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APLICAÇÃO DE INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL NA IDENTIFICAÇÃO DE 
ELETROFÁCIES REDES NEURONIAIS VERSUS ANÁLISE 
DISCRIMINANTE 

APPLlCATION OF ARTIFICIAL INTELLlGENCE TO ELETROFACIES 
IDENTIFICATION NEURAL NETWORKS VERSUS DISCRIMINANT 
ANALYSIS 

Fernando da Silva Rodrigues 1 e Izidro Avelino de Queiroz Neto2 

RESUMO - Utiliza-se uma Rede Neuronial (RN), treinada com dados de perfis elétricos e de testemunho, para 
identificar eletrofácies. Diferentemente dos sistemas especialistas tradicionais, as RN's não necessitam de regras 
e o aprendizado se dá por meio da modificação dos pesos das conexões, após a entrada de estímulos. Além dis­
so, as RN's estão preparadas para tratar dados incompletos e degradam suavemente quando partes da rede são 
destru{das. Perfis elétricos de raios gama, porosidade neutrônica e densidade da matriz, e ainda dados de teste­
munho, são utilizados como entrada para uma rede de retropropagação. Nesta, o erro se propaga da camada de 
saída para a de entrada, modificando os pesos nas conexões proporcionalmente à contribuição destas conexões 
para o erro total. Após treinada, a rede é capaz de identificar eletrofácies com um rendimento tão bom quanto 
o da análise discriminante. Acredita·se que combinando a neurocomputação com métodos tradicionais, como 
a análise discriminante, pode-se obter a solução de muitos problemas na definição de eletrofácies. 

(Originais recebidos em 10.06.92). 

ABSTRACT - Electra-facies are identified by a neural network (NN) trained with weJ/-Iog and care data. 
UnJike traditional expert systems~ it is unnecessary to feed rufes to an NN, learning being achieved instead 
through changes that occur in the network~s cannection weights foJ/awing stimuli input. Furthermare~ NNs 
are well suited for anafyzing missing ar incomplete data ~ and they Ndegrade gracefullyN when a portion of the 
network is destroyed. In the proposed backpropagation network~ gamma-ray, neutron porosity~ and bulk 
density logs~ coupled with core data, are uSed as input. The error is propagated backwards from the autput 
layer to the input layer, and the cannection weights are modified in proportian to the contributian af the 
cannectians to the avera/J errar. Once trained, this NN perfarms as well as discriminant ana/ysis in identifying 
electric-Iog facies. The authors believe that the cambinatian af neurocamputing and traditional camputing 
methads like discriminant anafysis can help in the salutian af many prob/ems in electro-facies identification. 

IExpanded abstract available at the end af the paper). 

1 - INTRODUçAO homem. São encontradas aplicações em todas as áreas 
do conhecimento. 

A utilização de inteligência artificial torna·se ca· 
da vez mais comum nos mais diversos setores. O uso 
da máquina, em tarefas que envolvem decisões e aná· 
lise de dados com estrutura complexa, é hoje uma rea­
lidade bastante palpável. Recentemente, assistiu-se a 
uma demonstração impressionante do potencial dos 
métodos de inteligência artificial na Indústria Bélica. 
Mas mísseis "inteligentes", e programas de análise de 
alvos militares, não são os únicos frutos do intenso 
esforço dispendido nos últimos anos em busca de 
máquinas com comportamento mais próximo ao do 

As Redes Neuroniais são uma tentativa de simu­
lar o funcionamento do cérebro, utilizando um mode­
lo extremamente simplificado das interações entre os 
neurônios biológicos. A escolha de um modelo bio­
lógico se justifica pela dificuldade encontrada por sis­
temas tradicionais de computação para resolver pro­
blemas que parecem triviais aos organismos vivos. 

Dentre os problemas já mencionados, existe 
uma classe muito interessante para a indústria do pe­
tróleo: problemas cujos dados estejam sujeitos a 
falhas e com elevado nlvel de ruldo. 
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o cérebro dos organismos vivos, em particular o 
do homem, parece ter resolvido de forma satisfatória 
problemas que desafiam nossas máquinas mais sofis­
ticadas. Alguns exemplos são mencionados a seguir: 
- o reconhecimento da voz humana mesmo em am­

bientes intensamente contaminados por rUldo é um 
fato notável. Um bom exemplo é uma conversa 
com vários interlocutores falando ao mesmo tem­
po; 

- podem-se processar dados incompletos e com gran­
de facilidade de erros. Um exemplo é a capacidade 
de se reconhecer uma melodia mesmo que várias 
notas musicais estejam incorretas ou ausentes; 

- o cérebro é muito mais tolerante a falhas nas uni­
dades de processamento do que as máquinas con­
vencionais. Imagine o que aconteceria com um 
computador digital se periodicamente fosse subme­
tido a um tratamento semelhante ao dispensado 
aos lutadores de boxe. 

A classificação de eletrofácies por meio de perfis 
elétricos é um problema que já mereceu a atenção de 
muitos especialistas. Atualmente, uma das soluções 
mais freqüentes é a análise discriminante, cujos resul­
tados serão comparados com os das RN's. 

O termo "análise discriminante" é a designação 
genérica de vários métodos utilizados para classificar 
amostras em dois ou mais grupos de caracterlsticas 
conhecidas, utilizando uma ou mais variáveis quanti­
tativas. 

2 - HISTORICO 

As origens da neurocomputação podem ser 
identificadas nos trabalhos de Jackson (1958), 
que criticou as doutrinas "Iocalizacionistas", isto é, 
afirmou que a distribuição de tarefas no cérebro não 
se dá de forma completamente localizada, como se 
pensava no séc. XIX. Este modelo, embora bastante 
rudimentar, do funcionamento do cérebro, contribuiu 
para o nascimento das primeiras idéias de processa· 
mento distribuldo em paralelo. 

Nos anos 40, iniciou-se o estudo dos modelos de 
aprendiz~do do cérebro (Hebb, 1949). 

Em 1956, realizou-se a primeira conferência so­
bre inteligência artificial, patrocinada pela fundação 
Rockfeller, na qual foram lançados por pesquisadores 
de todo o mundo os fundamentos da inteligência arti­
ficial e da neurocomputação. 

Nos anos 50, a utilização do computador digital 
permitiu a programação de modelos de RN's que si­
mulavam a interação entre as células do cérebro. Co­
mo estes modelos apresentavam características de 
aprendizado semelhantes às dos organismos vivos, 
acreditava-se que, com uma máquina suficientemente 
grande e rápida, poder-se-ia reproduzir um cérebro 
humano. 

O sonho acabou em 1969, quando Minsky e Pa­
pert (Minsky et alo 1969), provaram matematica­
mente que os perceptrons (uma das mais simples 
RN's estudadas na época), eram incapazes de resolver 

vanos problemas. Os financiamentos e, conseqüente­
mente, as pesquisas sobre o assunto diminulram dras­
ticamente nos anos 70. 

Em 1982, John Hopfield, do CalTech, apresen­
tou na Academia Nacional de Ciências dos E UA um 
trabalho sobre RN's. Este foi o primeiro trabalho 
sobre o tema relatado à Academia desde os anos 60 
(Hopfield, 1982). A posição respeitada de Hopfield 
na comunidade científica contribuiu para que outros 
pesquisadores se interessassem pelas RN's. Este inte­
resse foi acompanhado por um significativo aumento 
do suporte para as pesquisas. 

Ainda na década de 80, mostrou-se que os pro­
blemas levantados por Minsky e Papert poderiam ser 
resolvidos por redes de arquitetura mais complexa 
que a dos perceptrons (Rumelhart eta/. 1986). 

Atualmente, o estudo das RN's encontra-se em 
franca expansão, tendo atingido recentemente a 
indústria do petróleo (Baldwin et alo 1989; Baldwin 
et alo 1990; McCormack, 1991). 

3 - O MODELO BIOLOGICO 

O neurônio é a unidade fundamental do cérebro 
(fig. 1). O núcleo atua como uma espécie de processa­
dor, que tem como entradas sinais provenientes de 
vários outros neurônios (freqüentemente milhares). 
O caminho por onde se propagam os sinais de entrada 
são os dendritos. Se a combinação dos sinais de entra­
da (usualmente Uma simples soma), ultrapassa um de­
terminado nlvel, o neurônio produz um sinal de saí­
da. O caminho por onde se propaga o sinal de saída é 
chamado axônio. 

A transferência do sinal do axônio para outros 
neurônios se dá nas sinapses. Os axônios podem se 
ramificar, podendo desta forma enviar o mesmo sinal 
para muitos outros neurônios. 

Acredita·se que é nas sinapses onde reside o que 
se chama de memória. A quantidade de informação 

DENDRrros AXONlO 

NÚCLEO I J) 1/ 
'T--~L./L 

~ 
:..--=,,-;SINAPSES 

Fig. - Representação simplificada de um neurônio biológico. 
Fig. - Simplified representation of bio/ogicaf neuron. 
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Fig. 2 . Modelo do neurônio artificial. 
Fig. 2 . Model af artificial neuron. 

(nível de sinal), transmitida de um neurônio para ou­
tro depende do quão forte é a ligação sináptica. IÕ 
esta força de ligação que se modifica quando o cé­
rebro aprende. 

O modelo apresentado não é, e nem pretende ser 
completo. A complexidade do comportamento dos 
seres vivos pressupõe algo mais sofisticado. No entan­
to, é notável a quantidade de aplicações bem sucedi­
das partindo-se, simplesmente, deste modelo. 

Para se ter uma noção do nível de complexidade 
do cérebro, basta multiplicar o número estimado de 
neurônios do homem, da ordem de 1010

, pelo núme­
ro médio de sinapses de um neurônio, da ordem de 
la'. . 

4 - REDES NEURONIAIS ARTIFICIAIS 

Uma RN artificial é composta por elementos 
análogos aos neurônios biológicos (fig. 2). Associam­
se às conexões entre estes elementos pesos escalares 
que desempenham o mesmo papel da força de ligação 
sináptica. São estes pesos que se modificam durante 
o processo de aprendizado (treinamento). 

Anteriormente, foi visto que nos neurônios bio­
lógicos só existe sinal de saída após um certo nível 
de soma dos sinais de entrada. As funções que se mos· 
tram m'ais adequadas para reproduzir este comporta· 
mento nos neurônios artificiais são as do tipo sigmói­
de, por exemplo: 

f(x)= (1+el-x))-1 

A sa ída de um neuronlo serve de entrada para 
outros neurônios. A cada linha, conectando dois neu­
rônios artificiais, associa-se um único peso escalar. São 
estes pesos que se modificam durante o treinamento 
das RN's. 

Usualmente, os neurônios artificiais se organi­
zam em camadas: 
- camada de entrada - recebe os sinais de entrada; 
- camadas intermediárias (ou escondidas); 
- camada de sa ída - fornece as respostas da rede. 

Existem duas fases principais de funcionamento 
de uma rede - aprendizado e verificação (Recall). 

Durante o aprendizado, os pesos se modificam 
até que a rede encontre um ponto de equillbrio. 
Nesta fase, vários sinais são introduzidos na camada 
de entrada e, opcionalmente, na camada de saída. 

O mais importante durante o processo de apren­
dizado é a forma de como os pesos se modificam à 
medida que são fornecidos dados à rede. Existem di­
versas estratégias de modificação destes pesos. Neste 
caso específico, utiliza·se a retropropagação (Rume­
Ihart et ai. 1986). 

5 - DIFERENÇAS ENTRE A COMPUTAÇÃO 
TRADICIONAL E AS REDES NEURONIAIS 

As RN's possuem características pouco ou nun· 
ca encontradas em programas "inteligentes" tradicio· 
nais, onde algumas podem ser vistas: 
- aprendizado por exemplos - as RN's modificam 
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seus pesos procurando reproduzir o comportamen­
to dos dados, sendo, portanto, diferentes dos siste­
mas especialistas, onde é necessária a participação 
de uma pessoa experiente no problema que se pre­
tende resolver, para gerar as regras que definirão o 
comportamento do sistema; 

- memória distribuída - as RN's estão mais adapta­
das para tratarem entradas incompletas que os siste­
mas tradicionais, além de serem mais tolerantes a 
falhas em suas unidades. Isto se deve à própria 
essência de construção das redes, elementos de pro­
cessamento bastante simples e trabalhando em 
paralelo. Estas características garantem que é mui­
to pequena a chance de qualquer elemento desem­
penhar um papel fundamental no processamento. 
Por outro lado, em sistemas tradicionais, é normal­
mente muito fácil identificar elementos fundamen­
tais, isto é, elementos sem os quais o sistema entra 
em colapso; , 

- reconhecimento de padrões - da mesma forma 
que o cérebro, as redes utilizam processamento em 
paralelo de forma maciça. Acredita-se que esta 
forma de processamento seja a principal responsá­
vel pela enorme capacidade do homem de reconhe­
cimento de padrões. 

6 - NOSSO PROBLEMA 

Os perfis elétricos são registros de profundidade 
das propriedades físicas das diferentes litologias pre­
sentes em um poço. Estas propriedades podem ser a 
resistividade, densidade, porosidade, radioatividade, 
etc. 

Os princípios físicos das medidas efetuadas pelas 
ferramentas de perfilagem, embora conhecidos, levam 
a equações de difícil solução. Além disso, em mu itos 
casos, alguns parâmetros destas equações são desco­
nhecidos, devido às condições peculiares de um poço 
de petróleo (altas pressões, temperaturas superiores 
a 100 0 C, interferências decorrentes do fluido de per­
furação, etc.). 

Fig. 3 - Arquitetura da rede proposta. 
Fig. 3 - Proposed network architecture. 

o 

Por outro lado, os poços testemunhados ofere­
cem uma ótima base de dados, com os resultados 
desejados do processamento e interpretação dos perfis 
elétricos. 

7 - SOLUÇA0 PROPOSTA 

7.1 - Descrição da Rede 

A identificação de eletrofácies utilizando RN's 
parece uma solução viável, considerando a boa perfor­
mance deste método em outros problemas de classifi­
cação. 

O objetivo da rede proposta é indicar, a partir 
dos perfis, qual a eletrofácies predominante em cada 
profundidade. Durante o processo de treinamento, 
são apresentados à rede os valores dos perfis elétricos 
(raios gama, densidade e porosidade neutrônica) e a 
eletrofácies correspondente para cada profundidade. 
Estas eletrofácies são obtidas a partir das descrições 
de testemunho. O poço escolhido para treinamento 
foi o 1-RUC-1-AM. 

A rede tem a seguinte arquitetura básica (fig. 3): 
- uma camada de entrada, onde cada neurônio cor­

responde a um dos perfis. Um neurônio para raios 
gama, um para densidade, e um para a porosidade 
neutrôn ica (três neurônios); 

- uma camada intermediária (dez neurônios); 
- uma camada de saída (cinco neurônios), onde cada 

neurônio corresponde a uma das eletrofácies possí­
veis. A classificação da rede é dada pelo neurônio 
de sa ída com maior ativação. 

A escolha do algoritmo retropropagação (Mc­
Clelland e Rumelhart, 1988), para o aprendizado, de­
ve-se à sua generalidade (Simpson, 1990) e à facilida­
de de implementação. 

Para o treinamento foi montado um arquivo 
contendo os valores dos perfis, que servem de entrada 
para a rede, e o valor de sa ída desejado. Este valor de 
saída é um código binário onde cada bit representa 
uma das eletrofácies. 

5 neurônios 

10 neurônios 

3 neur6nlos 
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o aprendizado consiste na apresentação do ar­
quivo de treinamento diversas vezes à rede_ Em cada 
passo, o algoritmo procura minimizar o erro entre a 
classificação calculada pela rede e a eletrofácies cor­
reta. 

Cada passagem completa pelo arquivo de treina­
mento é chamada de época. Para medir o desempenho 
da rede. faz·se a verificação (recaI!) do arquivo de trei­
namento a cada época, calculando-se o percentual de 
acerto obtido. Considera-se que a rede está suficiente­
mente treinada quando o percentual de acerto atinge 
um nível previamente estabelecido. 

Durante o período de projeto da rede, consta­
tou·se que a escolha da forma de codificação dos da­
dos é de fundamental importância. Uma escolha ina­
dequada reduz enormemente a capacidade de classifi­
cação. A melhor performance é obtida quando se uti­
liza uma transformação linear para colocar todos os 
dados entre - 1 e 1. 

7.2 - Implementação e Resultados 

Inicialmente, usa-se um simulador que estabele­
ce um ambiente para o projeto de RN's (Klimasauskas 
e Guiver, 1988), instalado em um microcomputador 
Itautec 286. A demora do processo de treinamento 
(várias horas) levou à implementação do algoritmo em 
FORTRAN, em ambiente IBM/3090. Para maiores 
detalhes do algoritmo, veja McClelland e Rumelhart 
(1988). 

Ao findar cada época, é feita a verificação do 
arquivo de treinamento e é calculado o percentual de 
acerto. Além disso, é montada uma matriz contendo 
o número de padrões incluídos em cada classe. 

No ambiente do CENPES (IBM/3090-150-VF), 
o treinamento da rede consumiu aproximadamente 
15 min de CPU. O arquivo de treinamento tem 2000 
pontos, e o índice de acertos estabelecido como satis­
fatório foi de 82%. Na figura 4 pode ser acompanhada 
a evolução do aprendizado. 

Segundo a literatura (McClelland e Rumelhart, 
1988), a evolução do aprendizado é dependente do 
conjunto de pesos iniciais. Para testar"esta dependên­
cia, efetuou·se três seqüências de treinamento, com 
pesos iniciais distintos. Como pode ser demonstrado 
na figura 4, não foram observadas diferenças significa· 
tivas no treinamento. 

Para medir a capacidade de generalização da re· 
de, ou seja, de classificar dados desconhecidos, foram 
utilizados os perfis do poço 4-RUC·2·AM (fig. 5), 
obtendo·se 90% de acerto quando comparados os re­
sultados com a classificação do testemunho. O tempo 
de CPU consumido na verificação é de aproximada­
mente 0.5 segundos. 

Uma questão interessante é a razão da melhoria 
da perfórmance na verificação (recaI!). Após uma aná­
lise mais detalhada dos dados, concluiu·se que os da· 
dos do poço de treinamento (l·RUC·l) têm uma 
estrutura mais complexa que o poço de verificação 
(4·RUC-2l. Em outras palavras, a rede foi treinada pa-

Treinamento para o pOj:O 1-RUC-1 
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Fig. 4 - Evolução do aprendizado com pesos iniciais distintos. 
Fig. 4 - Evolution of learning with different initial weights. 

liLL MUnIR 

14-020-00"'98-00 
, .. 

A _ discriminante 

B _ rede 

c _ testemunho 

o R. gama 200 45 poros. -15 

• 

• 

• 

hJ ANIDRITA 

[] ARENITO 

EIJ CAlCAIltMI TD 

G FOLHELHO 

Ô SI UlTO 

~ H4LITA 

Fig. 5 - Resultada da classificação do poÇo 4-RUC-2 (AMlf Apresen­
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e o resultado da análise de discriminantes. 
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ana/vsis; (8) NN: (e) core sampling. 
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ra situações mais complexas do que as apresentadas 
durante a verificação. Quando a rede foi treinada com 
o poço 4-RUC-2 e feita a verificação com o poço 
1-R UC·1, o (ndice de acertos cai para 78%. 

Os resultados da análise discriminante, nos casos 
discutidos anteriormente, são ligeiramente inferiores 
aos das redes. A queda de performance é de aproxi­
madamente 5%. A análise discriminante foi realizada 
com O auxilio do pacote estatistico SAS. 

Outro ponto interessante é o comportamento 
das redes e da análise discriminante quando os dados 
apresentam falhas, isto é, um dos perfis de entrada 
pode estar ausente. No quadro I, apresentam-se os re­
sultados obtidos, com a mudança dos perfis de entra­
da, na classificação de eletrofácies do poço 4- R UC-2. 
Os (ndices de acerto indicam que a análise discrimi­
nante parece ser mais tolerante a falhas que a rede 
proposta. Nota-se, porém, que os métodos podem ser 
vistos como complementares, isto é, o uso conjunto 
melhora o desempenho. 

QUADRO I/CHART I 

Método GR, Nphi. Rhob Nphi, Rhob GR, Rhob GR, Nphi 

Rede 90.5% 81.5% 68.6% 60% 
Discrimin. 89% 70.2% 88% 65% 

Foi testada também a tolerância das RN's a da­
nos em sua estrutura. O (ndice de acertos cai de 90% 
para 89% quando se eliminam dois neurônios de re­
de. Esta "degradação suave" de desempenho seria de 
grande utilidade para redes implementadas em hard­
ware, pois poderiam ser projetadas máquinas com 
grande tolerância a falhas em seus componentes. 

8 - CONCLUSOES 

Utiliza-se uma RN para auxiliar no trabalho de 
classificação de eletrofácies. Os resultados obtidos 
indicam que esta nova metodologia é promissora. 

Podem ser ressaltados como pontos fortes das 
RN's a capacidade de "aprender" a partir dos dados, 
permitindo construir redes treinadas para cada situa­
ção especifica, e a portabilidade, pois após o treina­
mento a rede pode ser instalada em micros, ocupan­
do pouco espaço (aprox. 10k bytes). As redes tam­
bém podem ser empregadas em conjunto com outras 
ferramentas, como a análise discriminante, fornecen­
do informações complementares. 

A performance da rede proposta na classificação 
de eletrofácies serve de estimulo para a busca de so­
luções de outros problemas, do cotidiano exploracio· 
nista, com o auxilio desta nova metodologia. 
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EXPANDED ABSTRACT 

Neural networks (NNs) attempt to simula te the workings 
Df the human brain using an extremely simpljfied model 
af ínteractions between biological neurons. 
The study Df learníng models of the brain began in the 
1940s (Hebb, 1949). In 1956,at the firstconference 
on artificial intelligence, sponsored by the Rockefeller 
Foundation, researchers !rom around the world 
launched the foundations Df artificial intelligence and 
neurocomputing. During the 19505, use Df the digital 
computer made it possible to programm NN models 
that simulated the interaction Df brain cells. Since these 
models displayed learning characteristics similar to those 
Df living organisms, it was believed that a machine Df 

sufficient size and speed could reproduce the human 
brain. 
This dream ended in 1969 when Minskyand 
Papert (Minsky etal. 1969) proved 
mathematically that perceptrons (one of the simplest 
NNs under study at that time) were incapable of solving 
various problems. Fu.nding of research into the topic, 
and consequently research itself, fel! sharply during the 
1970s. 
During the 1980s, it was shown that the problems 
raised by Minsky and Papert could be solved using 
architectural networks more complex than perceptrons 
(Rumelhartetal. 1986). Atpresent, thestudyofNNs 
is expanding steadily and has recently reached the oil 
industry (Baldwin et ai. 1989; Baldwin et ai. 1990; 
and McCormack, 1991). 
The neuron is the basic unit of the brain. Its nucleus acts 
as a kind of processor, whose input are the signals from 
various other neurons (often from thousands of them). 
The dendrites are the paths along which these input 
signals are propagated. If the combination of input 
signals (usuallya simple summat;on) surpasses a certa;n 
leveI, the neuron will produce an output signal, which 
travels alonga path called the axon. 
The signal traveling along the axon ;s transmitted to 
other neurons at the synapses. Axons can branch out, 
sending the same signal to many o ther neurons. It is 
believed that what;s usual/y known as memory resides 
at the synapses. The quantity of information (signal 
leveI) transmitted from one neuron to another depends 
upon how strong the synaptic connection ;s. /t is the 
strength of this connect;on that is changed when the 
brain learns. 
An artificial NN cons;sts of elements analogous to 
biological neurons. Associated to the connections 
between these elements are scaled weights that play the 
same role as the strength of the synaptic connectian. 
These weights are what change during the learning 
process (i.e., training). 
Electric logs are depth recards of the physical properties 
of the different litholagies found in a well. These 
properties include resistivity, density, porosity, 
radioactivity, and others. 
Althaugh the physical principIes behind the 
measurements taken by logging toals are known, they 
produce hard-to-solve equations. Furthermore, some 

parameters of these equations are often unknown 
because of the particular conditions displayed by an oil 
well (e.g., high pressures, temperatures above 100 deg. 
C, or interferences caused by drilling mud). On the other 
hand, cored wells provide an excellent data base, with 
the desired results from the processing and 
interpretatian of E-Iogs. 
Using NNs in the identification of electric-Iog facies 
lNDuld appear to be a viable proposal, considering how 
well this method has handled other classification 
problems. The purpose of the network proposed herein 
is to use welllogs to indica te the predominant electro­
fades at each depth. During the training process, the 
nenvork is fed the E-Iog values (gamma ray, density, and 
neutron porosity) and the corresponding electric-Iog 
fades obtained through core descriptions for each depth. 
Well l-RUC-t-AM was chosen for training purposes. 
The network's basic architecture (see figo 3) consists of: 

a three-neuron input layer, where each neuron 
corresponds to one of the logs (one neuron for 
gamma-ray logs, one for density, and one for neutron 
porosity); 
a ten-neuron intermediary layer; 

- a five-neuron output layer, where each neuron 
corresponds to one of the possible electric-log facies. 
Classification of the network is defined by the most­
activated output neuron. 

An NN has two phases of operation: learning and recal/. 
During the learning process, the connection weights are 
modified until the network reaches a point of 
equilibrium. In this phase, various signals are introduced 
at the input layer and, optional/y, at the output layer. 
What is most important during learning is the way in 
which the weights are modified as data are feei into the 
network. There are a number of strategies for altering 
these weights. In this specific case, backpropagation is 
used. 
For training purposes, a file was compiled containing ali 
log values (which serve as input) and the desired output 
value. The latter is a binary code where each bit 
represents one of the electro-fades. Learning consists of 
feeding the training file to the network several times. 
At each step, the algorithm endeavors to minimize the 
errar between the classificatian calculated by the 
network and the correct electric-Iog fades. 
Logs fram WeI14-RUC-2-AM were used to measure the 
network's capadty for generalization that is, its abJ/ity 
to classify novel data. A comparison of NN results with 
the classification according to core samples yielded a 
misclassification rate of 10%. 
Tolerance of damage to the NN structure was also 
tested. The misclassificatian rate encreases from 10% to 
11% when two neurons are removed from the network. 
This "graceful degrading" in performance would be most 
useful for networks implemented in hardware. 
The performance achieved by the proposed network in 
classifying electric-/og facies should encourage the search 
to solve other oi/-exploration problems through reliance 
on this new methodology. 
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