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Sazetak:

Naftno-plinsko polje Ladislavci nalazi se u isto¢noj Slavoniji na podru¢ju sela Ladislavci
koje je udaljeno desetak kilometara od Donjeg Miholjca. Na polju Ladislavci danas postoji
21 buSotina. LeZiSte nafte je u miocenskim naslagama vukovarske formacije, a plinsko u
osjeCkim pjes¢enjacima (serija B). Leziste nafte podijeljeno je u tri lezisna sloja (El, Fla i
F1b) i radi se kombiniranoj zamci strukturno-stratigrafskog tipa. Lezisne stijene su
vapnenacke breCe, klasticni vapnenci i bre¢o-konglomerati. Nakon opisa osnovnih
svojstava umjetnih neuronskih mreza i povijesti njihovog razvoja, prikazane su jos$ i
elektrokarotazne metode Ciji su rezultati koriSteni za interpretaciju lezi$nih stijena te kao
ulazni podatci za uvjeZbavanje neuronskih mreza. Neuronske mreZe su uvjezbavane na
podatcima iz buSotina (A i B) i to u intervalu od EK-markera Rs7 do dna busotine. Na tim
mjestima kao ulazni podatci izdvojene su vrijednosti spontanog potencijala (SP) i
elektricne otpornosti (Ris i Res). Iz takvih ulaza predvidan je litoloski sastav uz pomoé
viSeslojne perceptronske mreze (skr. VPM).
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Abstract:
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1. UVOD

Umjetne neuronske mreze mozemo opisati kao relativno rjedi koncept koristen u
analizi podataka i mogu se primijeniti u gotovo svim podrucjima prirodnih, tehnickih 1
drustvenih znanosti. U geologiji, velika uspje$nost njihove primjene odrazava se u
podru¢ju predvidanja i klasifikacije te procijeni veli¢ine i polozaja leziSta vrijednih
sirovina ili stijenskih svojstava. Glavna primjena umjetnih neuronskih mreza je trazenje
zavisnosti izmedu podataka koji nisu isklju¢ivo u linearnoj vezi, a opet se mogu ujediniti u
jedan slozeni ulazni skup. Operacije poput uocavanja i klasificiranja litofacijesa u geologiji
obavljaju se intuitivno, ali raunalima predstavljaju prepreku. S obzirom na to da su
umjetne neuronske mreze karakterizirane visokim stupnjem tolerancije pogrjeSaka, ¢ak i u
sluaju analize nejasnih 1 manjkavih podataka, moguce je cesto do¢i do zadovoljavajuceg
rjeSenja. Primjena umjetnih neuronskih mreza u geologiji je prili¢no rasirena, a posebno u
onim disciplinama koje raspolazu velikim brojem ulaznih podataka kao S§to je geologija

leziSta ugljikovodika.

U radu su opisani osnovni pojmovi te metode umjetnih neuronskih mreza kao 1i
rezultati ranijih istrazivanja uz pomo¢ umjetnih neuronskih mreza u geologiji Hrvatske.
Takoder, opisan je i primjer uspjes$nog koriStenja umjetne inteligencije za predvidanje

litofacijesa gornjega miocena u dvije busotine polja Okoli.

Radovi na istrazivanju ugljikovodika u ovom podrucju pocinju nakon geoloske
interpretacije geofizickih podataka prikupljenin do 1959. godine. Tada je locirano
nadsvodenje na donjomiholjatkom pragu i iste je godine izradena buSotina Kucanci — 1.
Seizmickim profilima koji su izradeni do 1973. godine dobiveni su kvalitetniji podatci na
temelju kojih je izradena geoloSko-ekonomska osnova projekta istraZivanja strukture
Ladislavei i strukture Kucanci. Leziste nafte je u miocenskim naslagama vukovarske
formacije, a plinsko u osjeckim pjeS€enjacima (serija B). LeziSte nafte podijeljeno je u tri
cjeline (El, Fla i F1b) (Kosovec, 1995). Lezisne stijene su vapnenacke brece, klasti¢ni
vapnenci i bre¢o-konglomerati. Lezisna svojstva takvih stijena s drugotnom Supljikavosti
znatno variraju i na manjim razmacima. Te Ceste vertikalne i bo¢ne promjene lezisnih
stijena stvarale su poteSkoce u razradi leziSta. Izmedu vapnenaca i dolomita pojavljuje se

limonitizirani uskriljeni glinjak koji sluzi kao izolatorska stijena.



U ovom radu izradene su dvije umjetne neuronske mreze za predvidanje to¢nog
poretka polozaja slojeva lezisnih i izolatorskih stijena, odnosno $to to¢nija rekonstrukcija
intervala od EK-markera Rs7 do dna buSotine na temelju podataka iz buSotina, tj. unutar
naslaga badena i sarmata. Ti podatci su litofacijesni, tj. kategori¢ke varijable. One Su

derivirane iz karotaznih krivulja s kojih se litofacijesi mogu interpretirati.

Za facijesnu analizu leziSta upotrjebljen je program ,,JustNN*“ a ulazni podatci
odredeni su interpretacijom elektro-karotaznih dijagrama iz buSotina A i B. Ispitivanje se
odvijalo tako da su neuronske mreze uvjezbavane na odredenom dubinskom intervalu
buSotine (nadgledano ucenje) te se tako uvjezbana neuronska mreza Koristila za

predvidanje zeljenih parametara na, dosad njoj, nepoznatim intervalima.

Za analizu ulaznih podataka koristena je mreza s postupkom povratne informacije s
nekoliko skrivenih slojeva odnosno viseslojna perceptronska mreza, skraéeno VPM
(engl.«multi layer perceptron, MLP»). Mreza koja se pokazala najuspjesnijom kod
uvjezbavanja i predvidanja miocenskih litofacijesa u buSotini A bila je mreza s postupkom
povratne informacije (VPM) sa Cetiri neurona u prvom skrivenom sloju, jedan u drugom i

dva u trecem skrivenom sloju a obiljezena je s ukupno 8 199 iteracija.

Mreza koja se pokazala najuspjesnijom kod uvjezbavanja i predvidanja miocenskih
litofacijesa u busotini B bila je mreza s postupkom povratne informacije (VPM) sa Cetiri
neurona u prvom skrivenom sloju, pet u drugom i dva u treCem skrivenom sloju, a

obiljezena je s ukupno 15 658 iteracija.



2. REZULTATI RANIJIH ISTRAZIVANJA GEOLOSKIH
STRUKTURNIH 1 TALOZNIH PODATAKA NEURONSKIM
MREZAMA U HRVATSKOJ

Neuronski alati kao racunalna pomagala u sve su vecoj upotrebi zadnjih nekoliko
desetljeca 1 pokazali su se korisnim u podru¢jima geologije, osobito kod statistickih
metoda analize podataka pri istrazivanju lezista ugljikovodika. U hrvatskoj se ova vrsta
analize podataka koristi od 2006. godine, a tijekom zadnjih nekoliko godina najveéi
iskorak je napravljen u analizi karotaznih mjerenja i litologije kvartarnih naslaga
Hrvatskog dijela Panonskog bazena. Jedan od prvih radova tiskanih u Hrvatskoj s
tematikom primjene umjetnih neuronskih mreza u predvidanju klasti¢nih facijesa u polju
Okoli (Malvi¢, 2006). U tom radu detaljno je prikazana metodologija upotrebe neuronskih
mreza u predvidanju lezi$nih facijesa. Uvodno su dane osnovne postavke neuronskih
mreza, a zatim je opisan napredniji algoritam ucenja nazvanim RProp po kojemu je
nacinjena prikazana analiza. Mreza je uvjezbana karotaznim podatcima (krivulje GR, Ri¢",
Res", PORE/T/W, SAND i SHALE) iz dviju buSotina (kodnih imena B-1 i B-2) koje su
probusile proizvodnu seriju «seriju c» te leziSte c2 (kao cilj analize) donjopontske starosti.
Rezultati su dvojaki, odnosno dijelom ukazuju na pretreniranost mreze kod predvidanja
pjescenjackih intervala te je najveci broj laporovitih sekvenci u krovini 1 podini zamijenjen
pjescenjakom. S druge strane, analiza je ukazala da bi se u daljnjim facijesnim
modeliranjima neuronskim alatima u Savskoj depresiji, broj upotrijebljenih karotaznih
krivulja trebao prosiriti dodatnim vrstama koje takoder karakteriziraju litoloski sastav i

zasi¢enje fluidima (SP, CN, DEN).

Umjetne neuronske mreze jo$ su kori$tene za procjenu poroznosti u polju Benicanci
(Malvi¢ & Prskalo, 2007). Naglasak je stavljen na vrstu upotrijebljene mreze te
vrijednosti ulaznih podataka i njihovih linearnih veza koje su omoguéile predvidanje
Supljikavosti unutar cijeloga leZiSta nafte polja Beni¢anci neuronskim algoritmom. Unutar
leziSta badenske starosti bili su dostupni reinterpretirani buSotinski podatci na 14 lokacija
te seizmicki atributi interpretirani iz rezultata snimanja 3D seizmike (amplituda, faza i
frekvencija). Najbolja procjena Supljikavosti dobivena je kada su upotrijebljena sva tri
seizmiCka atributa, §to je potvrdilo pretpostavku da neuronske mreze obi¢no postizu

uspjes$nija predvidanja s ve¢im brojem ulaza. Relativno postupni prijelaz na Kkarti



Supljikavosti dobivenoj neuronskom mrezom te vrijednosti Celija koje rijetko dosezu
minimum i maksimum ulaznog skupa pokazali su da je neuronska procjena preciznija od

onih na kartama dobivenim drugim interpolacijskim metodama.
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Slika 2-1. Karta Supljikavosti dobivena kokrigingom u naftnome lezistu polja Benic¢anci
(preuzeto iz Malvi¢ & Prskalo, 2007)
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Slika 2-2. Poroznosti procijenjene neuronskom mrezom na polju Beni¢anci (preuzeto iz
Malvi¢ & Prskalo, 2007)

Jedan od radova koji je znaCajan za popularizaciju umjetnih neuronskih mreza u
Republici Hrvatskoj je ,,Hrvatsko-hrvatski rjecnik iz primjene neuronskih mreza u
geologiji“ (Malvi¢ & Cvetkovié, 2008) koji je rezultat rada autora u tome podrucju i
prethodnom objavljivanju nekoliko predmetnih radova. Radi se o malome hrvatskome

rjecniku razli¢itih pojmova iz upotrebe neuronskih mreza koji su koristeni i u ovom radu.



Jo§ je vazno spomenuti upotrebu umjetnih neuronskih mreza za predvidanje
litoloskog sastava i intervala zasic¢enja ugljikovodicima na primjeru polja Klostar (Malvi¢
et al., 2009). Kao ulazne vrijednosti koriSteni su elektrokarotazni podatci busotina Klo-44
i Klo-71. Za predvidanje litoloskog sastava ru¢no su izdvojeni slojevi pjes¢enjaka i lapora
na karotaznim dijagramima buSotine Klo-44. Kao ulazni podatak za uvjezbavanje
neuronske mreze koriStene su vrijednosti spontanog potencijala (SP) i otpornosti (Ris i Res)
te litoloski sastav. Litoloski sastav definiran je varijablom ¢ija je vrijednost predvidena. Za
razliku od predvidanja litoloskog sastava, neuronska mreza za predvidanje zona zasi¢enim
ugljikovodicima uvjezbana je na jednoj buSotini, a predvidanje je obavljeno na drugoj
busotini. Zone zasi¢ene ugljikovodicima odredene su prema otklonu krivulje Res kao
varijabla lezista s vrijednostima 0 i 1 (0 predstavlja zasiCeni, a 1 nezasi¢eni dio). Osim
vrijednosti zasi¢enja koriStene su krivulje SP-a, Ris, Res, dubine (m) i atributivna varijabla
litoloskog sastava. Za predvidanje varijabli lezista koriStena je VPM mreza sa 6 neurona u
prvom sloju te 8 neurona u drugom skrivenom sloju. Prilikom odredivanja litoloskog
sastava u busotini Klo-44 pomocu neuronske mreze s radijalnom funkcijom 1 viSeslojnom
mrezom dobiveno je izvrsno poklapanje predvidenog i stvarnog litoloskog sastava. Za
odredivanje intervala zasi¢enosti u busotini Klo-71 pomocu viseslojne mreze, uvjezbane na

busotini Klo-44 dobiveno je izvrsno poklapanje izmedu predvidenih i stvarnih vrijednosti.

Tablica 2-1. Uspjesnost uvjezbavanja i predvidanja varijabli leZista za predvidanje
litoloskog sastava u busotini Klo-44 (preuzeto iz Malvi¢ et al., 2009)

Tip neuronske mreze i svojstva’Pogrietka uvijebavanja’|Pogrieska selekeije’]

RBF 3:3-31-1:1 0.152942 0,172753

MLP 3:3-4-6-3-1:1 0.314380 0.133478




Tablica 2-2. Uspjesnost uvjezbavanja i predvidanja varijabli lezista za predvidanje
intervala zasi¢enosti ugljikovodicima u busotini Klo-44 (preuzeto iz Malvié et al., 2009)
& Svojstva neuronske mreze prikazana su tako da broj vrijednosti predstavlja broj slojeva u
neuronskoj mrezi. Prva i zadnja vrijednost predstaviljaju broj neurona u ulaznome i

izlaznome sloju, dok ostale vrijednosti prikazuju broj neurona u skrivenim slojevima.

b 1znos pogrjeske prikazan je tako da 0 predstavija 0% pogrjeske, tj. 100% uspjesnosti, a
iznos pogrjeske od 1 predstavija 100% pogrjeske odnosno 0% uspjesnosti.

Tip neuronske mreze i svojstva’jPogrjeika uvjezbavanja’Pogrjeika selekcije’)

MLP 5:5-6-8-1:1 0.056897 0.091173

Umjetne neuronske mreze pokazale su se uspjeSnima i pri nadopunjavanju
nedostajucih karotaznih podataka u odredenim intervalima kao Sto je prikazano u radu
Cvetkovi¢ & Bosnjak (2009) u kojem su odabrani i najbolji algoritmi za takva
istrazivanja. Analize su napravljene na osnovi podataka o lezistima iz polja Klostar, Stari
Gradac-Barcs Nyugat i Deletovci kako bi se prikazala uspjeS$nost neuronskih mreza u
rekonstrukciji karotaznih vrijednosti u stijenama razlicitog litolo§kog sastava. U analizama
su koriStene krivulje zvuéne karotaze, neutronske karotaZe, karotaZe gustoce i karotaZe
prirodne radioaktivnosti. Sve vrste neuronske mreze uspjesne su u predvidanju neutronske
Supljikavosti, a najuspjeSnija je viSeslojna mreza s povratnom informacijom (VPM).
NajuspjeSnije predvidanje vrijednosti karotaze neutronske Supljikavosti bilo je na
odabranom intervalu iz polja Deletovci, a najmanje uspjesno predvidanje vrijednosti
krivulje neutronske karotaze bilo je u intervalu ,,metavulkaniti“ u polju Stari Gradac-Barcs
Nyugat. Za prikaz rezultata odabrane su tri najuspjeSnije neuronske mreze, i to jedna od
svake vrste (VPM, RBF i GRNN).

Umjetne neuronske mreze jo§ su koriStene za predvidanje litologije u jednoj
busotini koristeci karotazne podatke druge busotine u polju Klostar u sedimentima gornjeg
miocena (Cvetkovi¢ & Veli¢, 2009). Najbolji rezultati predvidanja litofacijesa unutar
jedne busotine su dobiveni uvjezbavanjem jedne umjetne neuronske mreze na cijelom

intervalu buSotine.
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Slika 2-3. Podrugja u kojima su dubinski geoloski podatci analizirani i interpretirani
pomoc¢u umjetnih neuronskih mreza (preuzeto iz Malvi¢, 2009).

Svakako valja spomenuti najvazniji pregledni hrvatski rad o neuronskim mrezama u
geologiji pod nazivom ,Neural networks in petroleum geology as interpretation tools*
(Malvi¢ et al., 2010). U njemu su prikazana tri primjera koriStenja neuronskih mreza za
analizu podataka iz leziSta ugljikovodika. Sve mreze su uvjezbavane na podatcima iz
klasti¢nih leZiSta neogenske starosti koja se nalaze u Hrvatskom dijelu Panonskog bazena.
U radu je prikazana upotreba neuronskih mreza za predvidanje klasti¢nih facijesa u polju
Okoli, procjenu poroznosti u polju Benicanci i predvidanje litoloskog sastava i intervala

zasi¢enja ugljikovodicima u polju Klostar.

Primjena umjetnih neuronskih mreza pokazala se uspjeSnom pri analiziranju
podataka iz karotaznih dijagrama, kao $to je Kartiranje litofacijesa pliocenskih,
pleistocenskih i holocenskih sedimenata u Savskoj depresiji (Cvetkovi¢ et al., 2012).
Ulazni podatci su dobiveni iz Kkarotaznih krivulja SP, Ris | Res. Analiza je uspjesno
primijenjena u ukupno 20 busotina, a u dvije busotine je izvrSeno uvjezbavanje i validacija
umjetne neuronske mreZe. Dobiveni litofcijesni podatci koriSteni su pri izradi litofacijesnih
karata koje jasno pokazuju rasprostranjenost i ukupnu debljinu pjesc¢enjackih slojeva kao i
njihov ukupni broj. Na konstruiranim kartama mogu se uociti smjerovi paleotransporta i

intervali s ve¢om debljinom pjescenjaka koji su pogodni za akumulaciju plina.



3. ZEMJOPISNI POLOZAJ ISTRAZIVANOG PODRUCJA

Naftno-plinsko polje Ladislavci (slika 3-1) nalazi se u isto¢noj Slavoniji na
podrucju sela Ladislavci koje je udaljeno desetak kilometara od Donjeg Miholjca. Ovo

podrucje je pretezito nizinsko s prosjecnom nadmorskom visinom od oko 100 metara.

Isto¢ni dio Dravske depresije ograni¢en je gorama Papukom i Krndijom na jugu, a
na sjeveru se preko rijeke Drave nastavlja u Madarsku. Cestovne i zeljeznicke prometnice
povezuju podrucje Donjeg Miholjca s bilogorskom Podravinom na sjeverozapadu i
osjeckom regijom na istoku. Cestovne prometnice povezuju opéinu Donji Miholjac s
NaSicama i PoZeskom kotlinom. Na rijeci Dravi sjeverno od Donjeg Miholjca nalazi se
most koji povezuje Hrvatsku i Madarsku na Medunarodnom cestovnom grani¢énom

prijelazu Donji Miholjac koji je potaknuo razvoj tranzitnih tokova iz Madarske.
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Slika 3-1. Geografski polozaj naftno-plinskog polja Ladislavci (preuzeto iz Malvié, 2009)



4. TEORIJA I PRIMJENA NEURONSKIH MREZA

Pojam ,,neuronske mreze* ima dvostruko znacenje. Tradicionalno, ovaj se pojam
odnosi na biolosku (prirodnu) neuronsku mrezu gradenu od bioloskih neurona koji su
povezani u periferni ili sredis$nji Zziv€ani sustav. Neuron (Ziv€ana stanica) osnovna je
jedinica ziv€anog sustava, a ujedno je i najslozenija jedinica ljudskog organizma (slika 4-
1.). Umjetne neuronske mreze imaju dodirnih tocaka s ljudskom mozdanom strukturom.
Zajednicko im je da obje vrste mreza prenose samo dvije informacije, je li veza aktivna ili
nije, a te informacije su izraZzene odredenim elektricnim potencijalom, u mozgu ili
racunalu. Sli¢nost tih dviju mreZa je u nacinu kako se ta dva stanja upotrebljavaju da bi
konacan rezultat predstavljao suvislu obradbu podataka. Obje vrste mreza temelje se na
postupcima koji se ponavljaju, iteracijama odnosno uvjezbavanju (npr. Rosenblatt, 1957,

1958).

Umjetne neuronske mrezZe sluZze za razumijevanje bioloskih neuronskih mreza 1 za
rjeSavanje problema na podru¢ju umjetne inteligencije. Koriste se strukturom ljudskog
mozga kako bi razvile primjerenu strategiju analize podataka. Neuronske mreze nalaze
Siroku primjenu u druStvenim i tehni¢kim znanostima. Slijedom prethodno pojasnjenog,
moze se zakljuciti da umjetni neuron oponasa osnovne funkcije bioloSkog neurona.
Neuronska mreza je skup medusobno povezanih jednostavnih elemenata, jedinica ili
¢vorova, ¢ija se funkcionalnost temelji na bioloskom neuronu. Mo¢ analize pohranjena je u
snazi veza izmedu pojedinih neurona, tj. tezinama do kojih se dolazi postupkom

prilagodbe, odnosno uc¢enjem iz skupa podataka.

"
. Sinapse

AL Tijelo Akson

Dendriti

\

Jezgra

Slika 4-1. Model ljudskog neurona (Bolf & Jerbié, 2006).



4.1 Umjetna inteligencija

Pojam umjetna inteligencija (Ul) je naziv kojim se naziva svaki nezivi sustav Koji
Ima sposobnost snalazenja u novim situacijama dakle inteligenciju. Engleski naziv za
umjetnu inteligenciju je ,.artificial intelligence“ skraceno Al. Svaku ra¢unalnu umjetnu
inteligenciju namijenjenu rjeSavanju problema naziva se ograni¢enom umjetnom
inteligencijom. Svi dosadasnji oblici umjetne inteligencije spadaju u ovu grupu jer su
ograni¢eni na rjeSavanje samo odredenih problema i nemaju vlastitu svijest kao ni
razumijevanje. Mogucnost izrade svjesne umjetne inteligencije je za sada predmet

filozofskih rasprava, tj. pitanje je li inteligenciju uopée moguce reproducirati raCunalom.
Neke od definicija umjetne inteligencije su:

e Znanstvena disciplina koja se bavi izgradnjom rac¢unalnih sustava ¢ije se ponaSanje
moze tumaciti kao inteligentno (Dalbelo-Basi¢ et al., 2013),
e Znanost o tome kako posti¢i da strojevi izvode zadatke koji bi, kada bi ih radio

covjek, iziskivali inteligenciju (Dalbelo-Basi¢ et al., 2013).

Ako se razmislja 0 svim moguéim primjenama umjetne inteligencije poput detekcije
nezeljene e-poste, automatskog oznacavanja fotografija, prepoznavanja lica, inteligencije u
autonomnim vozilima ili raunalnim igrama, moze se zakljuciti da se radi o vrlo razli¢itim
i specificnim problemima. Iz toga proizlaze i mnoge metode umjetne inteligencije.
Inteligencija potrebna za igranje Saha razlikuje se od one za autonomno vozilo. Rac¢unalo
koje je pobijedilo Kasparova u Sahu, temeljilo se na heuristici, odnosno izgradnji stabla
igre i vrlo brzom procesiranju svih mogucih ishoda partije. Sustav koji raspoznaje
nezeljenu postu u elektronickoj posti radi drugacije 1 nastoji nauciti koja su obiljezja
nezeljene poste kao §to je zastupljenost odredenih rijeci ili sintagmi. Spektar metoda zaista
je Sirok, od heuristike, probabilistickih sustava, preko neizrazite logike pa sve do strojnog

ucenja. Upravo je strojno uéenje danas najatraktivnije i najzanimljivije.

Algoritmi strojnog ucenja koji su trenutno najzanimljiviji i zapravo pobjeduju na
veéini znanstveno priznatih testova upravo su umjetne neuronske mreze. To je naziv za
skup algoritama inspiriranih konceptom bioloskog ziv€anog sustava. Mnogo jednostavnih
racunalnih jedinica (neurona) povezano je u jednu veliku mreZu i zajedno uce rjeSavati

problem.

10



4.2 Oshovna svojstva umjetnih neuronskih mreza

Najvaznija svojstva umjetnih neuronskih mreza su:

Paralelno raspodijeljena obradba informacija. Za razliku od konvencionalnih
racunskih tehnika, neuronske mreze prihvacaju vise ulaza paralelno i dobivene
informacije obraduju na raspodijeljen nacin. Informacija spremljena u umjetnu
neuronsku mrezu raspodijeljena je na viSe racunskih jedinica, $to je potpuno
suprotno konvencionalnome spremanju informacija u memoriju gdje je svaka
posebna informacija (podatak) spremljena u svoj vlastiti memorijski prostor.
Svojstvo raspodijeljenoga spremanja informacija daje neuronskim mrezama
vise prednosti, od kojih je najvaznija redundantnost, to jest otpornost na kvar i
zbog toga umjetna neuronska mreza ¢e raditi ¢ak ako se i unisti neki njezin dio.
Ucenje i prilagodba. Svojstvo ucenja i prilagodbe ¢ini neuronske mreze
sposobnima obradivati neprecizne i loSe us¢uvane podatke u nestrukturiranom 1
neodredenom okruzenju. Na odgovarajuc¢i nacin naucena neuronska mreza ima
svojstvo poopcavanja kada se na njezinome ulazu pojave podatci koji nisu bili u
uzorku na osnovi kojeg je mreza naucena.

Univerzalni aproksimator. Najvaznije svojstvo neuronskih mreza sa stajalista
modeliranja, identifikacije i upravljanja nelinearnim procesima je to da one
aproksimiraju kontinuiranu nelinearnu funkciju do zeljene to¢nosti.
Visevarijabilni sustavi. Neuronske su mreZe po svojoj strukturi viSevarijabilni
sustavi $to ih ¢ini lako primjenjivim za modeliranje, identifikaciju i upravljanje
viSevarijabilnim procesima.

Sklopovska implementacija. Vise je proizvodaca razvilo specijalizirane
sklopove za implementaciju neuronskih mreza koji omogucuju paralelnu
raspodijeljenu obradbu u stvarnome vremenu.

Neuronske su mreze racunski vrlo zahtjevne. l1zlaz svakog neurona rezultat je
zbrajanja viSe umnozaka i izraCunavanja nelinearne aktivacijske funkcije.
Racunska brzina neuronske mreze odredena je brojem matematickih operacija
pojedinog sloja, a ne citave mreze. Nadalje, svaki sloj mreze ima paralelnu
gradu, to jest svaki se neuron u sloju moze promatrati kao lokalni procesor koji

radi paralelno s ostalim neuronima.
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o Neuronske mreze zahtijevaju veliki memorijski prostor. Svaki pojedini neuron
ima vise sinaptickih veza, a svakoj je od njih pridruzen tezinski koeficijent koji
mora biti spremljen u memoriju. Povecanjem broja neurona u mrezi memorijski

zahtjevi rastu s kvadratom broja neurona.

4.3 Podjela umjetnih neuronskih mreza

Gradu, odnosno arhitekturu ili topologiju neuronske mreze, moze se razlikovati s
obzirom na nacin povezivanja neurona u mrezu. Postoji velik broj kriterija za razlikovanje
arhitektura neuronskih mreza. Ovdje su opisani samo osnovni ¢imbenici podjele: broj
slojeva, tip uéenja, smjer kretanja signala kroz mrezu, tip veze izmedu neurona, ulazne i
prijenosne (aktivacijske) funkcije. Neuroni povezani u mrezu organizirani su u slojeve.
Svaka mreza ima neurone koji sluze za prihvat ulaznih vrijednosti i ¢ine ulazni sloj
neurona, te neurone koji daju odgovor mreze i ¢ine izlazni sloj neurona. Svi ostali neuroni
koji se nalaze izmedu tih dvaju slojeva ¢ine skriveni sloj neurona (npr. Dalbelo-Basi¢ et
al., 2008). Neuronske mreze mogu biti jednoslojne i viSeslojne. Jednoslojna mreza sastoji
se od jednoga sloja neurona (izlaznog sloja), dok se ulazni sloj ne broji, jer u njemu nema
obradbe podataka odnosno procesiranja. Viseslojne mreze osim ulaznog i izlaznog sloja

imaju i jedan ili viSe skrivenih slojeva neurona (npr. Lon¢ari¢, 2016).

Glavni zadatak mreze ja da nau¢i model okoline u kojoj ¢e raditi i da odrzava
model dovoljno to¢nim da bi se mogli posti¢i zeljeni ciljevi danog sustava. Neuronska
mreZa uci o okolini kroz iterativni proces podeSavanja sinaptickih teZina 1 pragova. Ucenje
je proces kojim se slobodni parametri neuronske mreze adaptiraju kroz kontinuirani proces

stimulacije od okoline u kojoj se mreza nalazi (npr. Lon¢arié, 2016).

Skup pravila za rjeSenje problema ucenja zove se algoritam ucenja kao npr. ucenje
korekcijom pogrjeske. Algoritam ucenja odreduje nacin izraunavanja promjena sinapticke
tezine u trenutku n, dok paradigme ucenja (ucenje pod nadzorom, uc¢enje podr§kom, ucenje
bez nadzora) odreduju odnos neuronske mreze prema okolini (npr. Lonéarié¢, 2016). Kod
nadziranog ucenja (engl. supervised learning) podatci za uvjezbavanje sastoje se od
primjera s poznatim ulaznim i izlaznim vrijednostima. Mreza stvara izlaz, racuna
pogrjesku (razlika izmedu Zeljene i dobivene vrijednosti) i prilagodava sinapticke tezine s

obzirom na pogrjesku. Proces se iterativno ponavlja sve dok mreza ne nauci oponasati
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dokazano tocan model. Dakle, ucenje pod nadzorom pretpostavlja postojanje ciljne
vrijednosti za svaku ulaznu vrijednost. U nekim situacijama nije moguée osigurati takvu
informaciju, ve¢ samo informaciju koja govori je li izlazna vrijednost pozeljna ili nije.
Ovaj tip ucenja naziva se podrzano ucenje (engl. reinforcement). Kod ovog ucenja ne
postoji validacijski skup podataka iz kojeg se odreduje kolika je pogrjeska za odredene
ulazne i izlazne vrijednosti, nego je poznato koliko je odredeni korak u uc¢enju dobar, §to
daje ocjenu ili podrsku. Ucenje podr§kom rjeSava problem ucenja pod nadzorom, tj. da bez
validacijskog skupa podataka mreza ne moze nauciti nove strategije, koje nisu pokrivene
primjerima koji su koriSteni za ucenje. Kod nenadziranog ucenja (engl. unsupervised
learning) nisu poznate izlazne vrijednosti. Ulazi su raspolozivi mrezi, a tezine se ne
prilagodavaju na osnovi stvarnih vrijednosti izlaza. Ovdje se umjetna neuronska mreza
sama organizira, pa se mreze ucene ovom metodom nazivaju samoorganizirajuce
neuronske mreze. AKo su slojevi neurona povezani tako da signali putuju u jednom smjeru
od ulaza prema izlazu mreze, takav tip mreze se naziva aciklicka neuronska mreza. Ako

postoji bar jedna povratna veza mreza se naziva mreza s povratnom vezom.

Prema tipu, veze izmedu neurona mogu se ostvarivati izmedu dva sloja (medu-
slojna) i izmedu neurona u jednom sloju (unutar-slojna). Kada neki neuron prima ulaz iz
prethodnog sloja, vrijednost njegovog ulaza racuna se prema ulaznoj funkciji, obi¢no
zvanoj ,,Sumacijska” funkcija. Aktivacijske funkcije koriste se za smanjivanje broja
iteracija. Slijedom navedenog, neuronske mreze mogu se podijeliti u Cetiri glavne vrste
(Dalbelo-Basic¢ et al., 2008):

e Aciklicka mreza;
e Mreza s povratnom vezom,;
e Boc¢no povezana mreza;

e Hibridna mreza.
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4.4 Osnovni matemati¢ki izrazi neuronske mreze

Izlaz svakog neurona predstavlja ulazni signal modificiran odgovaraju¢om

funkcijom. Izlaz neurona ,,j* opisan je sljede¢im jednadzbama (npr. Malvi¢, 2009)

Y, = Fn(U; + t;) (4.2)
Gdje su:
j — broj neurona
i —broj ulaza
Xi — vrijednost ,,i*-tog ulaza
wij — prije utvrdeni tezinski koeficijent za ulaz ,,i*
Uj — zajednicka vrijednost izlaza svih ulaza ,,j
Fw — aktivacijska funkcija

Yj — izlaz promatranog sloja ili ukupni izlaz mreze

Kada se izrauna zajednicka vrijednost Uj, ona se usporeduje s vrijednoséu
odbacivanja hipoteze (engl. treshold value, cutoff), tj. testira se pokretanje aktivacijske
funkcije Fw. 1zraz (4.1) predstavlja skup operacija u neuronu, a drugi (4.2) ispituje aktivira

li se taj isti neuron.

Najces¢i oblik aktivacijske funkcije je sigmoidalna (logisticka) funkcija. Osim
sigmoidalne aktivacijske funkcije (slika 4-2) mogu se upotrijebiti i drugi oblici
aktivacijskih funkcija. Sigmoidalna funkcija definirana je izrazom 4.3 (npr. Malvi¢,
2009):

1
f(x) = Ve (4.3)

Gdje parametar «a» odreduje nagib funkcije.
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Slika 4-2. Sigmoidalna aktivacijska funkcija

4.5 Princip rada umjetnih neuronskih mreza

Rad umjetnih neuronskih mreza moguce je podijeliti na:

e Stupanj ucenja (uvjezbavaja);
e Stupanj odabira (kros validacije);
e Stupanj provjeravanja;

e Operativni stupanj (stupanj opoziva).

Kao dva temeljna stupnja u rada umjetnih neuronskih mreza najces¢e se navode
stupanj uvjezbavanja i stupanj provjeravanja. U stupnju odabira mreza nastoji optimizirati
duljinu uvjezbavanja te broj skrivenih neurona, nakon ¢ega se dobivena mreza pohranjuje i
testira. Operativni stupanj odnosi se na primjenu neuronske mreze na novim slucajevima s

nepoznatim rezultatima i fiksiranim tezinama

Ucenje predstavlja proces mijenjanja tezina u mreZzi. Prije samog u€enja potrebno je
pripremiti ulazne podatke na kojima ¢e se primijeniti mreZza te definirati model umjetne
neuronske mreze. Podatci se obi¢no dijele u dva skupa, jedan se koristi za uvjezbavanje
mreze dok se drugi koristi za testiranje. Preporuceno je da skup podataka koji se koriste za
uvjezbavanje mreze bude 80 % ulaznih podataka a preostalih 20 % podataka koristi se za
provjeru (Malvié, 2006). Ucenje je proces podeSavanja sinapti¢kih tezina u mrezi koji se
odvija u viSe ponavljanja (iteracija). Broj ponavljanja obi¢no iznosi nekoliko tisuca te ako
se pri tom moze odrediti razlika izmedu stvarnog i Zeljenog odgovora mreze dobije se
iznos pogrjeske koja se moze vratiti natrag u mrezu kako bi se ona bolje uvjezbala. Takav

postupak naziva se ,mreza s postupkom povratne informacije (engl. backpropagation
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network)“ (slika 4-3) i ponavlja se toliko puta, dok se pojedinac¢na ili ukupna pogrjeska ne

spusti ispod zeljene vrijednosti.

Ulazni sloj Skriveni sloj Izlazni sloj
a7 e Vracanje pogreske u mrezu
Ulaz 1 {/ \l ;
\ P o
—__ F
~( )

Slika 4-3. Mreza s postupkom povratne informacije

Drugi stupanj rada umjetne neuronske mreze je testiranje mreze koje se provodi
tako da se mrezi predstave nove ulazne vrijednosti koje nisu sudjelovale u procesu ucenja
mreze a od mreze se ocekuje da za predstavljenu ulaznu vrijednost proizvede pripadajucu
izlaznu vrijednost. Ocjenjivanje mreze obavlja se na nacin da se izlazna vrijednost mreze
usporeduje sa stvarnom izlaznom vrijedno$¢u na temelju Cega se izracuna pogrjeSka mreze.
U ovom stupnju vise se ne primjenjuje povratni postupak tj. mreza vise ne uci i ne
prosiruje svoje moguénosti nego se samo racunaju nove vrijednosti iz uspostavljenih

iznosa.

Sam proces dizajniranja umjetnih neuronskih mreza sastoji se od vise koraka:

e definiranje modela (odredivanje ulaznih i izlaznih varijabli);
e QOdabir najprikladnijeg algoritma;

e Rasporedivanje neurona u slojeve;

e QOdredivanje tipa veze medu neuronima,

e QOdredivanje funkcija medu slojevima;

e Odabir pravila uvjezbavanja,
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e Odabir mjerila za ocjenjivanje mreze;

e Provodenje postupka uvjezbavanja.

4.6 Mreza s povratnim postupkom

Viseslojni perceptron (engl. multilayer perceptron) jedna je arhitektura umjetnih
neuronskih mreza koja se najvise primjenjuje a ucenje se odvija pomocu algoritma ,,§irenje
unatrag®. Mreza se sastoji od ulaznog sloja, izlaznog sloja i najmanje jednog skrivenog
sloja. Osnova te neuronske strukture je umjetni neuron (slika 4-4.), ¢ija aktivacija ovisi o

rezultatu obradbe aktivacijske funkcije.

Tezinski
koeficijent

Ulaz

Slika 4-4. Model umjetnoga neurona

Vracdajuci se ponovno na definiciju mreze preko ulaznih, skrivenih i izlaznog sloja,

naglasava se vaznost tezinskih koeficijenata (npr. Malvi¢, 2009).

Uj = (Xwy) (4.4)

gdje su (primijenjeno na pojedinacni neuron):

Uj — vrijednost izlaza neurona ,,j “

Xi — vrijednost ulaza ,,i*

I3 «

Wiji — prethodno odredeni tezinski koeficijenti za ulaz ,,i* i neuron ,,j*
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Tezinski koeficijenti se primjenjuju u svakom skrivenom sloju upotrebom

aktivacijske funkcije (npr. Malvié, 2009):

Y, = F(U; + ;) (4.5)

gdje su (primijenjeno na ¢itavu mrezu):

Yi—izlaz sloja ,,j*“ (moze biti i ukupan izlaz mreze)
F — aktivacijska funkcija
Uj — izlaz neurona ,,j

tj — ciljana vrijednost za neuron ,,j*

Jednadzba (4.4) podrazumijeva da su prethodno odredeni tezinski koeficijenti za
svaki neuron, a jednadzba (4.5) da su odredene vrijednosti prihvacanja hipoteze

aktivacijskom funkcijom, broj slojeva te broj neurona u svakom sloju.
Tijek podataka kroz mrezu moze se ukratko opisati u nekoliko koraka:

e podatci se Sire od ulaznog sloja prema skrivenom sloju (ulazni sloj ucitava podatke
i 8alje ih u prvi skriveni sloj);

e jedinice u skrivenom sloju primaju ulaz korigiran za tezinski koeficijent i prenose
ga u naredni skriveni (ili u izlazni) sloj pomocu aktivacijske funkcije;

e prilikom prolaska informacija kroz mrezu racunaju se ukupne (sumirane) ulazne i
izlazne vrijednosti za svaku jedinicu obradbe;

e U izlaznom se sloju za svaku jedinicu obradbe racuna lokalna pogrjeska (u svrhu
odredivanja povecanja ili smanjenja teZina);

e podatci se Sire unatrag od izlaznog sloja do skrivenih slojeva.

Dva najvea problema u mrezi s povratnim postupkom su lokalni minimum i
preuvjezbavanje (Malvi¢, 2006). Prvi problem nastaje zbog nacina na koji se pogrjeska Siri
kroz mrezu dok se problem preuvjezbavanja javlja u svim algoritmima neuronskih mreza,
a pojavljuje se kada mreza savrSeno ,,nauci“ uzorak za uvjezbavanje te viSe nije u

mogucnosti dati dobar izlaz na nepoznatom uzorku.

Mreza ,,8 povratnim postupkom® primjenjuje se za predvidanje vrijednosti jedne ili vise

izlaznih varijabli, no koristi se i za probleme klasifikacije.
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4.7 Uporaba opisanih vrsta mreze na primjeru lezista polja Okoli

Ovaj rad se temelji na predvidanju miocenskih litofacijesa u dvije buSotine polja
Ladislavci koje se nalazi u Dravskoj depresiji. Budu¢i da postupak izrade algoritma
umjetne neuronske mreze i njegovo koristenje slican onom iz rada ,,Predvidanje klasti¢nih
facijesa neuronskom mrezom (primjer polja Okoli)*“ (Malvié¢, 2006) ovdje su prikazani
rezultati analize dobivene upotrebom neuronskih mreza u polju Okoli (slika 4-5). Taj rad
je od posebnog znacaja zbog toga jer je u njemu opisana uspjeSna primjena neuronskih
mreza za predvidanje klasti¢nih facijesa a ujedno predstavlja i jedan od prvih radova
tiskanih kod nas s tematikom primjene neuronskih mreza u analizi lezista ugljikovodika te

zbog toga zasluzuje biti spomenut i detaljnije opisan.

7 ovarazdin
SLOVENUA 7 murska depresija 5 MADARSKA
NN e
iy
Fagreh®
o agreo. *
o 7 I . \-\
% — Dravska depresija
M [Okoli]
T~ s Osijek # SRBIJA
Karlovac Sk = N, )
° alad =i, =
‘\' Savska depresija ‘ ' :/— ‘- .vljklova
S N . b]avonSk‘/' Slavonsko-Srijemska
- Brod A depresija
0 50 km
BOSNA I HERCEGOVINA

Slika 4-5. Polozaj polja Okoli unutar hrvatskoga dijela Panonskoga bazena (preuzeto iz
Malvi¢, 2009).

Mreza je uvjezbana na podatcima koji su dobiveni interpretacijom karotaznih
dijagrama (krivulje GR, R, Res, PORE/T/W, SAND i SHALE) iz dviju busotina (kodnih
imena B-1 i B-2) kojima je probusene proizvodna serija ,,c“ te leziste c2 (kao cilj analize)

donjopontske starosti.
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Iz busotine B-1 upotrijebljene su krivulje GR (krivulja prirodne radioaktivnosti),
Ris (krivulja otpornosti — ,,mala normala“) i Res (Krivulja otpornosti — ,,velika normala®).
Ulazne krivulje u buSotini B-2 su GR, PORE (krivulja efektivne Supljikavosti), PORT
(krivulja ukupne Supljikavosti), PORW (krivulja Supljikavosti u dijelu stijene zasi¢ene
100% vodom), Ris, SANDSTONE (krivulja udjela pjescenjaka) i SHALE (krivulja udjela
lapora). Izlazna krivulja nazvana je ,,leziste” a ona predstavlja ,,kategoriziranu® varijablu,

definiranu brojc¢ano s 0 i 1. Broj 0 predstavlja lapor a 1 pjes¢enjak.

Za ucenje mreze (engl. learning or L) ukupno su upotrijebljena 153 podatka s
vrijednoscu 0 te 142 podatka s vrijedno$¢u 1 iz buSotine B-1. Za provjeru (engl. validation
or V) upotrijebljeno je 48 podataka s vrijednoséu 0 te 50 podataka s vrijednos¢u 1 a

vrijednosti uspjesnosti u¢enja mreze dane su u tablici 4-1.

Tablica 4-1. Vjerojatnosti uspjeSnosti u¢enja mreze za buSotinu B-1 (preuzeto iz Malvié,

2013).
LEGENDA (za skupinu od po tri stupca): 1 — Tip podataka; 2 — Kategoricka
varijabla ,.leZiSte”; 3 — Vjerojatnost uspjeinoga predvidanja

L 0 78.3 v 1 78,3 L 0 78.3
L 0 78.3 L 1 78,3 A% 0 82,1
L 0 78.3 L 1 78.3 L 0 78.3
L 0 78.3 L 1 78.3 L 0 78.3
A% 0 82.1 L 1 78.3 L 0 78.3
L 0 78.3 L 1 78.3 A% 0 82,1
A% 0 82.1 L 1 783 A% 0 82.1
L 0 78.3 L 1 78.3 L 0 78.3
L 0 78.3 L 1 78.3 L 0 78.3
A% 1 82.1 L 1 78.3 L 0 78.3
L 1 78.3 L 1 78.3 L 0 78.3
L 1 78.3 L 1 78.3 A% 0 82.1
A% 1 82.1 L 0 78.3

L 1 82.1 L 0 82.1

Najbolja mreza obiljezena je s ukupno 31 515 iteracija i vremenom ucenja od 5,40

minuta te s prosjecnom pogrjeskom uéenja koja iznosi 0,00173 (Malvi¢, 2006).

Istovrsno uvjezbavanje i predvidanje napravljeno je u buSotini B-2. Za ucenje

mreze (engl. L — Learning) ukupno je upotrijebljeno 225 podataka s vrijednoséu 0 te 215
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podataka s vrijednos¢u 1. Za provjeru (engl. V — Validation) 71 podatak imao je vrijednost
0, a 75 podataka vrijednost 1 dakle, ukupno 586 podataka od kojih je svaki deseti prikazan
u tablici 4-2.

Tablica 4-2. Vjerojatnosti uspjesnosti u¢enja mreze za busotinu B-2 (preuzeto iz Malvié,

2013).
LEGENDA (za skupinu od po tri stupca): 1 — Tip podataka; 2 — Kategoricka
varijabla , leziste”; 3 — Vjerojatnost uspjeinoga predvidanja

L 0 821 L 1 82.1 L 0 82.1
L 0 821 L 1 82.1 0 82.1
L 0 821 L 1 82.1 L 0 82.1
L 0 82.1 L 1 82.1 Vv 0 88.1
Vv 0 88.1 L 1 82.1 L 0 821
L 0 82.1 L 1 82.1 Vv 0 88.1
Vv 0 88.1 L 1 82.1 Vv 0 88.1
L 0 82.1 L 1 82.1 L 0 82.1
L 0 82.1 v 1 88.1 L 0 821
Vv 0 88.1 L 1 82.1 L 0 821
L 1 821 L 1 82.1 L 0 82.1
L 1 821 L 1 82.1 L 0 82.1
Vv 1 88.1 v 1 88.1 L 0 821
L 1 82.1 v 1 88.1 L 0 821
Vv 1 88.1 L 1 82.1 Vv 0 88.1
L 1 821 L 1 82.1 L 0 82.1
L 1 821 L 1 82.1 L 0 82.1
L 1 821 L 1 82.1 i i, -

L 1 82.1 v 0 88.1 - - -

L 1 821 L 0 82.1 - - -

L 1 82.1 v 0 88.1 - - -

Mreza je programirana na 28 599 iteracija, te je dobivena prosjecna pogrjeska

uvjezbavanja mreze koja iznosi 0,002681. Dobivene vrijednosti sli¢ne su onima koje su
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dobivene za busotinu B-1 ali zbog veéega broja upotrijebljenih krivulja ukupno je vrijeme

uvjezbavanja mreze bilo duze za oko 3 puta te je iznosilo 16,13 minuta (Malvi¢, 2006).

Pregledom dobivenih rezultata iz podatka iz buSotine B-2 vidljivo je kako
predvidene i stvarne vrijednosti imaju znatno manji stupanj podudarnosti. Prema
facijesima, predvidanje vrijednosti 1 (odnosno pjeS¢enjackoga facijesa) 100% su
podudarne. Kod krovinskog i podinskog lapora (vrijednosti 0) te se vrijednosti znatno
razlikuju te je tu u samo 7,8% slucajeva ispravno predviden lapor. Brojcano, od 296
ulaznih c¢elija opisanih kao lapor, vrijednost 0 ispravno je predvidena u 23, a zamijenjena
brojem 1 u 273 slu¢aja. Ako se promatraju rezultati dobiveni iz buSotine B-1 moze se
primijetiti slicna pojava zamjene laporovitog sloja pjes¢enjakom. Odgovor lezi u vrsti i
broju upotrijebljenih karotaznih krivulja. Od njih jedna prikazuje prirodnu radioaktivnost
(GR), a druge dvije otpornosti (Ris i Res). MozZe se pretpostaviti da bi analiza koja bi se
temeljila na krivuljama spontanoga potencijala, odnosno na krivuljama karotaze
Supljikavosti (zvucna karotaza, karotaza gustoce i neutronska karotaza), znatno olaksala

razlikovanje lapora od pjescenjaka upotrebom umjetnih neuronskih mreza (Malvié, 2006).
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5. OSNOVNI NAFTNOGEOLOSKI ODNOSI U POLJU LADISLAVCI

Radovi na istrazivanju ugljikovodika u ovom podrucju zapoceli su nakon geoloske
interpretacije geofizickih podataka prikupljenih do 1959. godine. Tada je locirano
nadsvodenje na donjomiholj¢kom pragu i iste je godine izradena buSotina Kucanci — 1.
Seizmic¢kim profilima koji su izradeni do 1973. godine dobiveni su kvalitetniji podatci na
temelju kojih je izradena geolosko-ekonomska osnova projekta istrazivanja strukture
Ladislavci i1 strukture Kucanci. Na temelju tog strukturnog rjeSenja, rezultata istrazne
buSotine KU-1 i opéenitog poznavanja Vilanjsko-mececke zone na strukturi Ladislavci
izdvojena su perspektivna leziSta u vukovarskoj formaciji i izradena je prva istrazna

busotina La-1 (Kosovec, 1995). Na polju Ladislavci danas postoji 21 busotina.

LeziSte nafte je u miocenskim naslagama vukovarske formacije, a plinsko u
osjeckim pjescenjacima (serija B). LeziSte nafte podijeljeno je u tri cjeline (El, Fla i Fl1b),
a radi se kombiniranoj zamci strukturno-stratigrafskoga tipa. Prema klasifikaciji Broda
(1957) leziste je masivnog tipa i moze se Klasificirati kao podtip masivno leziste u
erozijskim uzdignué¢ima. LeZi$ne stijene su vapnenacke brece, klasti¢ni vapnenci i breco-
konglomerati. Lezi$na svojstva takvih stijena s drugotnom Supljikavosti znatno variraju i
na manjim razmacima. Zanimljivo je da od 6 busotina koje su probusile lezisne stijene
priblizno na istoj strukturnoj visini, samo su 3 probusile leziSte u ,,pozitivnom zasi¢enju*,
dok su ostale tri probusile leziSte u zasi¢enju vodom, $to se moze objasniti lokalnom
prisutno$¢u nepropusnih zona unutar lezi$nih stijena koje su prilikom migracije posluzile
kao barijere. Te Ceste vertikalne i bocne promjene lezisnih stijena stvarale su poteskoce u

razradbi leZista.

Izmedu vapnenaca i dolomita pojavljuje se limonitizirani uskriljeni glinjak koji
sluzi kao izolatorska stijena. Kod tektonskih pokreta te su stijene dosle u razlicite visinske
odnose, pa je to vjerojatno razlog $to je U pojedinim buSotinama kontakti nafta/voda na
razli¢itim dubinama. To se naro¢ito o¢ituje U busotini B, u kojoj je kontakt nafta/voda 60-
ak metara dublji nego u busotini A. Najdublji kontakt ustanovljen je na buSotini B u
dolomitnim naslagama na apsolutnoj dubini -2180 m. U sjevernom bloku kontakti variraju
izmedu -2115 i -2130 m $to je uvjetovano tektonskim pokretima koji su doveli nepropusne

stijene (uskriljeni glinjak) u danasnji polozaj.
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Slika 5-1. Shematski stratigrafski stup u polju Ladislavci.
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NAFTA

VODA

B
=

-1962 do -1970
-1970 do -1980
-1980 do -1990
-1990 do -2000
-2000 do -2010
-2010 do -2020
-2020 do -2030
-2040 do -2040
-2040 do - 2050
-2050 do -2060
-2060 do -2070
-2070 do -2080
2080 do -2090
-2090 do 2100
-2100 do -2110
2110 do -2115

-2115 do -2120
-2120 do -2130
-2130 do -2140
-2140 do -2150
-2150 do -2160
-2160 do -2170
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Slika 5-2. Karta po krovini leZista ,,F1a* (preuzeto iz Atlas proizvodnih plinskih polja u
Republici Hrvatskoj, 2005).
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6. TEORIJA ELEKTROKAROTAZNIH METODA KOJE SU
KORISTENE U ANALIZI MIOCENSKIH LITOFACIJESA

Vazna skupina geofizickih metoda ispitivanja u buSotinama ukljuc¢uju mjerenja
elektricne otpornosti stijena i Spontanog potencijala u nezacijevljenim buSotinama
(elektrokarotazne metode) u svrhu odredivanja njihove Supljikavosti odnosno zasi¢enja
fluidima. Lezi$ne stijene sastoje se od minerala koji (osim nekih minerala glina) u suhom
stanju ne vode elektri¢nu struju. Od lezi$nih fluida, smjese ugljikovodika (plin, kondenzat,
nafta) takoder su izolatori. Karotazna mjerenja koriStena u ovom radu izvedena su krajem
70-ih godina i 80-ih godina prosloga stoljeca, radi se 0 osnovnim metodama geofizi¢kih
mjerenja u buSotinama. Tu su uklju¢ena snimanja vrijednosti spontanog potencija (SP) i
elektricne otpornosti sondama manjeg i vecega dubinskog zahvata. Sonda manjega
dubinskog zahvata ima razmak izmedu strujnih i potencijalnih elektroda 16 i naziva se
mala normala (Ris) dok sonda veéeg dubinskog zahvata ima razmak izmedu strujnih i

potencijalnih elektroda 64 i naziva se velika normala (Res).

6.1 Karotaza spontanoga potencijala (SP-karotaza)

Spontani potencijal (SP) u buSotini je otkriven 1928. godine, a pojavio se kao
potencijal koji je prouzrokovao smetnje pri mjerenjima prvim elektricnim karotaznim
uredajima. Spontani potencijal (SP) predstavlja razliku prirodnog potencijala izmedu
povrsinske elektrode i elektrode u busotini. Osnovna svrha mjerenja spontanog potencijala
je prikupljanje informacija o mineralizaciji podzemne vode u poroznim stijenama, dakle
odreduju se svojstva fluida a ne koli¢ina. Spontani potencijal (SP) ne predstavlja parametar
stijene, ve¢ pojavu koja se prvenstveno javlja u busotini kao rezultat medusobnog
djelovanja filtrata isplake, porne vode i glina odnosno $ejla. Prema dogovoru, vrijednosti
SP-a smatraju se negativnima ako je otklon ulijevo, a ako je otklon u desno tada se
smatraju pozitivnima. Na krivulji SP-a (slika 6-1) mozZe se povuéi pravac koji tangira
otklone udesno, a ne mora biti paralelan s mrezom. Taj pravac naziva se osnovna linija

nepropusnih stijena (naslaga), osnovna linija lapora (ili $ejla) ili osnovna linija SP-a. U
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nekim slucajevima, moze se odrediti i ,.linija pijeska”, ¢ija vrijednost odgovara vrijednosti

SP-au ,,Cistim” (nezaglinjenim) slojevima pijeska.
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Slika 6-1. 1zgled krivulje spontanoga potencijala s pripadaju¢im osnovnim linijama te
probusena litologija (preuzeto iz Bali¢, 1993)
Na rezultate mjerenja spontanoga potencijala u busotini utjeu brojni faktori, kao
Sto su promjer busotine, elektricna otpornost isplake i slojne vode, gustoca i sastav isplake,
prodiranje isplake u okolne stijene, debljina isplacng kolaca, prisutnost ugljikovodika,
temperatura u busotini, debljina slojeva, mjerne pogrjeske, itd. Sve ove varijacije moraju se

uzeti u obzir pri interpretaciji rezultata mjerenja spontanog potencijala (Bali¢, 1993).
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Karotaza spontanog potencija ima Siroku primjenu i uvijek se koristi u kombinaciji

s drugim elektrokarotaznim metodama. Osnovne primjene karotaze SP-a su:

e izdvajanje propusnih slojeva,

e odredivanje granica izmedu propusnih i nepropusnih slojeva,
e procjena mineralizacije slojne vode,

e Kkorelacija izdvojenih propusnih i nepropusnih slojeva,

e odredivanje debljine slojeva 1

e procjena specifi¢ne otpornosti slojne vode.

6.2 Karotaza prividne elektri¢éne otpornosti (Ris, Res)

Mjerenjem otpornosti duz kanala busotine dobiva se prividna otpornost koja ovisi 0
otpornosti stijene, stijenskih fluida, isplake, geometrijskom rasporedu elektroda, te
otpornosti infiltriraninh zona oko buSotine. Postoji niz razli¢itih sonda konstruiranih u
okviru naftnogeoloskih istrazivanja, koje imaju razli¢ite dubine prodiranja i namjene :
normalna sonda, inverzna sonda, sonde s usmjerenim strujama (laterolog 3 i laterolog 7),
mikrosonde i indukcijska sonda. U okviru pli¢ih istrazivanja najcesce se koriste normalne

sonde, inverzne sonde i induktivne sonde.

U ovom poglavlju naglasak je na normalnim sondama zato §to su samo one
koristene pri izradbi karotaznih dijagrama u buSotinama A i B i to velika (Res) i mala (R1s)
normala. Normalnim sondama (slika 6-2) mjeri se potencijal na nekoj udaljenosti od
strujne elektrode, a duljina sonde odredena je razmakom izmedu strujne i potencijalne
elektrode. Dubina prodiranja ovisi 0 razmaku elektroda, a veci razmak znaci i dublje
prodiranje struje u stijene i obratno. U mjerenjima se najées¢e koriste usporedno dvije
sonde dviju razli¢itih dimenzija, mala i velika normala. Mala normala (Ris) moze bolje
odrediti granice slojeva, zbog malih dimenzija, dok velika normala (Res) daje prividne

otpornosti bliske stvarnim otpornostima za razmjerno debele slojeve.
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Slika 6-2. Normalna sonda (preuzeto iz Sumanovac, 2007)

Opcenito karotaza otpornosti moZe razlu€iti vrste stijena, odrediti stanje stijena
(poroznost, razlomljenost, kompaktnost, propusnost), te zasi¢enje vodom i njezin salinitet.
U takozvanim mekim naslagama mogu se vrlo precizno razdvojiti pijesci i Sljunci od glina

I prahova ali se na temelju otpornosti mogu dobiti i podatci o propusnosti okolnih stijena.
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Slika 6-3. Prikaz krivulje otpornosti za Rie i Res te krivulje SP-a u slucaju zasi¢enja

pjeséenjaka ugljikovodicima (preuzeto iz Bali¢, 1993).
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7. ANALIZE UMJETNIM NEURONSKIM MREZAMA

U ovom radu ispitivane su mogucnosti upotrebe umjetnih neuronskih mreza za
predvidanje litoloskog sastava u polju Ladislavci. Za facijesnu analizu lezista upotrjebljen
je program ,JustNN“ a ulazni podatci odredeni su interpretacijom elektro-karotaznih
dijagrama iz buSotina A i B. Program mozZe vrlo jednostavno ucitati podatke i izraditi
viseslojnu neuronsku mrezu koja ¢e uciti iz tih podataka. 1z skupa ulaznih podataka
moguce je odrediti manji dio koji ¢e sluziti kao skup za provjeru izlaznih vrijednosti kako
bi se pogrjeska svela na $to manju vrijednost. Nakon procesa uéenja, u programu se moze
vidjeti koji ulazni parametri najviSe utjeCu na izlaznu vrijednost. Ispitivanje se odvijalo
tako da su neuronske mreze uvjeZbavane na odredenom dubinskom intervalu busotine
(nadgledano ucenje) te se tako uvjezbana neuronska mreza Koristila za predvidanje Zeljenih
parametara na, dosad njoj, nepoznatim intervalima. Prilikom uvjeZbavanja neuronske
mreze, program zaustavlja uvjezbavanje ukoliko se dostigne unaprijed zadani iznos
pogrjeske. Ukoliko to nije postignuto, program se vraca na iteraciju u kojoj je postignuta
najniza pogrjeska selekcije. Prije izradbe same neuronske mreze, potrebno je odrediti skup
podataka za uvjezbavanje mreze i on treba sadrzavati velik broj i raspon podataka kako bi

mreza nakon ucenja davala §to to¢nije rezultate.

7.1 Predvidanje litoloskoga sastava

U svrhu predvidanja litoloSkoga sastava najprije su ru¢no izdvojene leziSne
(vapnenacke brece, klasti¢ni vapnenci i breco-konglomerati) i izolatorske (limonitizirani
uskriljeni glinjak) stijene na karotaznim dijagramima iz buSotina A i B. One su izdvojene
na temelju razlikovanja intervala propusnih stijena od intervala nepropusnih stijena prema
polozaju tocaka infleksije na krivulji SP-a. Analize su napravljene odvojeno za svaku
busotinu $to znaci da se skup podataka za uvjeZbavanje i predvidanje nalazi unutar iste

busSotine.

Najuspjesnije su bile one mreze u kojima se polovina ulaznih podataka koristila za
uvjezbavanje dok se druga polovina koristila za provjeru uspjesnosti mreze. Za buSotinu A
mreza je uvjezbavana na podatcima iz intervala od -2153 m do -2228 m, a predvidanje

litologije je napravljeno na dubljem intervalu, od -2228 m do -2282 m. Za busSotinu B,
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mreza je uvjezbavana na podatcima iz intervala od -2122 m do -2224 m dok je predvidanje

litologije napravljeno u intervalu od -2224 m do -2327 m.

7.1.1 Analiza za buSotinu A

Kao ulazni podatci za uvjezbavanje umjetne neuronske mreze koriStene su
vrijednosti spontanog potencija (SP) i otpornosti (Ris i Res) te litoloski sastav koji je
dobiven interpretacijom karotaznih dijagrama. Koristeni ulazni podatci nalaze se u
intervalu od dubine EK-markera Rs7 (-2153 m) do dna busSotine (-2283m) s razmakom od
1 m. U analizi je ukupno obradeno 130 podataka, od toga 66 s vrijednos¢u 1 i 64 S
vrijedno$¢u 0. Broj 0 predstavlja limonitizirane uskriljene glinjake a broj 1 predstavlja

vapnenacke brece, klasti¢ne vapnence i bre¢o-konglomerate.

0 5 10 15 20 25 30 35 40
-2153 4 1 1 1 1 1 1 1 | SP (mv}

-dubina (m)

Slika 7-1. Vrijednosti spontanoga potencijala za busotinu A. (Na apscisi su dane
vrijednosti spontanog potencijala u mV a vrijednosti na ordinati predstavljaju dubinu u
metrima.)
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Za analizu ulaznih podataka koristena je mreza s postupkom povratne informacije s
nekoliko skrivenih slojeva odnosno VPM mreza. Mreza koja se pokazala najuspje$nijom
kod uvjezbavanja i predvidanja miocenskih litofacijesa u buSotini A bila je mreza s
postupkom povratne informacije (VPM) sa Cetiri neurona u prvom skrivenom sloju, jedan
u drugom i dva u tre¢em skrivenom sloju (slika 7-2), a obiljezena je s ukupno 8 199
iteracija i prosjecnom pogrjeskom koja iznosi 0,024865. Skup podataka za uvjezbavanje
mreze podijeljen je tako da se jedna polovina skupa koristi za uvjeZbavanje, a druga

polovina za odredivanje uspjeSnosti mreze.

Ulaz = Negativna teZina - ee—
Aktivacija = Pozitivna tezina s
Pristranost == Neznacajna tezina ------------

Pogrijeska ==

3.

0. SP [mV].

Y - ,

| ) 4 8
\' e o

1. R16 [ohmxm}*_ 10. Litologija

A Do

Slika 7-2. Arhitektura umjetne neuronske mreze koristene za procjenu miocenskih
litofacijesa u busotini A.
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Training Error Maximum

Average Minimum

1.0000

0.9000

0.3000

0.7000

0.6000

0.5000

0.4000

0.3000

0.2000

0.1000

0 7 154 232 362 525 915 1580 2680 4400 8199

Slika 7-3. Ucenje neuronske mreze u programu JustNN za busotinu A. (Na ordinati su

dane vrijednosti pogrjeske a vrijednosti na apscisi predstavljaju broj iteracija. Crvena

linija predstavlja najvecu, zelena linija predstavlja prosjecnu a plava linija predstavlja
najnizu pogrjesku uvjezbavanja.)

Na slici 7-3. moze se vidjeti kako se odvijao proces ucenja i kako se s brojem
ciklusa ucenja smanjivala pogrjeska. Na kraju procesa procijene litologije, u programu se
mogu vidjeti relativne vaznosti svih ulaznih podataka na izlazne vrijednosti odnosno
litoloski sastav (slika 7-4.).

Kolona Ime ulaza VazZnost Relativna vaZnost

0 SP [mV] 69.5545
3 R64 [ohmxm 27.2006
2 R16 [ohmxm 6.9292

Slika 7-4. Relativna vaznost ulaznih podataka u neuronskoj mrezi za procjenu miocenskih
litofacijesa u busSotini A.

Iz slike 7-4. vidi se da je krivulja SP-a najvazniji parametar preko koje se

neuronska mreza uvjezbavala za predvidanje litologije.
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0 (izolatorske stijene) 1 (leZisne stijene)

-2153
-2156
-2159
-2162
-2165
-2168
-2171
-2174
-2177
-2180
2183 [rmm e
2186 | eeecccmmneoneet '
2189 [T e
-2192
-2195
-2198
-2201
-2204
-2207
-2210 e o
-2213
-2216
-2219
-2222
-2225
-2228
-dubina (m)

stvarna litologija
------- uvjezbana litologija

Slika 7-5. Uvjezbavanje VPM mreZe na podatcima iz buSotine A. (Na apscisi su dane
vrijednosti litologije a vrijednosti na ordinati predstavljaju dubinu naslaga u metrima.
Lezisne stijene su vapnenacke brece, klasticni vapnenci i breco-konglomerati a izolatorske
su limonitizirani uskriljeni glinjaci.)

Mreza je uvjezbavana na intervalu od -2153 m do -2228 m. Za uvjezbavanje mreze
koriSteno je 65 ulaznih podataka. Prema vrijednostima pogrjeske moze se zakljuciti da je
mreza popriliéno loSe uvjezbana i nije uspjeSno odredila granice slojeva §to se moze
objasniti malim brojem ulaznih podataka. 1z slike 7-5 vidljivo je da je mreza zamijenila

nepropusne slojeve propusnima u intervalu od -2183 m do -2187 m.
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0 (izolatorske stijene) 1 (lezisne stijene)
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-2252
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-2261
= 3 [
67|

2270

-2273

paged
2279 Jromm e

-2282 - :
(m)

——— Stvarna Litologija
------- Predvidana Litologija

Slika 7-6. Predvidanje VPM mrezom u busotini A. (Na apscisi su dane vrijednosti
litologije a vrijednosti na ordinati predstavljaju dubinu naslaga u metrima. Lezisne stijene
su vapnenacke brece, klasticni vapnenci i breco-konglomerati a izolatorske su
limonitizirani uskriljeni glinjaci.)

Na slici 7-6 prikazan je rezultat predvidanja litologije u buSotini A na dubljem
intervalu, od -2228 m do -2282 m. Za odredivanje uspjeSnosti mreze u busotini A koriSteno
je 65 podataka. Iz slike 7-6 vidljivo je da je rezultat predvidanja lo§ te da mreza nije

uspjesno odredila granice slojeva kao ni litoloski sastav.
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7.1.2 Analiza za buSotinu B

Kao i kod prethodne analize za busSotinu A, ulazni podatci koristeni za uvjezbavanje
umjetne neuronske mreze su vrijednosti spontanog potencija (SP) i otpornosti (R1e i Res) te
litoloski sastav koji su dobiveni interpretacijom EK-dijagrama. KoriSteni ulazni podatci
nalaze se u intervalu od dubine EK-markera Rs7 (-2122 m) do dna buSotine (-2327 m) s
razmakom od 1 m. U analizi je ukupno obradeno 205 podataka, od toga 77 s vrijednoscu 1
i 128 s vrijednos¢u 0. Broj 0 predstavlja limonitizirane uskriljene glinjake a broj 1

predstavlja vapnenacke brece, klasti¢ne vapnence i bre¢o-konglomerate.

10 10 30 50 70 90
2122 ' : ' ' - SP(mV)
-2130
2138
2146
2154
2162
2170
-2178
-2186
-2194
-2202
-2210
2218
2226
-2234
2242
-2250
2258
-2266
-2274
-2282
-2290
-2298
-2306
-2314
-2323

-dubina (m)

Slika 7-7. Vrijednosti spontanog potencijala za busotinu B. (Na apscisi su dane vrijednosti
spontanog potencijala u mV a vrijednosti na ordinati predstavljaju dubinu u metrima.)
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Kao i u prethodnoj analizi koristena je mreza s postupkom povratne informacije s
nekoliko skrivenih slojeva odnosno VPM mreza. Mreza koja se pokazala najuspje$nijom
kod uvjezbavanja i predvidanja miocenskih litofacijesa u buSotini B bila je mreza s
postupkom povratne informacije (VPM) sa Cetiri neurona u prvom skrivenom sloju, pet u
drugom i dva u tre¢em skrivenom sloju (slika 7-8) a obiljezena je s ukupno 15 658 iteracija
1 prosjecnom pogrjeSkom koja iznosi 0,016835. Skup podataka za uvjezbavanje mreze
podijeljen je tako da se jedna polovina skupa koristi za uvjezbavanje, a druga polovina za

odredivanje uspjesnosti mreze.

Ulaz = Negativna teZina ee—
Aktivacija === Pozitivna teZina s
Pristranost == Neznacajna tezina ------------

Pogrijeska ==

0. SP [mV]

,( =1

\\"- < o

1. R16 [ohm¥quP_ , g 14. Litologija
\\\—\_ o

2.R64 [oh

{/

|

\“‘w—_ »

Slika 7-8. Arhitektura umjetne neuronske mreze koristene za procjenu miocenskih
litofacijesa u busSotini B.
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Training Error Maximum Average Minimum
1.0000
0.9000
0.8000
0.7000
0.6000
0.5000
0.4000 L
0.3000
0.2000
0.1000
0 84 169 254 422 715 1260 2180 3880 7800 15658
Learning Cycles

Slika 7-9. Uc¢enje neuronske mreze u programu JustNN za buSotinu B. (Na ordinati su
dane vrijednosti pogrjeske a vrijednosti na apscisi predstavljaju broj iteracija. Crvena
linija predstavlja najvecu, zelena linija predstavlja prosjecnu a plava linija predstavija
najnizu pogrjesku uvjezbavanja.)
Na slici 7-9. se moze vidjeti kako se odvijao proces ucenja i kako se s brojem
ciklusa u¢enja smanjivala pogrjeska. Na kraju procesa procijene litologije, u programu se
mogu vidjeti relativne vaZznosti svih ulaznih podataka na izlazne vrijednosti odnosno

litoloski sastav (slika 7-10.).

Kolona Ime ulaza VaZnost Relativna vaZnost

0 SP [mV] 334.7531
2 R16 [ohmxm 91.9282
3 R64 [ohmxm 88.9420

Slika 7-10. Relativna vaznost ulaznih podataka u neuronskoj mrezi za procjenu
miocenskih litofacijesa u busotini B.

Iz slike 7-10. vidi se da je krivulja SP-a i ovdje najvazniji parametar preko koje se

neuronska mreza uvjezbavala za predvidanje litologije.
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Slika 7-11. Uvjezbavanje VPM mreze na podatcima iz buSotine B. (Na apscisi su dane
vrijednosti litologije a vrijednosti na ordinati predstavljaju dubinu naslaga u metrima.
Lezisne stijene su vapnenacke brece, klasticni vapnenci i breco-konglomerati a izolatorske
su limonitizirani uskriljeni glinjaci.)
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Slika 7-12. Predvidanje VPM mrezom u busotini B. (Na apscisi su dane vrijednosti
litologije a vrijednosti na ordinati predstavljaju dubinu naslaga u metrima. Lezisne stijene
su vapnenacke brece, klasticni vapnenci i breco-konglomerati a izolatorske su
limonitizirani uskriljeni glinjaci.)

Mreza je uvjezbavana na intervalu od -2122 m do -2224 m s 103 ulazna podatka. lako je
iznos pogrjeske manji nego u prethodnoj analizi, iz slike 7-11 vidljivo je da mreza nije
uspjesno predvidjela granice slojeva §to se isto moze objasniti velicinom ulaznog skupa
podataka te Cestim vertikalnim i bo¢nim promjenama lezisnih stijena u polju Ladislavci.
Ucenje mreze moglo bi se uvelike poboljsati kada bi se uz vrijednosti krivulja SP-a, Ris i

Res jo§ koristile vrijednosti krivulja GR-a, promjera buSotine i druge. Na slici 7-12
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prikazan je rezultat predvidanja litologije u busotini B na dubljem intervalu od -2224 m do
-2327 m. Za provjeru uspjesnosti mreze koristena su 102 podataka iz buSotine B. 1z slike

7-12 vidljivo je da je rezultat predvidanja loS te da mreza nije uspjeSno odredila granice

slojeva kao ni litologiju.
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8. ZAKLJUCAK

U ovom diplomskom radu nacinjene su dvije umjetne neuronske mreza s
postupkom povratne informacije s nekoliko skrivenih slojeva odnosno VPM mreza koje su
imale zadatak procjene miocenskih litofacijesa u polju Ladislavci. Uspjes$nost uvjezbavanja
i predvidanja umjetnim neuronskim mrezama prikazane su graficki. Za analize pomocu
neuronskih mreza vrijedi: §to je veci broj ulaznih varijabli i Sto veéi broj slucajeva,
rezultati ce biti pouzdaniji i mreza ¢e uspjesnije uciti, uz bolje predvidanje. Skup podataka
za uvjezbavanje mreze podijeljen je tako da se jedna polovina skupa Koristi za
uvjezbavanje, a druga polovina za odredivanje uspjeSnosti mreze. Pri toj raspodijeli
ulaznih podataka postignuta je niza vrijednost prosjec¢ne pogrjeske nego kad su ulazni
podatci podijeljeni na nacin da se 80 % koristi za uvjezbavanje, a preostalin 20 % za
odredivanje uspjesnosti mreze. Mreza koja se pokazala najuspje$nijom kod uvjezbavanja i
predvidanja miocenskih litofacijesa u buSotini A bila je mreza s postupkom povratne
informacije (VPM) sa Cetiri neurona u prvom skrivenom sloju, jedan u drugom i dva u
treCem skrivenom sloju a za busotinu B najuspjesnija je bila VPM mreza s Cetiri neurona u

prvom skrivenom sloju, pet u drugom i dva u tre¢cem skrivenom sloju.
Na osnovi rezultata neuronskih analiza moze se zakljuditi:

e Krivulja SP-a je najvazniji parametar preko kojeg se neuronska mreza
uvjezbavala za predvidanje litologije te ima oko 3 puta vecu relativnu
vaznost u odnosu na krivulje Rie i Res pri uvjezbavanju mreze.

e Niti jedna mreza nije uspjesno odredila granice slojeva $to se moze objasniti
malim brojem ulaznih podataka i kompleksnom gradom lezista.

e Da bi se dobili bolji rezultati u predvidanju potrebno je Kkoristiti krivulje
GR-a (prirodne gama radioaktivnosti), promjera buSotine, kompenzirane
gusto¢e neutrona (CN), karotaze gustoce (DEN) i drugih, koje
karakteriziraju litoloski sastav.

o Ceste vertikalne i bo¢ne promjene lezisnih stijena u polju Ladislavci stvorile
su poteSkoce pri uvjezbavanju i predvidanju neuronskim mrezama.

e Prilikom uvjezbavanja mreZze u busotini A, mreza je zamijenila nepropusne

slojeve propusnima u intervalu od -2183 m do -2187 m.
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e Prilikom uvjezbavanja mreze u buSotini B mreza je zamijenila propusne
slojeve nepropusnima u intervalu od -2197 m do -2209 m.

e Programska vjerojatnost predvidanja facijesa, odnosno litoloskog sastava
(na temelju 3 karotazne krivulje) u busotini A iznosi 61,5 %, dok u busotini
B iznosi 63,1 %.

e U busotini A postignuto je loSe podudaranje predvidenoga i stvarnoga
polozaja limonitiziranih uskriljenih glinjaka koje iznosi 46,6 % te lose
podudaranje predvidanoga i stvarnoga polozaja vapnenackih breca koje
iznosi 67,3 %.

e U busotini B postignuto je loSe podudaranje predvidenoga i stvarnoga
polozaja limonitiziranih uskriljenih glinjaka koje iznosi 63,1 % te lose
podudaranje predvidanoga i stvarnoga poloZaja vapnenackih breca koje
iznosi 58,18 %.

lako dobiveni rezultati ne ukazuju na veliki potencijal u koristenju neuronskih
mreza U naftnogeoloSkim istrazivanjima gdje bi se neuronske mreZe koristile za dobivanje
brzih rjesenja iz karotaznih dijagrama one ipak nisu beskorisne. Problem koji je uocen
ovdje, a za primjernu takvih mreza, je mala debljina pojedinacnih lezista. Posljedi¢no, i
broj ulaznih podataka bit ¢e mali za primjenu takvih alata, pa ¢e i pogrjeSka procjene 1

selekcije biti relativno velika.

Drugi problem je S§to pjeS€enjacka lezista u hrvatskom dijelu Panonskoga
bazenskoga sustava nisu homogena, posebice u krovinskom i podinskom dijelu. Time ¢e i
krivulje 1mati drugaciji razvoj 1 ne mogu izravno predstavljati svojstva pjeScenjaka u
srediSnjem dijelu leziSta. No, kako one zbog maloga broja podataka nisu razlikovane s
drugacijim teZinskim vrijednostima u razli¢itim dijelovima leZiSta, i njihova pogrjeSka
kada se cijeli takav ulazni skup promatra jedinstveno, bit ¢e kod ucenja neuronske mreze

veca 1 multiplicirana.

Prikazana analiza dokazala je da se ovakav tip mreZza moze koristiti u opisanim
lezistima polja Ladislavci kao pomo¢ni alat u onim intervalima lezista koji nisu snimljeni
elektricnom karotazom ili jezgrovani, a Zeli se dobiti njihov priblizan litoloski sastav.
Takvi intervali unutar cjelokupno promatranog lezista ne smiju prelaziti polovicu njegove

ukupne debljine.
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