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RESUMO

O nivel de carbono organico total das amostras de rochas é a principal medida
quantitativa e qualitativa da quantidade de matéria organica presente em uma bacia.
Muitas vezes é estimado manualmente através do estudo de amostras de rochas de origem.
Esta abordagem, no entanto, requer tempo e dinheiro porque depende de amostras retiradas
de varios intervalos de pogos em rochas geradoras. Como resultado, tentativas de pesquisa
tém sido feitas para auxiliar nessa empreitada. Algoritmos de aprendizado de maquina
surgem como uma alternativa para fornecer estimativas de carbono organico total com
base em registros de pocos de dados e andlise estratigrafica. Considerando esse cenario,
a pesquisa atual sugere que a estimativa de carbono orgéanico total seja automatizada
usando abordagens de aprendizado de maquina. Para adicionar flexibilidade ao modelo,
a selecao dos parametros dos modelos foi realizada usando uma abordagem com meta-
heuristicas emparelhadas com valida¢do cruzada. Esta técnica computacional permite
a identificacdo de modelos com maior potencial de generalizagao. Foram usados Redes
Neurais Convolucionais (RNC), Extreme Learning Machine, Elastic Net Linear Model e
Extreme Gradient Boost. A abordagem sugerida foi validada usando amostras de algumas
bacias sedimentares. Em varias métricas estudadas, a técnica RNC se sobressai as demais
abordagens, demonstrando capacidade em auxiliar ge6logos na previsao de concentracoes

de carbono organico total.

Palavras-chave: COT. Redes Neurais Convolucionais. Aprendizado de Maquina.



ABSTRACT

The total organic carbon of rock samples is the main detailed and qualitative
measure of the organic matter present in a basin. It is often manually calculated by
studying source samples. This approach, however, requires time and money because it
relies on withdrawals from various well intervals in source rocks. As a result, research has
been carried out to assist in this endeavor. Machine learning algorithms are an alternative
to providing estimates of total organic carbon based on data well records and stratigraphic
analysis. In this scenario, the current one suggests an estimate of total organic carbon
that is thought using the machine learning approach. To add flexibility to the model,
the selection of the cross parameters was performed using a standard heuristic approach
with validation. This computational technique allows the identification of models with
greater generalization potential. Convolutional Neural Networks (CNN), Extreme Learning
Machine, Elastic Net Linear Model and Extreme Gradient Boost were used. The suggested
approach was validated using samples from some sedimentary basins. In research capacity,
the RNC technique excels approaches, demonstrating in helping the prediction of total

organic carbon.

Keywords: TOC. Convolutional Neural Networks. Machine Learning.
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1 INTRODUCAO

Os recursos naturais sao substancias encontradas na natureza que sao essenciais
a0 ser humano para sua existéncia e conforto, bem como para o avanco da civilizagdo. O
avanco da tecnologia é o principal responsavel por disponibilizar uma parte desses recursos
a humanidade para uso generalizado. Esses recursos sao extraidos para uso como materiais
ou fontes de energia para os seres humanos. A energia natural, que pode ser classificada
em formas renovaveis e nao renovaveis, é o recurso que as pessoas e 0s processos industriais
mais utilizam. A energia nao renovavel é responsavel por mais de 80% do uso global de
energia. A fonte de energia mais utilizada, o petrdleo serve de base para a geracao de
eletricidade, bem como o combustivel para veiculos e equipamentos industriais, apesar de

varias novas fontes de energia estarem constantemente chamando a atengao (1).

Mapear e determinar as propriedades da matéria organica no processo de formagao
rochosa é necesséario para avaliar o potencial dos reservatérios para a produgao de petréleo
e gas. Uma forma ¢ através do cdlculo do Carbono Orgénico Total (COT). O COT define
a percentagem de compostos quimicos nas rochas sedimentares, ou seja, o seu potencial de
geracdo (2). As rochas geradoras tém um minimo de 0,5 a 1% do teor de carbono organico
total, chegando a 10%. Vale ressaltar que as rochas nao geradoras também possuem

matéria orgdnica, mas seu teor costuma ser inferior a 1% (3).

A determinacao do COT ¢ feita principalmente por meio de andalises geoquimicas
laboratoriais, que dependem de fragmentos da rocha ou mesmo de dados de pogos, no
entanto, este procedimento comumente usado nao é pratico, pois depende de amostras
obtidas de varios intervalos de pocos em rochas geradoras, o que leva a um aumento
nos gastos. Pesquisadores e especialistas tém divulgado cada vez mais estudos propondo

metodologias para estimar o COT a partir de registros de pogos.

Métodos inteligentes de andlise e interpretacao de dados, como redes neurais,
raciocinio difuso e computacao evolutiva, estdo se tornando cada vez mais importantes

instrumentos para coletar dados e transforma-los em conhecimento.

Essas abordagens inteligentes podem ser aplicadas no setor de petrdleo e gas
para descoberta de conhecimento de muitos tipos de dados, incluindo sismica 3D, dados
geologicos, perfil de pogo e dados de produgao, bem como para andlise de incerteza,
avaliagdo de risco, fusdo e mineracdo de dados. Esses métodos também podem ser
essenciais para encontrar e extrair quaisquer depdésitos residuais de petroleo e gas. As
técnicas podem ser empregadas como ferramenta para: diminuir o risco associado a
exploracao; reduzir o custo de exploracao e produc¢ao; aumentar a recuperacao através de

uma produgao mais eficaz; e prolongar a vida 1til dos pogos produtores (4).
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

O presente capitulo destina-se a apresentar trabalhos disponiveis na literatura que
contribuem para o entendimento do contexto da presente pesquisa, assim como referéncias
que sustentam a justificativa de avancos em estudos sobre a predi¢do do carbono organico

total de forma computacional.

Primeiramente apresentam-se trabalhos que exemplificam o desenvolvimento de
métodos para a predi¢do do carbono oganico total com métodos de aprendizado de maquina,
sem o ajuste ou busca computacional de seus parametros.Tais estudos sao os mais classicos
na literatura, porém abrem mao da capacidade de métodos evolutivos nas buscas de

melhores parametros e consequentemente, melhores modelos.

Tan, Liu e Zhang(5) aplicam uma rede neural RBF (radial basis function) para a
previsao do carbono oganico total, a rede neural contém trés camadas, incluindo camada de
entrada, camada oculta e a camada de saida.Campo de xisto organico foram estudados para
a previsao de COT, e os resultados da previsao usando o método RBF foram comparados
com os do método A log R. Segundo os autores a rede RBF é uma rede feed-forward com
bom desempenho, possuindo propriedades de aproximacao global e melhor desempenho de
aproximacao, ja que a andlise de erro entre os resultados de previsao e COT medido em
laboratorio em alguns exemplos indicou que a nova abordagem é mais precisa do que um

unico método de regressao empirica e mais flexivel do que o A log R.

Lee, Wood e Phrampus(6) utilizam um algoritmo de aprendizado de méquina nao
paramétrico (ou seja, orientado por dados), especificamente k-vizinhos mais préximos
(k-nearest neighbors - kKNN), para estimar a distribuigao global do COT do fundo do mar.
Esta aplicacdo conseguiu resultados para o coeficiente de correlacao R = 0.78, utilizando-se
cross-validation. Este trabalho também traz uma comparacao de métodos com o GMT,
que resultou em um coeficiente de correlacaio R = 0.390. Os autores afirmam que a
aplicacao do algoritmo de aprendizado de maquina de k-vizinhos mais préoximos resulta
em uma previsao de carbono organico total consistente e facilmente atualizavel em todos

os pontos do fundo do mar.

Yu et al.(7) dizem que o estudo propoe, um novo método de previsao de COT
baseado em Regressao de Processos Gaussiana ( Gaussian Process Regression - GPR)
ligando geoestatistica e técnicas de aprendizado de maquina. Os autores afirmam que o
método utiliza uma abordagem de regressao nao paramétrica em previsoes de COT que
possui uma melhor capacidade de adaptacao e generalizacdo em comparagao com outros
métodos de aprendizado de maquina. Este trabalho compara o método descrito com sete
fungoes de kernel diferentes e utiliza-se do RMSFE para a validagdo, encontrando um valor
de RMSFE = 0.344 para um dos kernels descritos.

Shi et al.(8) aplicam dois métodos de aprendizado de méquina, redes neurais
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artificiais (ANN) e Eztreme Learning Machine (ELM). Os dados utilizados para a previsao
de COT contém apenas dados petrofisicos, contendo dados como raios gama, porosidade e
resistividade. Os autores utilizaram de diferentes métricas para validarem os resultados
dos modelos, tais como RMSE, MAE, VAF e R2.

Handhal et al.(9) avaliam o uso de trés modelos de aprendizado de maquina,
Random Forest(RF), rotation forest (rF), k-nearest neighbors (KNN) para estimar o COT
com base em dados de pogos convencionais. Os dados do pogo contém resultados de raios
gama, acustica, densidade, néutrons e resistividade profunda. Além disso, os resultados
dos modelos discutidos neste trabalho foram comparados com mais dois métodos de
aprendizado de maquina, SVR, (Support Vector Machine) e BPANN (Backpropagation
Artificial Artificial Neural Network). Os autores deste trabalho também validaram a
performance dos resultados usando as métricas RMSE, MAE e R? encontrando valores de

R? préximos a 0.95 com o algoritmo Random Forest na fase de testes.

Podemos perceber que a maioria dos trabalhos comentados anteriormente utilizam
de métodos de ML juntamente com dados petrograficos dos pog¢os examinados, poucos
trabalhos utilizam dados mineraldgicos, que sao as composi¢coes minerais das rochas

extraidas.

A seguir, sao apresentados uma sequencia de trabalhos deu utilizaram alguma
técnica de ajuste e otimizacao dos parametros dos métodos de aprendizado de maquina.
Sao trabalhos que apresentam otimizages simples, como a busca em grade (Grid Search)

a buscas mais robustas como abordagens evolutivas (GWO, PSO e SaDFE).

Elkatatny(10) utilizam de uma abordagem evolutiva para poder encontrar os melho-
res pardmetros para uma rede ANN (Artificial Neural Network) para a previsao de carbono
organico total. A tecnica descrita é a abordagem evolugao diferencial autoadaptativa (Self
adaptive Differential Evolution - SaDE) onde os autores buscaram otimizar somente a
quantidade de neurdnios presentes na rede. Segundo os autores, a abordagem teve uma boa
performance quando comparada a métrica de erro AAPE (Average Absolute Percentage

Error) com um valor de 6%.

Mahmoud, Elkatatny e Al-AbdulJabbar(11) faz uso de trés algoritmos de apren-
dizado de méaquina, ANN (Artificial Neural Network), ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy
Inference System) e ENN (Functional Neural Networks) para a previsao do carbono orga-
nico total. Para a otimizacdo dos parametros os autores utilizaram-se de um lago com
diferentes pardmetros dos algoritmos, afim de encontrar os melhores modelos. Os autores

afirmam ter encontrado uma acuracia préxima a 98%.

Siddig, Ibrahim e Elkatatny(12) aplicam diferentes métodos de aprendizado de
maquina com dados de trés diferentes pocos, contendo dados petrofisicos. Dentre os
métodos utilizados estao Support vector machine - (SVM), Random Forest (RF)e decision

tree (DT). Os autores fazem uso de Grid-Search (busca em grade) para poder encontrar os
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melhores pardmetros dos algoritmos utilizados. Além disto, os autores também afirma que
o modelo RF foi o que teve melhor performance encontrando valores para o coeficiente de

determinacao R = 0.93 a R = 0.99 para oa diferentes bases de dados.
Wang, Peng e He(13) utilizaram um modelo LS-SVM (Least-Squares Support-Vector

Machine). Para a otimizagao dos pardmetros do método de aprendizado de maquina, os
autores utilizaram uma abordagem PSO (Particle Swarm Optimization), conseguindo
encontrar modelos que retornam bons resultados de previsao de COT. Dados presentes

neste trabalho contém dados mineraldgico e petrogréficos.

Safaei-Farouji e Kadkhodaie(14) utilizaram a quantidade de carbono organico
total, juntamente com outras variaveis, para pode estimar quantidade de hidrogénio (HI
- Hydrogen Index) e oxigénio (HI - Oxigen Index) das amostras. Para isto, empregam
varios métodos de aprendizado de maquina (Radial Basis Function - RBF, Multi- Layer
Perceptron - MLP, Random Forest - RF, Support Vector Machine - SVM, Decision Tree -
DT) juntamente com uma otimizagdo de pardmetros para o MLP via GWO (Grey Wolf
Optimization), GA (Genetic Algorithm) e PSO (Particle Swarm Optimization). Os autores
afirmam que os resultados obtidos chegam préximos a R, p = 0.7153, Ry p.pso =

Por fim, é apresentado um trabalhos de revisao que apresenta a aplicacao do método
de redes neurais convolucionais em uma dimensao. O intuito é justificar que apesar de
existirem trabalhos que utilizam este tipo de rede, pouquissimos trabalhos fizeram o uso

de redes convolucionais em duas dimensoes.

Asante-Okyere, Ziggah e Marfo(15) apresentam uma abordagem para a previsao
do carbono organico total utilizando-se redes neurais convolucionais 1D, a rede possui trés
camadas de convolugao seguida de apenas uma camada conectada contendo 64 neurdnios.
Os autores fazem uso de dois tipos de redes, uma recebe dados mineralégicos e petrofisicos
(perfilagem), e a outra apenas os dados petrofisicos (perfilagem). Os autores afirmam que
a performance do primeiro modelos foi melhor do que a do segundo. Nenhum tipo de

otimizagdo de parametros foi feito neste trabalho

Desse forma, no capitulo a seguir, serao apresentadas as descrigoes dos materiais
e métodos utilizados para o desenvolvimento da presente pesquisa, o que nos possibilita

identificar onde o presente trabalho estd inserido no contexto proposto.
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 AREA DE ESTUDO E CONJUNTO DE DADOS

Neste trabalho foram utilizadas duas bases de dados para poder avaliar o desempe-

nho e capacidade de previsao dos métodos implementados.

3.1.1 Global River Sediments (GloRiSe)

GloRiSe é um conjunto de medigoes de dados mineralogicos e petrograficos realiza-
das em bacia sedimentares de rios ao redor do globo. A tabela 1 traz as localidades de

onde foram extraidos os dados utilizados neste trabalho.

Os dados desta base estao exemplificados na tabela 2, mais informacoes sobre a

base de dados podem ser encontradas em (16).

Figura 1 — Mapa das bacias presentes na base de dados GloRiSe

T T T T T T T
-150 -100 -50 0 50 100 150

Fonte: Disponivel em (16)

3.1.2  Chuanzhong uplift

Como podemos observar na imagem 2, Chuanzhong Uplift esta localizada no
coracao da Bacia de Sichuan. O estudo baseou-se em dados de trés pocos que visam
Formacao Siluriana Longmaxi inferior de Chuanzhong Uplift (15). A formacao Longmaxi
é um depodsito de gas de xisto marinho rico em matéria organica. A bacia de xisto de
Longmaxi inclui argila, quartzo, feldspato, calcita, dolomita e pirita. A tabela 3 apresenta

o conjunto de dados usado neste trabalho.
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Tabela 1 — Regioes de extracao de dados GloRiSe

Pais Regiao

Africa do Sul | South Africa

Bélgica Confluéncia de Rupel e Scheldt na Bélgica
China Upper Changjian

Upper Huanghe
Espanha Galiza
Nordeste da Italia

Ttalia Norte da Italia
Centro de Mianmar
Mianmar Lower Salween
Sul de Mianmar
Kola
Russia Lower Lena
White Sea
Tailandia Centro da Tailandia
Sul da Tailandia
Vietna Lower Hong He

Lower MekongSul do Vietna

Tabela 2 — Composi¢cao mineralégica percentual e TOC das amostras da base GloRiSe

K20(%) Fe203T(%) SiO2(%) AI203(%) P205(%) TOC(%)

0 1.90 6.30 58.60 8.70 1.40 4.20
1 1.90 6.20 60.30 8.10 1.70 6.30
2 1.80 6.90 49.00 8.60 1.90 6.50
3 1.90 6.00 55.80 7.70 1.60 6.60
4 2.10 6.20 54.60 8.90 1.60 7.00
) 1.90 7.00 49.40 8.90 1.60 7.40
6 1.80 7.30 49.40 8.50 1.90 8.70
7 1.70 6.30 49.20 7.90 2.00 10.10
8 1.19 28.06 32.39 11.31 0.18 0.05
9 2.75 1.96 73.67 8.60 0.07 0.07
10 1.31 4.09 49.67 4.95 0.17 0.09
148 2.14 3.41 76.82 11.45 0.09 0.52
149 3.06 5.82 62.05 16.39 0.18 1.44

3.2 METODOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Este trabalho tem como objetivo principal o desenvolvimento de uma Rede Neural
Convolucional (RNC), a qual tem como entrada dados em duas dimensoes, para que se
possa realizar a previsao do contetido de carbono organico em rochas geradoras, e comparar
seu desempenho com outros algoritmos ja consolidados na literatura. O desempenho da
RNC desenvolvida serd comparado com os algoritmos Extreme Machine Learning (EML),

Elastic Linear Net (EN) e Extreme Gradient Boosting (XGBoost). A seguir temos uma



Figura 2 — Mapa da bacia de Chuanzhong uplift
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Tabela 3 — Composicao mineralégica percentual e TOC das amostras da bacia Chuanzhong

uplift
Cl(%) Qz(%) KFd(%) Ca(%) Do(%) Py(%) CFp(%) TOC(%)
0 48.0 35.0 4.0 4.0 1.0 7.0 1.0 0.8
1 50.0 34.0 3.0 7.0 1.0 4.0 1.0 1.3
2 36.0 36.0 2.0 7.0 15.0 4.0 0.0 2.6
3 26.0 26.0 3.0 27.0 13.0 5.0 0.0 2.8
4 320 35.0 4.0 19.0 5.0 5.0 0.0 24
5 280 41.0 1.0 6.0 20.0 4.0 0.0 4.3
6  28.0 39.0 2.0 14.0 12.0 5.0 0.0 3.1
7 54.0 35.0 4.0 2.0 1.0 3.0 1.0 1.0
8 50.0 34.0 4.0 3.0 3.0 5.0 1.0 1.0
9 48.0 37.0 4.0 4.0 2.0 4.0 1.0 1.3
10 50.0 30.0 3.0 4.0 3.0 9.0 1.0 0.9
89 34.6 27.4 3.0 18.6 12.0 3.5 0.9 2.6
90 422 25.5 8.7 5.7 9.1 6.3 2.5 4.0

explicagao sobre os métodos utilizados neste trabalho.

3.2.1 Redes Neurais Convolucionais (RNC)

Existem dois tipos comuns de arquiteturas de redes neurais: redes neurais convolu-
cionais (RNC) e redes neurais recorrentes (RNR) (17). RNCs sao usadas para discernir

padrdes visuais diretamente de imagens enquanto as RNRs destinam-se a detectar padroes
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em séries temporais compostas de simbolos ou formas de onda de dudio ou fala. As redes
neurais convolucionais sao um tipo especializado de redes neurais artificiais e sdo uma
classe de rede neural artificial do tipo feed-forward, que vem sendo aplicada com sucesso

no processamento e analise de imagens digitais (18).

Uma rede neural convolucional é composta por uma camada de entrada, uma
camada convolucional, uma camada de pooling, uma camada totalmente conectada e uma
camada de saida, conforme ilustrado na figura 5. Geralmente, a camada de entrada recebe
apenas o sinal de entrada e transfere para a camada convolucional onde o calculo principal

¢é realizado.

A camada de convolugao é a camada basica mais simples, mas também a mais
crucial em uma RNC. Ele essencialmente envolve ou multiplica a matriz de pixels criada
para a imagem ou objeto fornecido para construir um mapa de ativagao para a entrada
fornecida (19).

Essa camada realiza um produto escalar entre duas matrizes, onde uma matriz é o
conjunto de parametros que podem ser aprendidos, também conhecido como kernel, e a

outra matriz é a entrada dos dados. O kernel é menor que a entrada.

Durante a passagem para frente, o kernel desliza pela altura e largura da imagem,
produzindo a representacao da imagem daquela regiao receptiva. Isso produz uma repre-
sentacao bidimensional da imagem,o mapa de ativagdo, que fornece a resposta do kernel
em cada posicao espacial da imagem. O tamanho de deslizamento do kernel é chamado de
passo (20).

A vantagem fundamental dos mapas de ativacao é que eles armazenam todas as
qualidades diferenciadoras de uma determinada imagem enquanto minimizam a quantidade
de dados que precisam ser processados. Os dados sdo convoluidos usando uma matriz que
é um detector de caracteristicas (kernel), que é essencialmente um conjunto de valores com

o0s quais a maquina é compativel (19, 20). A figura 3 exemplifica o processo de convolugao.

A convolugao preserva valores nas mesmas posicoes do mapa e dos dados, ou seja,

valores com valor 1 ou maior que 1, enquanto remove o restante.

Cada camada de convolugao consiste em vérios canais de convolug¢ao (também
conhecidos como profundidade ou filtros). Na prética, eles s80 um ntimero na forma 2.
Isso é igual ao nimero de canais na saida de uma camada convolucional. Ou seja, o filtro

¢ a quantidade de kernels que serao utilizados na operagao de convolugao.

Pooling é um passo fundamental para reduzir ainda mais as dimensoes do mapa de
ativacao, retendo apenas os elementos importantes e minimizando a invaridncia espacial
(19). Como resultado, os recursos que podem ser aprendidos do modelo sdo reduzidos. Isso
contribui para a resolugao do problema de overfitting (15, 20). O processo de pooling pode

ser classificado em varias categorias, incluindo pooling maximo, pooling médio, pooling
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Figura 3 — Exemplificagdo da camada de convolugao
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estocastico e pooling de piramide espacial. O mais proeminente deles é o pooling maximo

O Max Pooling pega o maior valor de cada submatriz do mapa de ativacao e
cria uma nova matriz a partir dela. Isso garante que o nimero de variaveis permaneca
pequeno, mantendo simultaneamente os elementos importantes (20). Este processo esté

exemplificado na imagem 4.

Figura 4 — Max pooling com filtros 2x2

Max pool 2x2

Fonte: Produzida pelo autor (2022).

Nas camadas totalmente conectadas os neuronios tém conectividade total com
todos os neurénios da camada anterior e seguinte, como visto em uma RNR. Esta é a
ultima camada que ¢ alimentada na rede neural (15). Em geral, as matrizes sdo achatadas
antes de serem transmitidas aos neuronios. E dificil acompanhar os dados apés este ponto

devido a presenca de varias camadas ocultas com pesos variados para a saida de cada
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neurénio. Todo o raciocinio e computagao de dados é feito aqui (19).

Para o propésito deste estudo, uma biblioteca de rede neural de codigo aberto
codificada em Python Tensor Flow conhecida como KERAS foi usada para desenvolver
o modelo. O modelo RNC desenvolvido foi composto por uma camada de entrada,
duas camadas convolucionais e pooling, uma camada Flattening, que é uma camada de
achatamento onde os dados sao transformados para apenas uma dimensao, e duas camadas

totalmente conectadas conforme descrito na figura 5.

Entre as camadas conectadas, ha procedimentos de dropout. Dropout é simples-
mente desconsiderar unidades (ou seja, neur6nios) durante a fase de treinamento de uma
colecao aleatoria de neurdnios. Ignorar indica que essas unidades nao sao levadas em
consideragao durante uma determinada passagem da rede. Noés individuais sao retirados
da rede com probabilidade 1 — p ou retidos com probabilidade p, resultando em uma rede

menor; arestas de entrada e saida para um né descartado também sao excluidas.

3.2.2 Extreme Learning Machine (ELM)

Extreme Machine Learning (ELM) é um algoritmo que emprega uma rede feed-
forward de camada tnica, no qual os pesos da camada oculta podem ser inicializados

arbitrariamente, necessitando apenas da otimizagao dos pesos da camada de saida (22).

Um inverso generalizado de Moore-Penrose pode ser usado para realizar essa
otimizacao. Como resultado, o ELM proporciona uma reducio no tempo de computacao
necessario para o ajuste de parametros. Abordagens de descida de gradiente, por exemplo,

ou métodos de busca global, para citar alguns, levam muito mais tempo (23).

Ao contrario dos algoritmos de aprendizado tipicos, o ELM visa tanto o erro de
treinamento minimo quanto a menor norma de pesos de saida, portanto, para redes neurais
feedforward com menos erros de treinamento, quanto menores forem as normas de peso,

melhor serd o desempenho de generalizagao das redes (24).

Informagoes mais completas sobre o método podem ser encontradas em Haung et
al. (22) e (24).

3.2.3 Elastic Net Linear Model (EN)

Elastic Net (EN) foi apresentada por Zou e Hastie (25) como uma nova abordagem
de regularizacao e selecao de varidaveis. EN é um modelo linear regularizado que, devido a
sua formulacao matematica, realiza selecao de varidveis durante a construgado do modelo.
A regularizacao visa melhorar as previsoes, reduzindo os coeficientes dos paradmetros para

zero. A rede Elastic Net apresenta as caracteristicas das regressoes Lasso e Ridge (26).

O Elastic Net é uma extensao da regressao linear que adiciona penalidades de

regularizagao a funcao de perda durante o treinamento (25). E um modelo que assume
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Figura 5 — Arquitetura do modelo Convolucional
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uma conexao linear entre as variaveis de entrada e a varidvel de destino. Os coeficientes
do modelo sao determinados usando um procedimento de otimizagao que tenta minimizar

o erro quadratico total entre as previsoes g e os valores alvo previstos y (27, 28, 25).

Os coeficientes previstos do modelo podem se tornar enormes na regressao linear,

tornando o modelo sensivel as entradas e potencialmente instavel (28, 25) . Isso é
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especialmente verdadeiro para situagoes com um pequeno niimero de observagoes (amostras)

ou um ndmero maior de amostras n do que preditores de entrada p ou varidveis (25).

Um método para abordar a estabilidade do modelo de regressao é modificar a
funcao de perda para incorporar custos adicionais para modelos com grandes coeficientes.
A regressao linear penalizada refere-se a modelos de regressao linear que aplicam essas
fungoes de perda ajustadas durante o treinamento. EN é um modelo de regressao linear

penalizado que treina com as penalidades L1 e L2 (28).

A regressao Elastic Net sempre visa minimizar a seguinte funcao de perda

n J2\2 m m

" (i — i l—a & ;

Lo HA( 2 zmazw)
Jj=1 Jj=1

Além disso, o Elastic Net nos permite ajustar o parametro a, com a = 0 corres-
pondendo a regressao Ridge e a = 1 correspondendo a regressao Lasso. Quando o = 0, a
fungao de penalidade é reduzida para regularizacao L1(ridge) e quando o = 1, é reduzida
para regularizagao L2(lasso). Como resultado, podemos otimizar o Elastic Net selecionando
um valor a entre 0 e 1, o que diminuira certos coeficientes e definird outros como nulos
para selecao esparsa. O hiperparametro A na regressao EN depende em grande parte e

altamente do hiperparametro o (28, 25, 27).

A descricao completa do algoritmo EN pode ser encontrada com mais detalhas em
(25) e (29). Detalhes sobre a regressao Lasso e Ridge podem ser encontrados respectiva-
mente em (30) e (26).

3.2.4 Extreme Gradient Boost (XGBoost)

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) é uma versao baseada em arvore de decisao
do Gradient Boosting na qual os erros sao reduzidos por meio de gradiente descendente.
Ele tem alto desempenho e é significativamente mais rapido do que as implementagoes

anteriores de gradient boosting usadas para aprendizado supervisionado (31).

O funcionamento do XGBoost pode ser resumido nas seguintes operagoes: Considere
um conjunto de dados com m caracteristicas e n amostras (z1,41), - - -, (Tn, Yn), onde x; € R
e y; € R . Seja y; representar a saida prevista de uma abordagem de arvore de conjunto

com base nas equagoes:
M
Ji = Oar(ai) = Y fulw:)
k=1

onde M é o niimero de arvores no modelo e fk é a k-ésima arvore de decisao A profundidade

da arvore de decisao fk ¢ menor ou igual a Myrefundidade-

No método de boosting aditivo a aproximacao é cada vez mais construida como

Opr(z) = Pas—i () + nfu(x)
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onde 7 é a taxa de aprendizado e f,(z7) uma arvore de decisao ajustada para minimizar a

funcao de perda Ln
1
L(®) = > Uy, Para () + 5/\||”LU||2

sendo [ = |g; — y;| a fungao de perda, §; a saida prevista e y; a saida real, T' é o ntimero de

folhas da arvore e w ¢é o peso de cada folha, e A é o termo de regularizacao Lo sobre pesos.

Uma descri¢ao completa do método pode ser encontrada em (32) e (33).
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4 SELECAO DE MODELO USANDO VALIDACAO CRUZADA E ABOR-
DAGEM EVOLUTIVA

Com base em ideias da genética e na teoria da selecdo natural de Darwin, a
computagao evolutiva (CE) é a evolugao de programas de computador utilizando analogias
com muitos dos métodos utilizados pela evolucao biolégica natural. Esses programas,
definidos como uma série de instrugoes, sao considerados como possiveis respostas para

um determinado problema.

A CE serve como uma ferramenta para resolver problemas de engenharia e como
um modelo cientifico simplificado para processos naturais. Esses sao os dois principais
objetivos da CE. Mesmo que os modelos CE tenham sido usados para resolver muitos
problemas de engenharia diferentes, nao ha muitos que prevejam como a caracterizagao

litolégica serd determinada.

Os individuos da populagao sao programas de computador armazenados na forma
de arvores ficticias na computacao evolutiva. Esses programas sao candidatos para a
solucao do problema proposto. A recombinagao ocorre na computagao evolutiva através

da troca de subarvores entre dois individuos candidatos a solucao.

O processo evolutivo pode chegar ao fim de duas maneiras: ou quando o nimero
atribuido de geracoes é alcancado, ou quando somos capazes de produzir uma solugao com

um erro menor que o limite especificado pelo especialista.

Para avaliar o desempenhos dos modelos as métricas mostradas na tabela 4 serao

utilizadas.

Tabela 4 — Métricas

Métrica Expressao
R? > (ui _]\:gz’)/ > (v — U)
MAE N 2 |(yi = 90l
RSME NV (Y — 9:)?
Zﬁil [y =3
MARE =~
%ﬁf:l Yi ,
i1 (Yi—7:)
I 1— i=1
w S (5T |+ yi —7,)2

Onde R? é o coeficiente de determinagio, RSME (Root Mean Squared Error) é o
erro quadratico médio, MAE (Mean Absolute Error) é o erro médio absoluto, MARE (Mean
Absolute Relative Error) é o erro relativo médio absoluto, WI (Index of Agreement) (34) é
a razao entre o erro quadratico médio e o erro potencial variando de 0 a 1, y; representa

os dados observados e §; os valores previstos, 7 é a média dos valores observados.
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4.1 EVOLUCAO DIFERENCIAL

A evolucao diferencial é um dos varios algoritmos baseados em populagoes que
podem ser extremamente eficazes na resolucao de desafios de otimizacao. ED é um método
de busca meta-heuristica baseado em populagao que otimiza um problema melhorando
iterativamente uma solugao candidata por meio de um processo evolutivo. Esses algoritmos
fazem pouca ou nenhuma suposi¢ao sobre o problema de otimizacao subjacente e sao
capazes de explorar rapidamente espagos de design muito vastos (35). ED otimiza o
problema retendo uma populagao de solugoes candidatas e construindo novas, mesclando
as antigas de acordo com a féormula mais simples, mantendo entao quais solugoes candidatas

tém a melhor avaliacdo ou adequacao para o problema de otimizagao em maos.

A primeira publicagdo sobre ED, conceituada por Storn (36), foi na forma de
relatorio técnico. O desempenho da ED foi exibido um ano depois no Primeiro Concurso
Internacional de Otimizacao Evoluciondria em maio de 1996, que foi realizado em conexao

com a Conferéncia Internacional IEEE de Computacao Evolutiva (CEC) (37).

O ED é dividido em duas etapas: inicializacao e evolu¢ao. A populagao é criada
aleatoriamente na primeira fase, e a populacao formada passa por processos de mutagao,
cruzamento e sele¢do na segunda fase, que se repete até que uma condicao de término seja

alcancada (38).

Durante a inicializacao, a seguinte cole¢ao de populac¢ées uniformemente dispersas
é gerada: Seja S¢ = {X]G :j = 1,2,...,NP} a populagdo em qualquer geragdo G,
NP denota o tamanho da populagao. X ]G denota um vetor D-dimensional como XjG =
{2§ 2§, ... ,x%j i X JG ¢é gerado usando numeros aleatérios distribuidos uniformemente
entre zero e um (37).
X =X+ (X, — X)) x rand(0,1)

onde X;, X, sdo os limites inferior e superior do espaco de busca S¢ (37).

A segunda fase da ED, a evolugao, envolve a¢des de mutagao, cruzamento e selecao.

Na mutacao geramos um vetor mutante VjG para cada vetor alvo X ]G na geracao G como
VE=XG+F x (X5 —X3%)

onde F' é o fator de escala e o valor de F varia entre 1 a 0 e r1,72,73 € {1,2,..., NP}

sao vetores mutuamente diferentes, escolhidos aleatoriamente.

Apods a mutacao, o cruzamento é feito para gerar um novo vetor chamado vetor

G

- G _ [,G
de tentativa denotado como Uj" = {uf’;, uy;, .

G
27]".

.. uf ;}. O cruzamento é realizado entre o

~ G _ (.G a G _ (G .G e
vetor de destino X7 = {7, 25;,...,25 ;} e o vetor mutante V" = {vy’;, vy, ..., v5 ;}

usando uma probabilidade de cruzamento Cr cujo valor estd entre 0 e 1. U]-G é gerado

cOomo
G
Z7j7

i
26,
7]

v se rand; < Cr

caso contrario
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onde ¢ € {1,2,...,D} and Cr € [0, 1].

Durante o procedimento de sele¢ao, o vetor alvo e o vetor de teste sao comparados
com base em seu valor de aptidao. O mais apto sobrevive para a geracao seguinte. Este
procedimento é realizado da seguinte forma:

a a a
Uj7 Sef(Uj)§f<Xj)

G+1 _
X;7T =

X iGj, caso contrario

Mutacao, cruzamento e selegao da fase de evolugao sao repetidos até que um critério
de terminacao pré-definido seja satisfeito. Na figura 6 temos um flowchart exemplificando o
processo da Evolucao Diferencial na escolha dos parametros para os modelos de aprendizado
de maquinas apresentados anteriormente, juntamente com a validagao cruzada utilizada
neste trabalho. A tabela 5 tras os parametros pesquisados de cada algoritmo de ML e os

seus respectivos intervalos.

Figura 6 — Flowchart
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Fonte: Produzida pelo autor (2022).
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Tabela 5 — Grade de parametros.

Estimador  Parametro  Descricao Configuragoes/Intervalo
Conv2D Filters Dimensionalidade do es- 2" (n € N: 1 <n <6)
paco de saida
Kernel Size Dimensdo da janela de [3, 5, 7]
convolucao 2D
% Funcao de ativacao linear, relu
Pool size Tamanho da janela so- [1, 2, 3]
bre a qual se deve obter
0 Maximo.
Dense units Numero de neur6énios. 2" (n € N: 1 <n <8)
dropout Taxa de desconsideragao De 0 a 0.1
rate de neuronios
EN « Constante que multi- 1 x 107% a 2
plica os termos de pena-
lidade.
L1 ratio O parametro de mixa- De 0 a 1
gem ElasticNet
ELM Cy Penalidade L2 De 0 a 104
HL Niumero de Neuronios De 1 a 3 x 102
G Funcao de ativacao identity, relu, swish, sigmoid, gaus-
sian, multiquadric, inv multiquadric
v rbf width De1a 10
XGB LR Taxa de aprendizagem  De 1 x 107 %a 1
No.  FEsti- N. estimadores fracos De 10 a 100
mators
Mdepth Profundidade méaxima Del-20
A Regularizagao L2 De 0 a 100

4.2 PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

Para determinar se ha correlacao entre minerais e COT, foi feito um grafico
de andlise de correlacdo para cada base de dados. Um bom modelo pode ter melhor

desempenho se as variaveis de entrada e saida tiverem um vinculo forte.

O coeficiente de correlacao obtido a partir dos graficos COT contra o tipo de

mineral sdo mostrados nas figuras 7a e 7b.
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Figura 7 — Matrizes de correlacao
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Para que se obtenha um resultado mais preciso, onde todas as variaveis de entrada
da rede tenham o mesmo peso, os dados foram normalizados em uma mesma escala, a
escala mais utilizada é a que varia entre os valores zero e um, mesma utilizada neste
trabalho.

4.3 TRANSFORMACAO DOS DADOS EM MATRIZES

Ao se utilizar o método de convolucao em duas dimensoes, precisamos transformar
os dados em uma matriz de duas dimensoes. Para tal efeito, transforma-se cada linha da
entrada de dados em uma matriz que pode ser interpretada como uma imagem em escala
de cinza, tal matriz é composta por quatro outras matrizes que serao unidas com o intuito

de formar a matriz principal.

As matrizes sdo montadas a partir de operacoes realizadas em cada linha onde
¢é feita uma operacao relacionando cada variavel de entrada com as outras varidveis,
sendo assim a posi¢do m;; da matriz m é dada por uma operacao f(c;,c;), onde ¢ sdo as
variaveis de entrada. As operacoes utilizadas na criacdo das matrizes sdo soma, subtracao,
multiplicacdo e exponenciacio exp(—a;) X exp(—a;). A operacao de divisao nao foi utilizada
para evitar divisoes pelo niimero zero, provenientes da normalizacao dos dados. Deste

modo criamos matrizes de acordo com a quantidade de linhas de entrada dos dados.

A matriz final de cada linha de entrada é composta pelas quatro matrizes iniciais,
sendo que a parte superior esquerda é composta pela matriz de soma, a parte superior

direita pela matriz de subtracdo, a parte inferior esquerda pela matriz de multiplicacao e a
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parte inferior direita pela exponenciagao, a figura 8 exemplifica o processo. As figuras 9a e
9b sao um exemplo da transformacao de dados das duas bases estudadas. Estas matrizes
serao utilizadas como entrada na rede de convolucao e serdao entendidas como imagens

pela rede.

Para exemplificar o processo, suponhamos que uma base de dados tenha trés
varidveis como caracteristica (a,b,c) e n amostras. Cada linha das n entradas passara

pelos quatro processos da formagao das submatrizes:

e Soma
CLZ‘—FGZ‘ az—l—bz CLi—f—CZ‘
Sum(ai,bi,c,-) = bZ —i—ai bz —|—b2 bl +Ci
¢+ a; Ci+bi C; + ¢
e Subtragao
a; — a; ai—bi a; — C;
Sub(ai, bi, CZ') = bz — Q; bl — bz bl — G
C;, — Qa; Ci_bi Ci — C;
o Multiplicagao

a; X a; (liXbi a; X C;
Mult(ai,bi,ci) = bz X a; bz X bl bz X C;

C; X a; CiXbi C; X C;

» Exponenciacao

e X "% % x et T x TG
E(ai b, c;) = |e7Pi xe % e bixe b ebixee
e X e e C x b eTC x G
e Matriz Final ¢
CLZ'—l-(lZ' az—l—bz CLi—l-CZ' a; — a; ai—bi a; — C;
ci—l—ai Cz+bz Ci—f—Ci C; — a; Ci—bi Ci — C;

Mi(aiybmci) =

a; X a; a;xb a;xc e xe e %xeli % x e
b; xa; by xb b xc elixe® ebixel ehixe

CGXa; ¢ Xb cixe e “ixe ™ e %xe e X e




Figura 8 — Exemplificagdo da montagem da matriz - imagem

Glorise: y = 0.018694049499736704

SUBTRACAO

N

EXPONENCIACAO

MULTIPLICACAQO

Fonte: Produzida pelo autor (2022).

Figura 9 — Matrizes geradas

Glorise: y = 0.0065824117956819386

Solomon: y = 0.6136363636363636
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(a) GloRiSe (b) Chuanzhong Uplift
Fonte: Produzida pelo autor (2022).
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo serao discutidos os resultados obtidos da previsao do COT de cada
abordagem apresentada anteriormente e também os resultados obtidos sobre as buscas de

parametros obtidos a partir da evolucao diferencial.

Os experimentos computacionais foram realizados utilizando implementacgoes base-
adas nas bibliotecas pygmo, pandas, framework scikit-learn e framework keras. Todos os

experimento foram rodados em um computador com as seguintes especificagoes: Intel(R)
Core(TM) i5-6500 (4 ntcleos a 3.2 GHz), 16 GB RAM e sistema operacional Windows 10.

5.1 DESEMPENHO DA ABORDAGEM PROPOSTA

As tabelas 6 e 7 comparam as métricas para todas as técnicas de aprendizado de
maquina com base em uma média de 100 execugoes. Os melhores resultados aparecem
em negrito e em parenteses temos o desvio padrao. Estas tabelas mostram que o Conv2D
supera os outros algoritmos com relacio as métricas R? e RMSE nas dua bases de dados
estudadas. O processo de evolugao diferencial foi utilizado para selecionar os parametros
internos de cada método. A Tabela 5 exibe os pardmetros e o intervalo que os valores

podem assumir.

Como podemos observar na tabela 6 a RNC supera os outros algoritmos com
relacdo as métricas R? e RMSE, porém fica atras do algoritmo XGBoost nas métricas
MAE, MARE e WI com relagao a base de dados GloRise, mas com uma diferenca muito
baixa nos resultados, a diferenca na métrica WI é de apenas 0.005, MAE de 0.003 e MARE
de 0.043. Porém podemos observar na tabela 7 que a RNC supera todos os algoritmos

quando utilizamos a base de dados Chuanzhong Uplift.

As figuras 10 e 11 mostram os resultados de previsao para o COT de acordo com os
melhores modelos de cada método, encontrados a partir da evolugao diferencial. Podemos
observar que o método Conv2D e XGBoost produziram os melhores resultados. Apesar
da abordagem XGBoost ter produzido um melhor modelo que supera o Conv2D quando
olhamos a métrica RMSE, com relagao a base GloRiSe, a rede convolucional ainda consegue
superar o XGBoost pela sua consisténcia em produzir modelos com melhores RSME e R?

em média.

Ja com relagdo a base de dados Chuanzhong Uplift, a RNC supera as outras

abordagens em média, e também produz o melhor modelo de previsao de COT.



33

Tabela 6 — Média das métricas para cada abordagem de ML - GloRiSe

Estimator R2 WI RMSE MAE MARE
Conv2D 0.752 (0.272)  0.887 (0.191) 0.075 (0.057)  0.037 (0.021)  0.454 (0.271)
ELM  0.336 (0.442) 0.668 (0.205)  0.135 (0.057)  0.080 (0.026)  0.899 (0.287)
EN  0.045 (0.561)  0.404 (0.283) 0.163 (0.062) 0.102 (0.030)  1.14 (0.400)
XGB  0.643 (0.494) 0.892 (0.140) 0.083 (0.059) 0.034 (0.017) 0.411 (0.212)

Tabela 7 — Média das métricas para cada abordagem de ML - Chuanzhong Uplift

Estimator R? WI RMSE MAE MARE
Conv2D 0.794 (0.185) 0.922 (0.148) 0.096 (0.040) 0.075 (0.031) 0.216 (0.087)
ELM  0.498 (0.193) 0.768 (0.126)  0.159 (0.037)  0.123 (0.026)  0.344 (0.077)

EN 0.281 (0.314) 0.568 (0.278)  0.189 (0.048)  0.149 (0.040)  0.414 (0.109)

XGB  0.593 (0.162) 0.866 (0.054) 0.143 (0.030) 0.108 (0.022)  0.305 (0.067)

Figura 10 — Resultados dos melhores modelos - GloRiSe

Global River Sediments (GloRiSe) — ELM (TEST)

Global River Sediments (GloRiSe) — Conv2D (TEST) RMSE = 0.047
RMSE = 0.021
WI =0.860
WI =0.996 4
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(a) Melhor modelo Conv2D (b) Melhor modelo ELM
Global River Sediments (GloRiSe) — EN (TEST) Global River Sediments (GloRiSe) — XGB (TEST)
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(¢) Melhor modelo EN (d) Melhor modelo XGB

Fonte: Produzida pelo autor (2022).
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Figura 11 — Resultados dos melhores modelos - Chuanzhong Uplift

Chuanzhong uplift — Conv2D (TEST) Chuanzhong uplift — ELM (TEST)
RMSE = 0.038 RMSE = 0.082
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1.00 WI =0.994 WI =0.905
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Fonte: Produzida pelo autor (2022).

5.2 ANALISE DA DISTRIBUICAO DE PARAMETROS

Nesta secao serao discutidos os parametros encontrados nas construcées do modelo
RNC para cada base de dados.

Um estudo com a distribuicdo dos parametros determinados pelo processo de
evolucao diferencial e com validacao cruzada foi realizado para avaliar a variacao dos
pardmetros dos modelos finais encontrados em todas as 100 avaliagoes. As figuras 12 e

13 descrevem a distribuicao dos parametros internos para o método de aprendizado de
maquina Conv2D em 100 execugoes.

A partir da analise das imagens, percebemos que para ambas as bases de dados o
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pardmetro pool size= 2 com 68 de 100 execugoes para a base GloRise (12d) e 84 de 100
execugoes para a base Chuanzhong Uplift (13d). Isso significa que a camada de pooling
sempre reduzird o tamanho de cada mapa de ativacdo por um fator de 2, por exemplo.
Cada dimensao é reduzida pela metade, reduzindo o niimero de pixels ou valores em cada

mapa de ativagao para um quarto do tamanho.

Para a primeira camada de convolucao, podemos observar que a quantidade de
16 filtros prevalece na base de Chuanzhong (12a). Os filtros da primeira camada com
relagdo a base Glorise (12a) possuem uma distribuigdo mais uniforme na escolha, mas
permanecendo o valor 16 o mais escolhido, cerca de 20% das execucoes escolheram este
valor. Como a entrada dos dados é apenas uma matriz que representa uma imagem em
escala de cinza, nao se faz necessario o uso de muitos filtros para a convolugao. Isso
também se repete para a segunda camada de convolucao para a base Uplift (13b). J& com
a base GloRise (12b) temos trés valores que se destacam, f =64, f =16 e f = 4.

O tamanho do kernel, que gera os mapas de ativagao, teve valores k = 3 em 53
de 100 execugoes para a base Uplift (13c) e em 40 de 100 execugbes para a base GloRiSe
(12¢). Como a dimensao de entrada dos dados é pequena, pelo fato da quantidade de
variaveis de ambas as bases de dados serem pequenas, um tamanho pequeno de kernel foi

o mais escolhido.

A ativagao mais escolhida para as camadas de convolugao para a base GloRiSe foi
a linear com 63 de 100 execugdes (12e), para a base Chuanzhong tivemos 51% de escolha
para a fungao de ativacao linear e 49% para a ReLu (Rectified Linear activation Function),

percebemos entao que a funcao de ativagao nao teve muita variagdo em ambos os casos.

Com relacao as duas camadas ocultas lineares, obtivemos valores de 64 e 128 para
a quantidade de neurdnios na primeira camada e 32 para a segunda camada para a base
GloRiSe Para a base Uplift obtivemos 128 neurdnios na primeira camada e 64 e 128 para

a segunda.

Por fim, o nivel de distribuicao do parametro dropout para as duas bases de dados

ficou com média perto de 0.05%



Figura 12 — Resultados parametros GloRiSe
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Figura 13 — Resultados parametros Chuanzhong Uplift
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6 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou a comparacgao entre quatro métodos de aprendizado de
méquina distintos (Conv2D, ELM, EN, XGBoost) usados para previsao do contetido
de carbono organico total em duas bases de dados diferentes, usando uma estratégia
computacional de ajuste de hiperparametros pela Evolucao Diferencial. A estrutura
computacional fornecida aqui se mostrou benéfica para selecionar o modelo de aprendizado
de méaquina e ajustar seus hiper-parametros. A rede convolucional desenvolvida neste

estudo é o modelo que se destaca, demonstrando uma 6tima performance na previsao do

COT, seguida do XGBoost.

Dois dos quatro modelos estudados mostraram boa performance considerando o
conjunto de métricas utilizados, com destaque ao modelo convolucional, que conseguiu
superar os outros modelos ao comparar as métricas B2 e RMSE em ambas as bases de
dados. A abordagem proposta foi suficiente para poder definir um modelo RNC que
produz predi¢des com uma boa correlagio com os dados obtidos (R%, gie = 0.752 €
R%,phft = 0.794) e baixos erros associados (RMSEgiorise = 0.075 € RMSEy 5, = 0.096 /
MAE¢iorise = 0.037 € MAE ;5 = 0.075) em média para as duas bases de dados aplicadas.

Anélises dos melhores modelos convolucionais mostraram a qualidade de predigao
para as diferentes bases de dados, considerando as métricas RMSE (RMSEg,rise = 0.021
e RMSEUplZ'ft = 0038) e WI (WIGloRise =0.996 e WIUplift = 0994)

Isto demonstra que ha uma vantagem significativa na transformacao dos dados em
matrizes para serem utilizados em uma rede convolucional de duas dimensoes (15), sendo

interpretadas como imagens pela rede neural convolucional.

Podemos afirmar que o aprendizado de maquina e abordagens evolutivas sao 6timas
ferramentas de trabalho para poder auxiliar gedlogos e outros profissionais da area na
previsao do conteudo de carbono organico total. A combinagao de modelos robustos de
aprendizado de maquina com um algoritmo de otimizacao eficiente obteve bons resultados.
Essa abordagem pode minimizar o trabalho de laboratorio, otimizar potencialmente o
planejamento experimental e reduzir o tempo de producao de amostras e a carga das

atividades associadas.
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