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Porownanie roznych metod wyznaczania zawartosci OWO
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metody standardowe i algorytmy uczenia maszynowego
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A b stract The study compares different methods of estimating Total Organic Carbon (TOC) using well-log data and laboratory measure-
ments. The analysis was performed on six boreholes in the Mid-Polish Trough, for data covered Jurassic and Cretaceous formations.
The analysis used a traditional Passey s method and two machine learning methods: SVR and kNN. The calculations performed indicate
that the accuracy of the investigated methods varies depending on the borehole. The kNN method produced the best results, exhibiting rela-
tively high prediction accuracy for four out of six boreholes. The general accuracy of TOC estimation depends on the number and general

reliability of the input data, the availability of particular well log curves, and wellbore stability.
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Zawarto$¢ ogo6lnego wegla organicznego (OWO) jest
kluczowym parametrem stuzacym do oceny potencjatu naf-
towego basenow sedymentacyjnych (Bessereau i in., 1991;
Myers, Jenkyns, 1992). Od wartosci tego parametru zalezy
jakos¢ skat macierzystych decydujaca o optacalnosci eks-
ploatacji weglowodorow. Najbardziej wiarygodna metoda
szacowania zawartosci OWO jest analiza geochemiczna
probek rdzeniowych. Metoda ta jest jednak kosztowna i cza-
sochtonna, co skutkuje uzyskaniem ograniczonych i niecig-
glych danych, ktére w niewielkim stopniu odzwierciedlaja
badane formacje (Bessereau i in., 1991). Dlatego tez kluczo-
we znaczenie dla poszukiwania i wydobywania weglowo-
doréw miato opracowanie kilku metod szacowania zawar-
tosci OWO na podstawie ciggtych danych z profilowan
geofizyki otworowej. W zaleznosci od dostepnych profilowan
geofizycznych sa np. stosowane: metoda Passeya (Passey
i1in., 1990) obliczania OWO na postawie profilowan opor-
nosci (RT) i krzywych akustycznych (DT) oraz metody
Schmokera (Schmoker, 1979; Schmoker, Hester, 1983) po-
legajace na wykorzystywaniu do obliczen pomierzonych
wartos$ci gestosci objetosciowej skal (RHOB). Czestym pro-
blemem utrudniajagcym wykorzystanie tych tradycyjnych
metod obliczeniowych jest brak danych z konkretnych pro-
filowan, zwtaszcza jesli sa analizowane stare odwierty. Dla-
tego tez w celu okreslenia zawarto$ci OWO w skatach coraz
czesciej wykorzystuje si¢ metody uczenia maszynowego —
Machine Learning (np. Alizadeh i in., 2012; Lee i in., 2019;
Amosu i in., 2021).

Celem niniejszego artykutu jest zaprezentowanie wyni-
kow prob wyznaczenia zawartosci OWO w skatach pocho-
dzacych z odwiertéw wykonanych przed rokiem 1990, kto-
rych nie mozna bylo zbada¢ za pomocg wigkszosci trady-
cyjnych metod obliczeniowych ze wzgledu na ograniczony
zakres dostepnych krzywych geofizycznych. Analizy ukie-
runkowano na poréwnanie skutecznosci predykcji zawarto-
sci OWO metodami tradycyjnymi i metodg uczenia maszy-

nowego w skatach z profili odwiertéw udokumentowanych
archiwalnymi krzywymi geofizycznymi o stosunkowo
stabej jakosci.

DANE I METODY

Zawarto$¢ OWO oznaczono w probkach skat z 6 rdzeni
wiertniczych z odwiertéw wykonanych na Nizu Polskim
w latach 1966—1989 (Gostynin IG 1/A, Brzes¢ Kujawski IG
2, Szwejki IG 3, Ciechocinek IG 1, Chociwel 2, Wojszyce
1G 3). Profilowania geofizyczne tych otworéw prowadzono
w przedziale glgbokosci obejmujacym formacje jurajskie
i kredowe. Liczba probek skal pobranych z kazdego z tych
rdzeni, w ktorych zawartos¢ OWO wyznaczono laborato-
ryjna metoda Rock-Eval, wynosi od 24 do 125. Do estyma-
cji warto§ci OWO wybrano standardowa metode Passeya.
Obliczenia wykonano z wykorzystaniem algorytmu wbudo-
wanego w oprogramowanie TechLog, w ktorym do wyzna-
czenia OWO konieczna jest znajomos¢ wartosci opornosci
(krzywa LL3), czasu przebiegu fali P (krzywa DT) oraz
bazowych warto$ci tych parametrow w poszczegdlnych in-
terwatach glebokosciowych. Dane umozliwiajace wykorzy-
stanie tej metody uzyskano z 4 otwordéw wiertniczych spo-
$rod 6 analizowanych.

W ramach testéw metod maszynowych wykorzystano
jeden z modeli liniowych, jakim jest maszyna wektorow
nos$nych (SVM — Support Vector Machine), oraz model nie-
liniowy — k najblizszych sasiadow (kNN — k Nearest Neigh-
bors). Maszyna wektorow nosnych jest algorytmem samo-
uczacym, ktéry mozna wykorzysta¢ do rozwigzywania pro-
blemoéw dotyczacych klasyfikacji i regresji (Cristianini i in.,
2000). Optymalne parametry zmiennych funkcji danej
maszyny sa wyznaczane poprzez znalezienie hiperptaszczy-
zny rozdzielajacej punkty nalezace do poszczegdlnych klas
w N-wymiarowej przestrzeni z jak najwickszym margine-
sem. Kluczowym elementem maszyny wektorow jest tzw.
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Tab. 1. Wartoéci wspotczynnika determinacji (R%) i bledu standardowego (SE) — parametréw uzytych do oceny skutecznosci predyk-

¢ji modeli otworow wiertniczych
Table 1. Parameters used to evaluate the prediction accuracy of particular models for individual wells: coefficient of determination

(R?) and standard error (SE)

o . Metoda Passeya
Otwor wiertniczy Passey s Method SVM kNN
Borehole
R[] SE [%] R? ] SE [%] R[] SE [%]
Gostynin IG 1/A - - 0,193 1,37 0,212 0,894
Brzes¢ Kujawski 1G 2 0,107 1,942 0,565 1,884 0,816 1,047
Szwejki I1G 3 0,796 0,935 0,016 2,381 0,717 1,285
Ciechocinek IG 1 0,005 2,203 0,003 1,847 0,688 1,341
Chociwel 2 - - 0,446 0,809 0,177 1,191
Wojszyce 1G 3 0,444 1,398 0,133 1,625 0,468 0,968
SVM — maszyna wektorow nosnych / Support Vector Machine — model liniowy
kNN — k najblizszych sasiadéw / k Nearest Neighbours — model nieliniowy
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Ryec. 1. Zestawienie wartosci krzywych geofizycznych (DT — akustyka, EL_09 — gradientowe profilowanie opornosci, GR — profilo-
wanie gamma, LL3 — profilowanie opornosci i NEGR — profilowanie neutron-gamma) z zawartoscia OWO w skatach z profili 6
otworow wiertniczych na Nizu Polskim (Brzes¢ Kujawski IG 2, Szwejki IG 3, Ciechocinek IG 1, Wojszyce 1G 3) wyliczong w toku

analiz laboratoryjnych

Fig. 1. Correlation of well-log values (DT — sonic, EL._09 — gradient resistivity logging, GR — gamma ray logging, LL3 — resistivity
logging (laterolog), and NEGR — neutron-gamma logging) with the TOC value in rocks from the profiles of six drillholes in the Polish
Lowlands (Brzes¢ Kujawski IG 2, Szwejki IG 3, Ciechocinek IG 1, Wojszyce IG 3) obtained from laboratory analyses
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funkcja jadra (kernel function), ktéora moze by¢ funkcja li-
niowg lub radialng w zaleznos$ci od problemu i potrzebnej
przestrzeni do rozmieszczenia punktéw. W procesie uczenia
dodatkowym parametrem, jaki nalezy uwzglgdnic, jest pa-
rametr regulujacy model, ktory zapobiega zbyt silnemu
dopasowaniu do konkretnych warto$ci danych (overfit).
Warto$ci wymienionych parametréw dobierano za pomoca
przeszukiwania siatki wartosci (GridSearch). W modelu
typu kNN proces uczenia i predykcji odbywa si¢ poprzez
wyznaczenie dystansu pomi¢dzy wartosciami atrybutow
danego parametru dla k punktow zlokalizowanych najblizej
punktu, ktérego wartos$¢ probujemy oszacowac (Laaksonen,
Oja, 1996).

Algorytmy wybranych metod uczenia maszynowego
zaimplementowano do oprogramowania TechLog, wyko-
rzystujac mozliwo$¢ tworzenia dodatkowych modutow
w jezyku Python (Utility -> Python 3 Editor) oraz pakiet
Scikit-Learn (Pedregosa i in., 2011). W celu zwigkszenia
doktadnosci predykceji utworzono osobne modele wszyst-
kich wydzielonych kompleksow skatl o zblizonej litologii,
a dane wejSciowe znormalizowano za pomocg metody min-
-max. Jako zestaw treningowy wybrano 3 najlepiej oprobo-
wane otwory, ktore miaty peten zestaw danych geofizycz-
nych, po wezesniejszym skalibrowaniu probek pobranych
do analizy Rock-Eval z danymi geofizycznymi pod katem
dopasowania glebokosci w miejscach, gdzie byto to mozli-
we. Modele pozostalych otworow tworzono nastepnie
na podstawie dostepnych krzywych geofizycznych, takich
jak: DT (akustyka), GR (profilowanie gamma), NEGR (pro-
filowanie neutron-gamma), EL09 (gradientowe profilowanie
opornosci) i LL3 (profilowanie oporno$ci), w réoznych kon-
figuracjach.

Do estymacji zawartosci OWO wykorzystano wszystkie
metody, jakie mozna bylo zastosowaé¢ w danym otworze.
Doktadnos¢ wynikow poréwnano poprzez zestawienie war-
tosci obliczonych na podstawie krzywych geofizycznych
z wartosciami uzyskanymi w toku analizy Rock-Eval od-
powiadajacych punktom znajdujacym si¢ w profilach otwo-
réw wiertniczych na tej samej gigbokosci, wykorzystujac
takie parametry, jak wspotczynnik determinacji (R,) i war-
tos¢ btedu standardowego (SE).

WYNIKI

Wyniki predykcji zawartosci OWO wyznaczonej roz-
nymi metodami wskazuja na znacza zmiennos$¢ skuteczno-
$ci tych metod w odniesieniu do analizowanych 6 otworow
wiertniczych (tab. 1). W standardowym modelu Passeya
skutecznos$¢ predykceji byla generalnie niska w zwiagzku ze
ztym stanem otwordw i stabg wiarygodnosciag danych aku-
stycznych (krzywa DT). Metoda ta wykazala najwyzsza
skutecznos¢ predykceji jedynie w otworze Szwejki 1G-3.
Model SVM réwniez wykazat staba skuteczno$¢ w anali-
zowanych otworach, a wysoka skutecznos¢ predykeji tego
modelu odnotowano tylko w przypadku otworu Chociwel-2.
Najskuteczniejszym modelem predykcyjnym okazat si¢
model typu kNN, ktory wykazal najwyzsza skutecznosé
predykcji w 4 z 6 analizowanych otwordw.
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WNIOSKI

Mozliwa przyczyng wysokiej doktadnosci predykcji
ogolnie mato ztozonego modelu typu kNN jest najprawdo-
podobniej brak wyraznych zaleznosci liniowych pomiedzy
warto$ciami DT, GR, NEGR, EL09 i LL3 a wyznaczona
laboratoryjnie zawartosciag OWO (ryc. 1). Brak oczekiwa-
nych zaleznos$ci prawdopodobnie jest spowodowany mata
wiarygodnosciag wynikow pomiardw, zwigzang gtownie ze
zwigkszong $rednicg otworu oraz stabg korelacja glebokosci
danych z rdzenia i krzywych geofizycznych, ktore generu-
ja losowe i trudne do usunigcia btedy. Skutecznos¢ zasto-
sowanych modeli zalezy od kilku czynnikow:

1) wiarygodnosci danych wykorzystanych do uczenia
modelu;

2) dostepnosci krzywych, ktorych zmiennos¢ odzwier-
ciedla zmienno$¢ zawartosci OWO;

3) stabilnosci otworu oraz

4) liczby dostepnych danych.

Serdecznie dzigkuje anonimowemu Recenzentowi za uwagi,
ktore znaczaco przyczynity si¢ do poprawy jakosci tekstu.
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