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Resumo — Um processo de minerag@o de dados é uma série de passos que objetivam obter conhecimento dos
dados. Esses passos incluem a preparagdo dos dados, selegdo de amostras, indugdo de conhecimento das amostras
usando agoritmos de indugdo e a estimativa da qualidade do conhecimento induzido. A complexidade do processo
depende destas varias varidveis relatadas. Nesta dissertagdo, nds propomos um processo de mineragdo e dados
automatizado para guiar o minerador em sua tarefa. O processo automatizado considera a existéncia de uma diversidade
de técnicas para cada etapa do processo. Com o0 objetivo de reduzir os custos, 0 processo € guiado por heuristicas que
gjudam a descabrir a combinacéo de técnicas que obtém os melhores resultados para um dado banco de dados. Para
ilustrar sua aplicacdo, experimentos que seguem 0 processo sd0 descritos, utilizando dados do Campo Escola de
Namorado, fornecidos pela Agéncia Nacional do Petréleo do Governo Brasileiro.

Palavras-Chave: Mineracio de Dados, Litofécies, Pocos de Oleo e Gés Natural.

Abstract — A data mining process is a series of steps to obtain knowledge from data. These steps include
random data sampling, sample preparation, knowledge induction from samples using induction agorithms, and
estimation of the exactness of the knowledge induced. The complexity of the process is due to these various related
variables. In this paper, we propose a process-driven algorithm based on heuristics, to guide the miner through the
mining task. It takes into account the diversity of sample selection and preparation techniques, as well as the existence
of various induction techniques. The heuristics help to discover the combination of techniques that fits best for a given
dataset for mining. To illustrate its application, experiments that follow the process are described, utilizing data from
Campo Escola de Namorado, supplied by the Brazilian Government”s Petroleum National Agency.

Keywords: Data Mining, Litofécies, Oil and Gas Well.
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1. Introduciao

O desenvolvimento de técnicas de perfuracdo de pogos para extracdo de 6leo e gés natural propiciou a coleta de
grandes quantidades de dados operacionais pelas empresas do ramo. Como o volume de dados tende a crescer
exponencialmente com o tempo, aumenta a dificuldade de processar os dados e interpreta-los, visando a tomada de
decisdes.

Considere a andlise de custo/beneficio de um reservatério de 6leo e gés natural, tendo em vista a sua
exploragdo comercial. Para que a andlise seja confiavel, é necess&rio fazer uma descricdo detalhada da estrutura
litolégica do reservatorio. A identificagdo manual de litofécies em um pogo de petr6leo é um processo intensivo que
envolve o dispéndio de uma quantidade consideravel de tempo, por parte de um especialista humano experiente.
Norma mente, o especialista utiliza, além de seu conhecimento, duas técnicas diferentes para a identificagao.

A primeira técnica é denominada festemunho e consiste da retirada de amostras de rochas durante o processo
de perfuragdo do pogo. De posse da amostra, o especialista faz uma descri¢do do testemunho, identificando de modo
preciso as litofacies presentes naquela amostra. A principal desvantagem da utilizagdo desta técnica esta no elevado
tempo gasto para a retirada da amostra, que em muitos casos obriga a broca de perfuragdo a ser parada’, acarretando em
um aumento do custo da perfuracéo.

A segunda técnica é denominada perfilagem e consiste da leitura de diversas propriedades fisicas das litof&cies,
com a utilizag8o de sensores. Essas leituras sdo realizadas apds o processo de perfuracéo de um pogo.

De um modo geral, os dados obtidos com duas técnicas O testemunho e perfilagem O tém sido
utilizados como as informacGes mais confiaveis para a identificacdo das litofacies em pocos de petrdleo. Dada a
existéncia de muitos campos de exploragdo, com muitos pocos, 0 banco de dados tende a crescer enormemente,
constituindo-se em verdadeiras minas de conhecimento, ‘ escondendo’ informagdes para aidentificagdo das litofécies.

De uma maneira geral, bancos de dados, de diversas areas, podem ser caracterizados como verdadeiras minas
de conhecimento, apenas parcialmente exploradas pelas consultas rotineiras dos usudrios [1]. Mineragdo de Dados
(MD) é uma éarea de pesquisa/desenvol vimento que se preocupa em como melhor explorar essas minas. Seu objetivo é
descobrir padrdes (0u conhecimento) nos dados. O conhecimento minerado deve ser ndo trivial, compreensivel e de
facil assimilagdo [2].

A identificagdo automdtica de litofacies em pogos de petréleo pode ser vista como um problema de MD, em
que os bancaos de dados de perfis e testemunhos sfo utilizados como minas de conhecimento; com a gjuda de técnicas de
MD, o conhecimento para a identificagdo das litofacies pode ser induzido automaticamente, reduzindo desta forma
grande parte do penoso trabalho manual levado a efeito pelos especidlistas.

1.1. O Processo de Mineraciao de Dados

Um processo de MD divide-se em varias etapas [0 preparagdo dos dados, amostragem, fragmentagdo da
amostra, induc&o? de conhecimento e avaliagdo do conhecimento induzido [3]. O agente do processo é o minerador. A
seguir detalhamos cada uma dessas etapas:

e Preparagdo dos dados [10] [2] O normamente, bancos de dados apresentam problemas como dados néo
informados e dados ‘sujos' . Dados ‘sujos sdo informagdes corrompidas, e que causam inconsisténcia a um
banco de dados. As causas de dados ‘sujos sdo varias, como por exemplo, erros de digitacdo. Também
nesta fase, pode ser necess&rio transformar valores continuos de um atributo em valores discretos. Para
ilustrar, considere um atributo com valores continuos, profundidade de um pogo de petréleo: pode ser mais
prético trabalhar somente com faixas de valores (profundidade baixa, média e alta).

e Sele¢do de amostras 0 aimportancia da selecdo de amostras representativas de uma ‘populacdo’ de dados
estd no provével ato custo de processamento dos algoritmos de indugdo, se todos os dados disponiveis
fossem processados. Como exemplos de técnicas de amostragem, citamos. Convergence [10] e Adaptive
Incremental Framework [11].

e Fragmentag¢do de amostras O uma vez escolhida uma amostra, um fragmento dela € utilizado para a
inducéo de conhecimento (proxima etapa) O conjunto de treinamento O , enquanto que o outro fragmento é
reservado para testar o conhecimento induzido O conjunto de teste. S80 exemplos de técnicas de
fragmentacdo de amostras: K-fold Cross Validation [4], HoldOut [3] e Bootstrap [12]

e Indugdo de conhecimento 1 nesta etapa € utilizado um dentre os diversos algoritmos de inducdo para
induzir o conhecimento ‘escondido’ no conjunto de treinamento. O conhecimento induzido é apresentado
sob um modelo de conhecimento. Um modelo de conhecimento € um formalismo de representacdo de
conhecimento, de acordo com o algoritmo de indugdo empregado. O algoritmo de inducéo Prism [14], por
exemplo, induz o conhecimento na forma de regras de classificagdo Se <condigdo> Entdo <classe>, em
gue a classe € um vaor de um atributo de classificagdo (por exemplo, profundidade). Ja a familia de
algoritmos TDIDT (Top-Down Induction of Decision Trees) [13] induz conhecimento sob a forma de
arvores de decisdo. NaiveBayes [4], por sua vez, oferece um modelo estatistico. Existem ainda outros

! Mais recentemente tém aparecido técnicas de testemunho pés-perfuracdo, como relatado em [5].
2 Neste contexto, induzir e induzir s3o sinénimos e si gnificam: “deduzir, tirar por conclusao”.
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modelos de conhecimento que, por razdo de falta de espago, deixamos de comentar. Model os baseados em
regras de classificagdo, ou arvores de decisdo, entre outros modelos, sdo genericamente chamados de
classificadores.

e Avaliagdo do conhecimento induzido [4] O A qualidade de um conhecimento, ou sua confiabilidade, pode
ser medida por sua acurdcia, que € a razdo entre o nimero de testes corretamente classificados e o tamanho
do conjunto de teste. Nesta fase, pode haver intensa interacdo do sistema com o minerador: ele pode, por
exemplo, determinar qual é a acuracia minima exigida para o conhecimento induzido, e tomar as medidas
necessérias caso a exigéncia ndo tenha sido atendida; para ilustrar, o minerador poderia escolher um outro
algoritmo de indugao, ou uma nova técnica de fragmentagéo, etc.

Como vimos, para cada etapa do processo de MD existem diversas técnicas. O problema é que ndo existe uma
técnica que sgja considerada a melhor, qualquer que seja a etapa em questdo. Mais precisamente, uma combinagdo de
técnicas de amostragem — fragmentagdo — indugdo que seja mais adeguada para um determinado problema de MD, pode
ndo sé-lo para outro problema. Além da inexisténcia de técnicas universais, ndo existem nem mesmo critérios que
ajudem o minerador a decidir quais técnicas utilizar em uma dada circunstancia.

Retornando ao problema da inferéncia de conhecimento visando a identificag8o de litofacies, e abstraindo as
técnicas de amostragem, preparacdo e fragmentacdo, a dificuldade de escolher o melhor agoritmo de inducéo de
conhecimento vem a tona. Alguns trabalhos pertinentes empregam métodos estatisticos [6]; outros preferem redes
neurais artificiais [8], etc. A questdo, entretanto permanece: que agoritmo de inducdo de conhecimento utilizar para
induzir o melhor conhecimento possivel para aidentificacéo de litofacies?

Em [9], descrevemos um ambiente automatizado para induzir, de bancos de dados da Petrobrés, o
conhecimento mais confidvel possivel para a identificagdo de litofécies.O ambiente considera a existéncia de diversas
técnicas para cada uma das etapas do processo de MD, escolhendo a melhor combinacdo dentre as técnicas.

1.2. Organizacio do Artigo

O objetivo do artigo é apresentar os resultados obtidos com o0 ambiente automatizado para a identificacdo de
litofacies em reservatorios de petréleo, utilizando para isso os dados do Campo Escola de Namorado da Petrobras,
disponibilizado pela Agéncia Nacional do Petroleo.

A proxima seggo descreve os dados do Campo Escola de Namorado. A sego 3 apresenta os experimentos de
MD realizados com dados do Campo Escola de Namorado, assim como os resultados obtidos. A secdo 4 é dedicada as
conclusdes e perspectivas do trabal ho.

2. Banco de Dados Campo Escola de Namorado

O Campo Escola de Namorado fica situado na Bacia de Campos no Rio de Janeiro e é composto de 56 pogos.
O CD-ROM que temos a disposi¢éo tras informagdes sobre os perfis destes 56 pogos, dados de testemunhos de 18
pogos, além de outros dados.

2.1. Perfis de Pocos

Apbs a perfuracao do pogo®, norma mente sdo descidas vérias ferramentas visando medir propriedades fisicas
das formagdes rochosas. Cada ferramenta é responsavel por medir uma propriedade especifica. Existem variostipos de
perfis, os mais comumente utilizados sdo:

e Potencial Espontdneo (SP): é o registro da diferenca de potencia entre um eletrodo mével dentro do pogo e
outro fixo na superficie. Este perfil permite determinar as camadas permoporosas, calcular a argilosidade das
rochas, determinar a resistividade da formag&o e auxilia na correlagdo com pocos vizinhos.

*  Raios Gama (GR): permite detectar e avaliar a radioatividade da formagdo geoldgica. Utilizado na
identificagdo da litologia, na identificagdo de minerais radioativos e no cdlculo do volume de argila. Também
pode ser (til para interpretacdo de ambientes deposicionais e na investigacéo da subida do contato 6leo/adgua
em reservatorios fraturados.

e Neutrénico (NPHI): as ferramentas mais antigas medem a quantidade de raios gama apés a excitagdo artificial
através de bombardeio dirigido de néutrons rapidos. As ferramentas mais modernas medem a quantidade de
néutrons epitermais e termais da rocha ap6s o bombardeio. Sdo utilizados para estimativas da porosidade,
determinacdo do volume de argila, identificacdo da litologia e dos fluidos da formag&o, além da deteccéo de
hidrocarbonetos ou gés.

e Indugdo (ILD): fornece uma leitura aproximada da resistividade da formacao, através da medicéo de campos
elétricos e magnéticos gerados nas rochas. A resistividade € a propriedade da rocha permitir ou ndo a
passagem de corrente el étrica.

% Ou de uma fase do poco.
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«  Sonico (DT): mede a diferenca nos tempos de transito de uma onda mecanica através das rochas. E utilizada
para estimativa da porosidade, identificacdo da litologia, correlacdo entre pogos, estimativas do grau de
compactacdo das rochas, deteccao de fraturas e apoio a sismica para elaboracdo de sismogramas.

»  Densidade (RHOB): detecta os raios gama defletidos pelos elétrons orbitais dos elementos componentes das
rochas, apés terem sido emitidos por uma fonte colimada dentro do poco. Além da densidade das camadas,
permite o célculo da porosidade e a identificacso de zonas de gés. E utilizado também como apoio a sismica
para o célculo do sismograma sintético.

Em [7] podem ser encontrados mais detal hes sobre os tipos de perfis aqui mencionados.

~CURVE INFORMATION

DEPT.H :MHeasured Depth

DT. 101

GR. HI K]

ILD. ;03

NFHI. 104

RHOEB. 105

~RSCIT LOG DATA
£952.400 895.4766 4 .3750 1.1445 £3.7249 2.4929
2952 .800 24,5945 T8 .6992 1.1443 £3. 7249 2. 44930
2952 .800 DZ.9727 80.0625 1.1831 25.7617 2.4355
25953 .000 91.8281 891.0391 1.2468 26.0015 Z2.%411%5

Figura 1: Perfis de um pogo de petrdleo.

A figura 1 ilustra os perfis de um dos pogos do Campo Escola de Namorado. Os dados encontram-se no
formato denominado LAS, que é composto basicamente por um cabecalho contendo informagGes sobre o pogo e
colunas numéricas. Cada coluna numérica representa um dos perfis. A primeira colunaindica a profundidade na qual as
propriedades fisicas foram medidas. A segunda coluna ilustra o perfil DT, A terceira coluna, o perfil GR. A quarta
coluna, o perfil ILD. A quinta coluna, o perfil NPHI. Por fim, a sexta coluna apresenta o perfil RHOB.

Para todos os pogos do Campo de Namorado foi feita a leitura dos perfis. GR, ILD, NPHI, RHOB. A leitura do
perfil DT s6 foi realizada em apenas 19 pogos.

2.2. Descri¢ao dos Testemunhos

O testemunho é operacdo especial que pode ocorrer durante a perfuracdo de um poco de petroleo. O
testemunho é o processo de obten¢do de uma amostra real da rocha de sub-superficie. Quando um gedlogo quer obter
uma amostra da formag&o que esta sendo perfurada, a equipe de sonda coloca uma coroa de testemunho na coluna de
perfuragdo. A coroa de testemunho é uma broca com um furo no meio que permite o corte do testemunho. O barrilete
de testemunho € um tubo especial aonde o testemunho ira se alojar e mede geralmente 9, 18 ou 27 metros. O barrilete de
testemunho é colocado na parte interna da coluna de perfuracdo. Durante a perfuracdo, & medida que a coroa avanga, o
cilindro de rocha ndo fragmentado € encamisado pelo barrilete interno e posteriormente trazida a superficie [5].

[ ]
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Figura 2: Descri¢éo do testemunho de um pogo de petroleo.

Muitas vezes pode haver a necessidade de se testemunhar alguma formag&o ja perfurada. Nesses casos,
emprega-se 0 método de testemunho lateral. Cilindros ocos, presos por cabos a um canhdo sd0 arremessados contra a
parede da formagdo para retirar amostras da rocha. Ao se retirar o canhdo até a superficie, sio arrastados os cilindros
contendo as amostras retiradas da formagao.

Com a amostra da rocha, os gedlogos utilizam seus conhecimentos para determinar, em laboratério, quais as
litof &cies presentes na amostra, formando a descri¢éo do testemunho.

No Campo Escola de Namorado, apenas 18 pogos foram testemunhados. A figura 2 ilustra a descri¢do do
testemunho de um dos pogos do campo. A Ultima coluna da figura indica o tipo de litofécies determinada pelo gedlogo.
Por exemplo, a litofacies 1 representa um Interlaminado Lamoso Deformado, j& a litofacies 18 indica a litofacies do
tipo Ritmito. Em[9] podem sdo descritas todas as litof cies encontradas no Campo Escola de Namorado.
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3. Identificacio Automatica de Litofacies

Visando induzir o conhecimento necessario para identificar automaticamente as litofacies em pogos do Campo
Escola de Namorado, unimos os dados disponiveis de testemunho com os dados de perfis de varios pogos deste campo.
Dessa maneira, foi formado um banco de dados Unico. Os pogos do campo que ndo possuem testemunho foram
descartados, bem como aqueles pocos que ndo contém todos os cinco perfis 0 Raios Gama (GR), Sénico (DT),
Inducéo (ILD), Densidade (RHOB) e Porosidade Neutronica (NPHI).

Como ilustrado na figura 2, os dados de testemunho encontram-se em uma planilha construida manual mente,
denominada descrigdo de testemunho, que foram posteriormente digitalizadas. Essa forma de apresentacéo torna dificil
a identificagdo, em muitos casos, do tipo da litofacies em uma determinada regido do testemunho, ou ainda, dificil
definir com exatiddo a profundidade exata da troca de um tipo de litofacies para outro. Nesses casos, onde o tipo de
litofacies ndo podia ser definido com certeza, os dados foram removidos. A permanéncia de dados imprecisos no banco
de dados para extracéo de conhecimento poderia dificultar a tarefa do ambiente de extragéo de conhecimento.

3.1. Resultados

ApGs a submissdo do banco de dados com informagOes de perfis e testemunhos de pogos de petrdleo ao
ambiente automatizado de MD, foi induzido o conhecimento apresentado parcialmente na figura 3, na forma de um
classificador. O classificador induzido obteve 90% de acurdcia de teste, isto €, a cada 10 classificacOes feitas pelo
classificador ele acertou 9. Ele é apresentado na forma de uma arvore de deciséo, pois foi induzido pelo agoritmo /D37

dept.m = [29%80,0 - 301a, 6]

ild [1, 0452 - Z,0781]

| gr [45, 7542 - 40, 3945]: litofaciez = 17

| gr = [53,6563 - 57,8758]: litofacies = Z0

| gr [57,875 - 65,31258]: litofacie= = 20

| gr = [8B5,3125 -72,2875]

| | nphi = [20,4688 - 22, 6267]: litofacies = 20

Figura 3: Conhecimento induzido paraidentificacdo de litofacies

A interpretacdo deste classificador pode ser feita da seguinte forma: nas regifes dos pocos deste campo onde a
profundidade esta entre 2980 e 3016,6 metros e o valor do perfil ILD estd entre 1,0452 e 2,1781 e o valor do perfil GR
esta entre 45,7542 e 49,3945, entdo a litofacies presente € do tipo 17 (Marga Bioturbada). Ja caso a profundidade esta
entre 2980 e 3016,6 metros e o valor do perfil ILD esta entre 1,0452 e 2,0781 e o valor do perfil GR esté entre 53,5663
e 57,875, alitofacies presente € do tipo 20 (Folhelho com Niveis de Marga Bioturbados) e assim por diante.
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Figura4: Ranking de classificadores para o banco de dados Campo Escola de Namorado

A figura 4 demonstra os resultados obtidos pelas vérias combinagdes de técnicas de amostragem, fragmentacao
e inducdo aplicadas pelo ambiente automatizado de MD. Dentre as técnicas utilizadas, a combinacdo que obteve
melhores resultados foi: Adaptive Incremental Framework O amostragem O , K-fold Cross Validation O fragmentagdo

* D3 é um algoritmo de induc&o da familia TDIDT (Top-Down Induction of Decision Trees).
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O e /D3 O inducdo. Evidencia-se com a figura, a instabilidade no conhecimento induzido com a utilizagdo de
combinacdes de técnicas diferentes para o problema de identificacgo automética de litofécies. Dado esta instabilidade, o
ambiente automatizado de MD obteve bons resultados, induzindo o melhor classificador possivel com as técnicas
disponiveis 0 90% de acurécia média, figura 3.

Além disto, o ambiente automatizado de MD utiliza heuristicas que permitem diminuir o tempo de
processamento para a indugdo do melhor classificador, ja que o custo de processamento de todas as combinagdes
possiveis de técnicas pode se tornar inviavel. Detalhes sobre as heuristicas estdo disponiveisem [9].

4. Conclusdes e Perspectivas

Um processo de mineragdo de dados divide-se em varias etapas [0 preparagdo dos dados, amostragem,
fragmentacdo da amostra, inducéo de conhecimento e avaliacdo do conhecimento induzido. Para cada etapa, existem
diversas técnicas, e nenhuma pode ser considerada melhor que as outras, em todos os casos. O processo deve entdo ser
iterativo, buscando encontrar a combinacdo de técnicas que conduza ao conhecimento mais confiével.

Neste artigo, discutimos a automagdo do processo iterativo de mineragdo de dados, e sua aplicacdo ao
problema de identificacdo de litofacies presentes em pocos de petrdleo e gés. Mais precisamente, um classificador de
litofacies presentes em pogos do campo Escola de Namorado, da Petrobrés, foi induzido automaticamente. Com o
classificador, é possivel construir facilmente um sistema especialista, para a identificagdo automética de litofacies de
outros pogos do campo. A entrada para o sistema especialista seriam dados geoldgicos de um novo pogo; o0 sistema
entdo classificaria os dados com o classificador induzido, e forneceria como saida a identificaco das litofacies
presentes no pogo. Um sistema assim construido seria de grande valia para os gedlogos, diminuindo consideravel mente
0 tempo gasto pelos mesmos naidentificacdo de litof acies.

Com o processo de mineracdo automatizado, novos classificadores e sistemas especiaistas podem ser
construidos, a medida das necessidades. Por exemplo, para um campo de petréleo outro que o Escola de Namorado, um
novo classificador seria induzido, utilizando o processo automético de mineragcdo, com o novo classificador sendo a
base de um novo sistema especialista.

No estagio atual do trabalho, estamos empenhados em melhorar o rendimento do processo de mineragéo de
dados, adicionando ao processo novas técnicas de preparacdo de dados, amostragem, fragmentacdo e inducdo de
conhecimento, bem como pesguisando novas heuristicas, visando diminuir os custos da automagéo do processo.

5. Referéncias

[1] Agrawal, R.; Imielinski T.; Swami A.: “Database Mining: A Performance Perspective’. |IEEE Transactions on
Knowledge and Data Engineering, Specia Issue on Learning and Discovery in Knowledge-Based Databases, Vul.
5, No. 6, December 1993, pp. 914 — 925.

[2] Fayyad, Usama; Shapiro-Piatetsky, Gregory; Smyth, Padhraic; Uthurusamy, Ramasamy: “Adavances in
Knowledge Discovery and Data Mining”. AAAI Press, 1996, 611 p.

[3] Kohavi, Ron: “A Study of Cross-Vdidation and Bootstrap for Accuracy Estimation and Model Selection”.
Proceedings of the International Joint Conference on Artificial Intelligence (IJCAI), 1996, pp. 1137 — 1143.

[4] Witten, lan H.; Eibe, Frank: “Data Mining: Praticdl Machine Learning Tools and Techniques with Java
Implementations”. San Diego: Morgan Kaufmann Publishers, 1999, 369 p.

[5] Thomas, J. E.: “Fundamentos de Engenharia de Petrdleo”. Editora: Interciéncia, 2001.

[6] Mohn, E.; Berteig, V.; and Helgeland, J.: “A review of statistical approaches to lithofacies determination from well
data’. North Sea and Gas Reservoirs. The Norwegian Institute of Technology, pages, 1987, pp. 301-309.

[7] Doveton, J. H.: “Geologic log interpretation. SEPM Short Course”, No 29. Society for Sedimentary Geology.
Tulsa, Oklahoma, 1994.

[8] Cunha, E. S.; Gomes, H. M.: “Identificacdo de litofacies de pogos de petrdleo utilizando um método baseado em
redes neurais’. Proceedings of the | Workshop de Teses e DissertagBes em Inteligécia Artificial, 2002.

[9] Toebe, Josué; Sampaio, Marcus C.:" Projeto e Construcdo de um Ambiente para Extrair Conhecimento de Bancos
de Dados da Petrobras’. Dissertagdo de Mestrado, 2002, 125 p.

[10] Pyle, Dorian: “Data Preparation for Data Mining”. San Francisco: Morgan Kaugmann Publishers, 1999, 540 p.

[11] Brumen, B.; Welzer, T.; Jaakkola, H.: “Adaptive Incremental Framework for Performance Driven Data Mining”.
Advancesin Databases and Information Systens (ADBIS 2001), Lithuania, September 2001, pp. 193 — 203.

[12] Jain, A. K.; Dubes, R. C.: “Bootstrap Techniques for error Estimation”. |EEE Transactions on Pattern Analysis and
Machine Intelligence, 1997, pp. 628 — 633.

[13] Quinlan, J. R.: “CA4.5: Programs for Machine Learning”. San Mateo: Morgan Kaufmann Publishers, 1995.

[14] Bramer, M. A.: “Automatic Induction of Classification Rules from Examples Using N-Prism”. Proceedings in
Research and Development in Intelligent Systems X VI, Springer-Verlag, 2000, pp. 99 — 121.

[15] Thrun, S. B.; Bala, J.; Bloendorn, E.; Bratko, I.: “The Monk’s Problems — A Performance Comparison of Different
Learning Algorithms’. Technical Report CMU-CS-91-197, Carnegie Mellon University, 1991.



