji. Dziat ten zajmuje si¢ metodami umozliwiajacymi imi-
tacje inteligentnego zachowania przez uczenie si¢ na podstawie danych bez jawnego
zaprogramowania — jest to wigc podejscie autonomiczne, sterowane danymi (data-driven
approach). Gtéwnymi zagadnieniami uczenia maszynowego sa problemy regresyjne,
klasyfikacyjne oraz klasteryzacyjne (Raschka i Mirjalili 2019). Celem metod regresyj-
nych jest predykcja wartoSci na podstawie ciagu danych, np. wyznaczanie zasobow wy-
dobywalnych na podstawie szczegétowego opisu ztoza (Nagy i in. 2019) czy tez progno-
za wydobycia gazu ze zloza na podstawie danych historycznych (Klimkowski i in. 2019).
Metody klasyfikacyjne koncentruja si¢ wokét problemu przypisania nowego, nieznane-
go przypadku (np. danych geofizyki otworowej w badanym interwale gtebokosciowym)
do zdefiniowanej wcze$niej klasy (np. litofacji lub innej jednostki grupujacej) (Singh
i in. 2020). Zadaniem metod klasteryzacyjnych jest natomiast znalezienie podobien-
stwa pomiedzy danymi w zbiorze, umozliwiajacego wydzielenie maksymalnie jedno-



Klasyfikacja wlasnoSci skat zbiornikowych przy uzyciu metod uczenia maszynowego... 7

rodnych klas (zwanych tez grupami lub klastrami), np. odseparowanie stref w zlozu
o diametralnie réznych wlasciwosciach petrofizycznych (Xu i in. 2019). Zagadnienia
klasyfikacyjne i klasteryzacyjne sa wzgledem siebie komplementarne (rys. 1).
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Rys. 1. Klasyfikacja (a) — znaleziona granica decyzyjna, ktéra umozliwia przypisanie nieznanej
probki do klasy; klasteryzacja (b) — podziat na grupy; liczba klastrow moze by¢ wstepnie
przyjeta lub catkowicie nieznana
Zrédlo: opracowanie whasne na podstawie Lee (2020)

3. Automatyczna klasyfikacja facji

Na potrzeby zaprezentowania mozliwoSci automatycznego okreSlania litologii
zloza w poblizu wybranego odwiertu wykorzystano zestaw danych ze zloza suchego
gazu ziemnego w poludniowo-wschodniej czesci stanu Kansas w Stanach Zjednoczo-
nych (Hall 2016). Zbi6r ten sktada sie z siedmiu atrybutéw (pig¢ geofizycznych: profi-
lowania gamma, oporno$ciowe, efektu fotoelektrycznego, porowatosci neutronowe;j,
gestoSci objetoSciowej 1 dwie pomocnicze zmienne wskaZnikowe — stratygraficzne)
oraz kolumny z etykietami okreSlajacymi typ skaly na danej glebokoSci. Pomiary zo-
staly wykonane dla dziewieciu odwiertow w zblizonych interwatach gteboko$ciowych
i z identycznym krokiem o dlugosci ok. 0,15 m (0,5 ft). Podzbiér pomiaréw na kazdej
glebokosci nosi nazwe wektora cech i jest SciSle powiazany z klasa (w opisywanym
przypadku: z litofacja). Przez facje (litofacje) nalezy rozumie¢ taka wydzielona jed-
nostke litologiczna, ktéra grupuje skaly o podobnych cechach litologicznych (a wigc
o zblizonym sktadzie mineralnym, strukturze oraz uziarnieniu). W zbiorze danych
zidentyfikowano dziewig¢ klas (facji): piaskowca, mulowca, wapienia, dolomitu i tupka,
ktore nie sa jednak catkowicie odrebne — niektdre z nich ,,nachodza na siebie”, tworzac
tzw. facje sasiadujace. Pojedyncza probka mogtaby zosta¢ przypisana do dwoch roz-
nych klas; jej ostateczna etykieta jest wynikiem arbitralnej decyzji tworcy bazy danych.
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Mozna wiec si¢ spodziewad, ze w przypadku sasiadujacych facji wystapi ich bledna kla-
syfikacja — jest to jednak sytuacja typowa dla danych rozmytych, w ktérych granice po-
miedzy zbiorami sa nieostre, co oddaje ich niepewnos$¢ (Dubois i in. 2007).

Problem przypisania facji na podstawie danych geofizyki otworowej jest proble-
mem klasyfikacyjnym — do znalezienia granic decyzyjnych pomiedzy zarejestrowanymi
probkami, umozliwiajacych pézniejsza klasyfikacje nowych przypadkéw (tj. niebiora-
cych udzialu w procesie uczenia), wykorzystano metode maszyny wektoréw no$nych
(Support Vector Machine, SVM). Technika ta, w duzym uproszczeniu, polega na znale-
zieniu takiej granicy decyzyjnej pomiedzy skupiskami, dla ktdrej odlegto$¢ skrajnych
punktéw skupisk (zwanych wektorami no$nymi — stad nazwa metody) od tej granicy
jest taka sama i mozliwie jak najwieksza (Flasinski 2011). Granica ta jest zawsze pod-
przestrzenia (hiperptaszczyzna) o wymiarze o jeden mniejszym niz przestrzen nadrzed-
na. Przyktadowo dla danych opisanych dwoma atrybutami granica decyzyjna bylaby
linia prosta (rys. 2); w przypadku opisywanym w niniejszym artykule granica decyzyjna
jest hiperplaszczyzna o szeSciu wymiarach — niemozliwe jest wiec jej przedstawienie
w formie graficznej bez utraty wymiarow.
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Rys. 2. Dwie klasy (czarne i biate punkty) oraz przyktad trzech mozliwych granic decyzyjnych (a);
granica decyzyjna (linie przerywane) z najwigksza odlegtoécia od wektorow nosnych
(punkty otoczone okregiem) (b)

Zrédto: opracowanie whasne na podstawie Russell i Norvig (2010)

Zbidr danych, w ktorych sktad wchodza wszystkie probki, dzielony jest na pod-
zbiory danych uczacych i danych testowych. W procesie uczenia, tj. dostrajania para-
metréw modelu, tak aby model generowat poprawne odpowiedzi, biora udziat tylko
dane uczace — dane testowe sa na tym etapie ,,niewidoczne” i stuza wytacznie do spraw-
dzenia poprawnosci pracy klasyfikatora. Na rysunku 3 zaznaczono zbiory: uczacy
(osiem odwiertéw) i testowy (jeden odwiert).
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Rys. 3. Dane z o$miu odwiertéw stanowia zbiér uczacy (czerwony kolor),
natomiast dane z jednego, losowo wybranego odwiertu stanowia zbidr testowy (niebieski kolor)
Zrédlo: Mohamed i in. (2019)

Zaréwno zbidr uczacy, jak i testowy poddaje si¢ procesowi standaryzacji, tj. ta-
kiego przeskalowanie danych, aby Srednia warto$¢ oczekiwana kazdej cechy wynosita 0,
a wariancja byla réwna 1; operacja ta, choc nie jest niezbedna, jest zazwyczaj wskazana
do stworzenia poprawnie dziatajacych klasyfikatoréw (Géron 2017). Nastepnie przy
uzyciu darmowych, otwartych i ogélnodostepnych bibliotek programistycznych, takich
jak pakiet SciPy dostepny dla jezyka Python, tworzony jest wstepny model klasyfika-
tora, tj. taki model, w ktérym parametry charakteryzujace proces uczenia dobierane sa
w sposob losowy albo — najlepiej — w sposob swiadomy, bazujacy na doSwiadczeniu eks-
perta z zakresu uczenia maszynowego. Kolejnym, najwazniejszym i najbardziej czaso-
chtonnym, krokiem jest proces dostrajania wartoSci hiperparametréw modelu, bezpo-
Srednio odpowiedzialnych za przebieg proces uczenia. W tym celu ze zbioru uczacego
wydziela si¢ podzbior walidacyjny, bedacy swego rodzaju zbiorem semitestowym. Dla
obu tych podzbioréw (uczacego i walidacyjnego) poszukuje si¢ takich wartosci hiper-
parametrow, w przypadku ktorych blad klasyfikacji jest mozliwie najmniejszy.

W opisywanym przypadku do badan numerycznych majacych na celu znalezienie
najlepszego klasyfikatora wybrane zostaly dwa parametry: regularyzacji (C) oraz gam-
ma. Odpowiadaja one za poziom dopasowania modelu do danych uczacych. Niskie
warto$ci wspolczynnikéw C i gamma oznaczaja duzy margines bledéw klasyfikatora
(a wiec jego wicksze uogodlnienie); wysokie wartosci oznaczaja wigksze dopasowanie
klasyfikatora do danych. Obie skrajnosci sa niepozadane i skutkowaé beda blednym
dzialaniem podczas procesu klasyfikacji. W wyniku serii eksperymentéw numerycznych
wyznaczone zostaly mozliwie najlepsze wartosci hiperparametréw C i gamma (rys. 4).
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Rys. 4. Dobér optymalnych wartosci hiperparametréw regularyzacji (C)
oraz wspoltczynnika gamma. Najlepszy zestaw wartosci zostat oznaczony czerwong ramka
Zrédto: opracowanie whasne na podstawie Hall (2016)

Ostatnim etapem jest przetestowanie wytrenowanego klasyfikatora na zbiorze te-
stowym, niewidocznym na etapie tworzenia modelu (blind data). W tym celu na wej$cie
stworzonego modelu podaje si¢ ciag danych geofizyki otworowej na danej gltebokosci,
w efekcie otrzymujac decyzje klasyfikacyjna, tj. obliczona facje. Wielokrotne powtdrze-
nie tej operacji umozliwia stworzenie przekroju litologicznego oSrodka, w miejscu,
dla ktorego brak jest danych pochodzacych z badan laboratoryjnych rdzeni skalnych
(rys. 5). Model SVM stworzony wedtug zaprezentowanej metodyki umozliwia uzyska-
nie doktadnosci klasyfikacyjnej facji zblizonych na poziomie 87,75%, co pokazuje, ze
klasyfikator oparty na uczeniu maszynowym moze by¢ skutecznym narzedziem wspo-
magajacym proces okreSlania litologii ztoza, szczegdlnie w przypadku posiadania nie-
wielkiej iloSci danych z badan laboratoryjnych. Jakos$¢ dziatania klasyfikatorow zalezy
jednak od przyjetych wartosci hiperparametréw — dostrajanie tych wartoSci wymaga
przemyS§lanej strategii i doSwiadczenia, jest to proces trudny, cho¢ w dhuzszej perspek-
tywie optacalny, poniewaz poprawnie przygotowany klasyfikator moze niemal w petni
zautomatyzowac proces okreS§lania skladu skalnego osrodka.
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Rys. 5. Wynik dziatania klasyfikatora — widoczne dane wejsciowe (profilowania geofizyki
otworowej, pie¢ pierwszych kolumn) oraz dane wyjsciowe (przekroje litologiczne,
dwie ostatnie kolumny: zaréwno wartosci oczekiwane, jak i uzyskane)

Zrédto: opracowanie whasne na podstawie Hall (2016)

Opisany powyzej schemat tworzenia inteligentnego modelu typu data-driven zo-
stal przedstawiony na rysunku 6. Jest to procedura uniwersalna, mozna wiec jg zastoso-
waé do budowy klasyfikatora bazujacego na dowolnym innym modelu, takim jak: drzewa
decyzyjne, lasy losowe, metoda k-NN czy sztuczne sieci neuronowe. Metody moga by¢
stosowane wymiennie; dla tego samego zbioru danych klasyfikatory wykazuja r6zna —
cho¢ czesto do siebie zblizona — doktadno$¢ (rys. 7). Do oceny, ktory ze stworzonych
modeli jest najlepszy, uzywa si¢ réznych miar klasyfikatoréw. Do najpopularniejszych
naleza: precyzja (precision), petno$¢ (recall), doktadno$¢ (accuracy) oraz wskaznik F1,
bedacy kompromisem pomigdzy precyzja a petnoscia (Géron 2017).
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6. Schemat tworzenia inteligentnego modelu typu data-driven do klasyfikacji litofacji
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Rys. 7. Poréwnanie doktadnosci (accuracy) dziatania klasyfikatoréw

W procesie automatycznego wyznaczania litofacji na podstawie danych geofizyki otworowe;j
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4. Metoda drzew decyzyjnych

Klasyfikacja za pomocg drzew decyzyjnych jest metodg sekwencyjnego rozpozna-
wania wzorcow, w ktdrej przypisanie przypadku do klasy odbywa sie w sposob wielo-
etapowy (Flasifiski 2011). Drzewo decyzyjne jest acyklicznym grafem, w ktérym kazdy
wierzchotek wezet zawiera warunek logiczny dla wybranego atrybutu wektora wartoSci
cech, za$§ wierzcholki liscie przechowuja decyzje klasyfikacyjna (etykiete). Przyktad
drzewa klasyfikacyjnego dokonujacego etapowego podziatu przestrzeni cech przedsta-
wiono na rysunku 8.

Gamma < 39.23 —
gini = 0.442 saglnl = 0.=5
samples =

value = [0, 4, 2] value =[1

class =B

class = A

Rys. 8. Przykladowe drzewo decyzyjne dla danych geofizyki otworowej
(profilowania gamma i gestoSci objetosciowej) ze ztoza ropy naftowej w Wirginii Zachodniej
(Stany Zjednoczone)

Konstrukcja optymalnego drzewa decyzyjnego jest problemem niemozliwym do
rozwigzania w czasie wielomianowym (niewielki wzrost liczby przypadkéw uczacych
skutkuje znacznym wzrostem czasu obliczen). Istnieje jednak wiele algorytméw umoz-
liwiajacych szybka budowe akceptowalnego drzewa klasyfikacyjnego, wsrdd ktérych do
najpopularniejszych zalicza si¢ metody CART (Classification and Regression Trees)
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oraz ID3 (Iterative Dichotomiser 3). Ogélny schemat budowy drzewa rozpoczyna si¢ od
wyboru, czy tworzony wierzchotek ma by¢ liSciem czy weztem. W przypadku gdy two-
rzony jest liS¢, zostaje mu przypisana odpowiednia etykieta kategorii, natomiast kiedy
tworzony jest wezel, przypisany zostaje mu warunek logiczny (test), ktérego wynikom
odpowiadaja gatezie prowadzace do poddrzewa tworzonego wedtug tego samego sche-
matu. Rozwigzanie to implementowane jest w postaci rekurencyjnej; réznice pomiedzy
poszczegllnymi metodami dotycza kwestii doboru kryterium stopu oraz testu dla wezta
(Cichosz 2007).

5. Metoda lasow losowych

Metoda laséw losowych nalezy do klasy algorytméw grupowych, w ktérych przez
potaczenie wielu prostych klasyfikatoréw (weak learners) tworzony jest kolejny, silny
klasyfikator (strong learner). Do utworzenia lasu losowego ztozonego z drzew klasyfika-
cyjnych wykorzystywana jest metoda bagging — drzewa sa niezalezne od siebie i maja te
sama wage, a wynikiem dziatania klasyfikatora jest dominanta (najczeSciej wystepujaca
wartos$¢) klas wykrytych przez poszczegdlne drzewa (Esposito D. i Esposito F. 2020).
Zaleta techniki losowych laséw decyzyjnych jest redukcja wariancji oraz zwigkszenie
stabilno$ci modelu klasyfikacyjnego. Przyklad lasu losowego wraz z uproszczonym
schematem wnioskowania przedstawiono na rysunku 9.

Nowa obserwacja

NN NN NN
Las | (? b\ . 6 /h
as losowy \ / \

Drzewo 1 Drzewo 2 Drzewo n
Klasa A Klasa B Klasa B
|
Wyznaczenie
dominanty
Klasa
koricowa

Rys. 9. Schemat klasyfikacji za pomoca lasu losowego zbudowanego
z wielu réznych drzew decyzyjnych
Zrédto: opracowanie whasne na podstawie Jagannath (2020)
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6. Metoda k-najblizszych sasiadow

Metoda k-najblizszych sasiadow (k-Nearest Neighbors, k-NN) jest algorytmem
typu nieparametrycznego (instance-based learning algorithm), w ktérym konstrukcja
klasyfikatora odbywa si¢ przy uzyciu wszystkich danych uczacych, juz podczas samej
procedury klasyfikacji (Raschka i Mirjalili 2019).

Algorytm przebiega w nastepujacych krokach:

1. wybor liczby k oraz miary odleglosci (metryki);
2. obliczenie odlegloéci pomiedzy klasyfikowana obserwacja a wszystkimi pozostaly-

mi (tj. znajdujacymi si¢ w zbiorze danych uczacych);

3. wybor k obserwacji lezacych w najmniejszej odlegtosci do klasyfikowanego przypadku;
4. przypisanie klasyfikowanej obserwacji tej klasy, ktéra ma najwicksza liczebno§¢
posrdd k najblizszych sasiadow.

Skuteczno$¢ dzialania algorytmu k-NN, przez ktdra rozumie si¢ poprawnos¢ kla-
syfikacji nowych obserwacji, w najwigkszym stopniu zalezy od doboru odpowiedniej
wartosci parametru k (rys. 10) oraz metryki. Parametry te dobierane sa eksperymental-
nie. Niska warto$§¢ parametru k sprawia, Ze algorytm jest podatny na szumy wystepuja-
ce w danych; wysoka warto$¢ parametru k, cho¢ nie powoduje zwigkszenia czasu obli-
czefi, niekoniecznie wplywa na poprawe samej klasyfikacji (Bishop 2006, Esposito D.
i Esposito F 2020). Jednym z proponowanych rozszerzen klasycznego algorytmu A-NN
jest zastosowanie wag w celu wyrdznienia tych atrybutéw, ktére w klasyfikacji maja
wigksze znaczenie (Duda i in. 2000).

A
Nowy przypadek

CECHAY

A\ 4

CECHA X

Rys. 10. Przypisanie nowego przypadku do klasy, zaleznie od wybrane;j liczby sasiadow
(parametr k)
Zrédho: opracowanie wiasne na podstawie Navlani (2018)
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7. Metoda sztucznych sieci neuronowych

Sztuczne sieci neuronowe sa modelami zainspirowanymi budowa ludzkiego mo-
zgu (Flasifiski 2011), opartymi na modelu sztucznego neuronu, bedacym analogia do
biologicznego neuronu. Sztuczny neuron przyjmuje przychodzace do niego sygnaly
(stanowiace odpowiednik impulséw nerwowych), reprezentowane jako wektor wejscio-
wy. Nastepnie sygnaly przemnazane sa przez wagi synaptyczne, reprezentowane jako
wektor wag, okreslajace moc kazdego z potaczefi i petniace te sama funkcje regulacyjna
co synapsy neuronu biologicznego. Mnozenie sygnaléw przez wagi skutkuje wzmocnie-
niem badzZ ostabieniem sygnaléw docierajacych do neuronu. Tak przetworzone sygnaty
poddawane sa operacji sumowania, dajac w efekcie jeden sygnat catkowitego pobudze-
nia. W ostatnim kroku catkowite pobudzenie wprowadzane jest jako wejscie do funkcji
aktywacji, weryfikujacej czy sygnal osiagnat warto$¢ progowa, niezbedna do aktywacji
sztucznego neuronu. Funkcja aktywacji generuje sygnal wyjsSciowy, bedacy odpowie-
dzia neuronu, ktory przekazywany jest dalej — do innego neuronu lub jako sygnat wyj-
Sciowy z sieci. Sztuczne neurony moga by¢ taczone ze soba, tworzac sztuczne sieci neu-
ronowe (SNN). Wyrdznia si¢ rézne architektury sztucznych sieci, wéréd ktérych do
najpowszechniej uzywanych naleza wielowarstwowe sieci jednokierunkowe, rekuren-
cyjne sieci neuronowe oraz konwolucyjne sieci neuronowe (Chollet 2019). Zaréwno
pojedynczy neuron, jak i cata sie¢ neuronowa moga by¢ poddawane procesowi uczenia.
W ogdlnym ujeciu proces uczenia polega na takiej modyfikacji wag ukladu, aby btad
uzyskiwanej dla wzorcowych sygnatow (ciagdéw uczacych) odpowiedzi miescit si¢ w ak-
ceptowalnym zakresie. Cecha charakterystyczna wielowarstwowych sieci jednokierun-
kowych jest organizacja neurondéw w warstwy, z ktorych pierwsza jest zawsze warstwa
wejSciowa, a ostatnia — warstwa wyjSciowa, oraz ustalony kierunek przeptywu sygnatéow
(od wejscia do wyjscia). Podstawowym problemem wystepujacym w fazie projektowa-
nia sieci neuronowej jest dobor liczby warstw oraz liczby neuronéw w kazdej warstwie.
Zazwyczaj oba te parametry sa poczatkowo dobierane intuicyjnie, na podstawie do-
Swiadczenia projektanta sieci, a nastgpnie modyfikowane z uwzglednieniem wynikow
podawanych przez siec.

8. Podsumowanie i wnioski

W niniejszym artykule zaprezentowano praktyczny przypadek, obrazujacy mozli-
woS$¢ wykorzystania metod uczenia maszynowego w aspekcie wsparcia procesu mo-
delowania zloza gazu ziemnego, wraz z zarysem potencjalnego rozszerzenia o rézne
algorytmy sztucznej inteligencji (SVM, drzewa decyzyjne, lasy losowe, metoda k-NN,
sztuczne sieci neuronowe). Techniki te sa niezwykle przydatne w szybkiej klasyfikacji
skat, ulatwiajac i automatyzujac przygotowanie statycznego i dynamicznego modelu
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zloza, szczeg6lnie w sytuacji, gdy brak jest wystarczajacej iloSci danych pochodzacych
z badan laboratoryjnych rdzeni skalnych. Ponadto dzieki réwnoczesnemu zastosowa-
niu réznych algorytméw klasyfikacyjnych w procesie automatycznej analizy danych
geofizyki otworowej mozliwe jest znaczace ograniczenie niepewnosci wynikow otrzy-
mywanych za pomoca koficowego modelu symulacyjnego. W efekcie uzycie inteligent-
nych metod skutkuje uwiarygodnieniem modelu, czyniac go rzeczywiscie uzytecznym
i gotowym do dalszych analiz.

Przedstawione w artykule rozwazania umozliwiaja sformulowanie nastepujacych
wnioskow:

1. Metody sztucznej inteligencji sa przydatne w klasyfikacji facji skal zbiornikowych,
wspomagajac i automatyzujac analize petrofizyczna zt6z weglowodorow.

2. Wytrenowany klasyfikator umozliwia natychmiastowe okre§lenie sktadu skal-
nego w miejscu, w ktérym nie zostaly pobrane do badan laboratoryjnych rdzenie
wiertnicze.

3. Inteligentny model umozliwia tworzenie wiarygodnych modeli symulacyjnych na
podstawie weryfikacji analiz bazujacych na wiedzy eksperckie;j.

4. Modele sterowane danymi sa skalowalne i samoadaptujace si¢ — wraz z rosnacym
zbiorem danych znaczaco zwicksza si¢ ich wydajnos¢, dzieki czemu mozna je wie-
lokrotnie stosowaé na réznych etapach eksploatacji ztoza.

5. Réwnoczesne zastosowanie roznych algorytmow klasyfikacyjnych w procesie au-
tomatycznej analizy profilowan wiertniczych sprzyja redukcji niepewnoSci wyni-
kéw otrzymywanych za pomoca koficowego modelu symulacyjnego.
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