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APLICA(}AO DE TRATAMENTO ESTATISTICO MULTIVARIANTE EM
DADOS DE PERFIS DE POCOS DA BACIA DE SERGIPE-ALAGOAS
(TESE DE MESTRADO : Set./91)

JOSE ALBERTO BUCHEB
Orientador : Dr. Hilton Bernard Evans

Departamento de Geofisica — Centro de Geociéncias/UFPA
Caiza Postal 309 — Belém, PA, Brasil

RESUMO

Utilizando-se dados do campo de Camorim (Bacia de Sergipe- Alagoas), foi testado e aplica-
do um conjunto de técnicas estatisticas multivariantes (andlises de agrupamentos, de componentes
principais e discriminante) no intuito de identificar as ficies, previamente definidas em pocos tes-
temunhados, por meio dos perfis, viabilizando o reconhecimento das mesmas nos demais pogos nio

testemunhados da drea.

A segunda etapa do processo de determinacio das ficies consistiu no emprego de métodos
auxiliares (andlises composicional e de seqiiéncia de ficies), que, combinados com as técnicas multi-

variantes, propiciaram melhores resultados na calibragdo rocha-perfil.

A determinagio das ficies, uma vez estabelecida, possibilitou o refinamento do processo
de avaliacdo de formagdes ao viabilizar o exame de cada ficies-reservatério, isoladamente. Assim,
esse procedimento tornou possivel a escolha, para cada litologia, dos parimetros utilizados na
interpretagdo dos perfis a0 mesmo tempo em que permitiu a totalizagio em separado dos valores
de espessura, porosidade e satﬁragé,o dos fluidos, bem como a adogio de diferentes valores de corte
(cut-offs) para cada grupo considerado. Outras aplicagdes inclufram a melhoria na estimativa da
porosidade e da permeabilidade, a adaptagdo de algoritmos para o cdlculo preliminar de porosidade,

a confecgdo de mapas de facies e a geragdo automdtica de segdes estratigrificas.

Finalmente, foram destacadas a perspectiva de integracio desse estudo com sistemas es-
tatisticos de descri¢do de reservatdrios, outras técnicas de determinacio de ficies em desenvolvi-
mento e a retomada da utilizacio de métodos estatisticos multivariantes em dados de perfis, como

ferramenta de exploragio.




APPLICATION OF MULTIVARIATE STATISTICAL TECHNIQUES ON
WELL LOG DATA FROM SERGIPE-ALAGOAS BASIN, BRAZIL
(MASTER THESIS : Sept./91)

JOSE ALBERTO BUCHEB
Adviser : Dr. Hilton Bernard Evans

Departamento de Geofisica — Centro de Geociéncias/UFPa
Caiza Postal 309 — Belém, PA, Brazil

ABSTRACT

A series of multivariate statistical techniques (cluster, principal component and discrimi-
nant analysis) was tested and applied to well log data from the Camorim field (offshore Sergipe

State, Brazil) in order to identify facies previously defined through core description.

The second step in the process of facies determination was supported by auxiliary methods
(compositional and sequence facies analysis), which produced better results in the calibration of

rock-log data, when combined with the multivariate techniques.

The facies determination, once established, permits the refinement of the process of forma-
tion evaluation, endbﬁng the examination of each facies separately. This procedure made it possible
to choose, for each lithology, the parameters used in log interpretation. In parallel, this process
allowed the summation of thickness, porosity, fluid saturation and the adoption of different cut-offs
for each group, separately. Other applications included: enhancement in the estimation of porosity
and permeability, the adaptation of algorithms designed for fast porosity estimation, the mapping
of variables useful in the characterization of the vertical variability of the reservoir rocks and the

automatic generation of stratigraphic sections.

Finally, the possibility of integration of the work from this study with statistical systems
of reservoir description, other facies determination techniques currently being developed and the
utilization of multivariate statistical methods in well log data, as an auxiliary exploratory tool,

were illustrated.




CAPITULO 1

INTRODUCAO

Nos iltimos anos, a acentuada expansdo do uso dos computadores criou as condigdes ne-
cessarias a organizacio e interpretagdo do elevado acervo de dados de perfis elétricos, acisticos
e radioativos, acumulados ao longo de mais de trinta anos de exploragio de petrdleo nas bacias
sedimentares brasileiras. Ao mesmo tempo, diversos softwares e aplicativos, com variados graus
de sofisticagdo foram desenvolvidos e colocados & disposi¢io dos analistas de perfil, possibilitan-
do maior rapidez e flexibilidade no tratamento dessas informagdes. A qualidade da interpretagio,
entretanto, estd subordinada ao conhecimento do significado fisico das respostas das ferramentas
utilizadas na aquisicdo dos dados e, sobretudo, das caracteristicas geolégicas do reservatério em

estudo.

Nesse quadro se insere esta dissertagdo, cujo objetivo é o da identificagio de ficies previa-
mente definidas em pogos testemunhados, por meio dos perfis elétricos, viabilizando o reconheci-

mento automdtico das mesmas nos demais pogos nio testemunhados na drea em estudo.

Na Figura 1 estdo esquematizadas as etapas do trabalho, compreendendo os itens relativos
a preparagio do arquivo, utilizagio das técnicas de tratamento estatistico multivariante para o re-
conhecimento de ficies através dos perfis e aplicacdes do procedimento em apreco para a estimativa
de pardmetros petrofisicos (porosidade e permeabilidade), anilise quantitativa de perfis, correlagio

estratigrifica automatica e confecgio de mapas facioldgicos.

Inicialmente, discute-se o emprego de métodos de classificagdo automéatica para a determi-
nagdo de facies, que neste trabalho é realizada combinando-se as técnicas das anilises de componen-
tes principais, discriminante e, subordinadamente, composicional e de seqiiéncia de ficies. A seguir
apresenta-se um conjunto de aplicagdes ilustrativas de como o procedimento de identificagio au-
tomatica de ficies e de tratamento estatistico multivariante amplia significativamente o universo de
informagdes obtidas a partir dos perfis, em relagdo aos métodos tradicionais de interpretacio. Por
fim, sdo destacadas a perspectiva da integracio dos estudos em questio com os sistemas estatisticos
de descri¢io de reservatérios, outras técnicas de determinagio de ficies em desenvolvimento e a

retomada da aplicagdo de métodos estatisticos multivariantes em dados de perfis, com objetivos
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exploratérios.
-

Procurou-se evitar o uso de algoritmos de inversdo, que buscam a solugio 6tima através da

ce ~ . ‘. A .y ~ R
minimiza¢io da fungdo erro (representativa da ‘incoeréncia’ entre a solugio e os dados originais),
devido ao elevado tempo computacional requerido e & freqiiénte inexatidio dos resultados causada

pelas dificuldades inerentes a operagio de tais sistemas (Marett & Kimminau, 1990).

1.1 A Area de Estudo

A Bacia de Sergipe-Alagoas situa-se no litoral nordeste brasileiro (Figura 2). Alonga-se
por 310 km na dire¢do NE, possuindo em terra uma largura média de 35 km. O limite em direcio
ao mar estende-se além de 2.000 m, apresentando até esta isGbata uma area de 35.000 km?, dos
quais 12.000 km? em terra. Limita-se ao norte com a Bacia de Pernambuco-Paraiba e, ao sul, com
a plataforma de Estancia, na por¢io emersa, e com a Bacia de Bahia-Norte, no mar (Aquino &

Lana, 1990).

De maneira geral, a evolugio tecténica-sedimentar da Bacia de Sergipe- Alagoas é semelhan-
te & das demais bacias da margem leste brasileira, desenvolvidas com a ruptura e deriva continental
entre Africa e América do Sul. Os estigios, caracterizados por sedimentacio e estilo tecténico

préprios, sdo representados por: pré-rift, rift, transigio e pés-rift (Aquino & Lana, 1990).

A escolha do Membro Carmépolis da Formagio Muribeca para a aplicacio da metodologia
discutida neste trabalho deve-se a dois fatores. O primeiro diz respeito & importancia dessa unidade,
visto que 69% do volume de dleo provado da Bacia de Sergipe-Alagoas (Petrobras, 1987) advém de
tais reservatdrios, representados por conglomerados e arenitos depositados no estagio pés-rift, na
fase de mar restrito, encaixados em paleo-vales escavados pela discordincia pré-Alagoas superior
(Van der Ven et al., 1989). Além disso, a complexidade mineraldgica das rochas que compdem o

Membro Carmépolis dificulta a aplicagio dos métodos usuais de interpretacio de perfis.

Dentre os principais campos produtores no reservatério Carmépolis (Riachuelo, Siririzinho,
Carmépolis e Camorim), este iltimo reiine as condigdes mais favoriveis para a execu¢io deste
estudo, em fungdo da quantidade de perfis corridos em cada pogo e do nimero de testemunhos

disponiveis.
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Figura 2 —Localizagdo do campo de Camorim
(Stumpf & Silva,1988).



O campo de Camorim localiza-se na parte imersa da Bacia de SE/AL, a uma distincia de
aproximadamente 6 km da Costa (Figura 2). A Figura 3 mostra a coluna estratigrifica da 4rea.
As acumulages comerciais de petrdleo encontram-se distribuidas por oito intervalos do Membro
Carmépolis da Formagao Muribeca. O estudo sedimentolégico dos testemunhos (Nascimento, 1981)

permitiu a defini¢do de seis ficies e de sete subficies conforme se descreve a seguir:

Facies A: Conglomerado.

o Subfacies A;. Conglomerado polimitico composto de seixos e/ou matacdes de 5 a 15 cm
de didmetro com 10 a 30% de matriz de arenitos liticos grosseiros. Arranjo: contato

seixo a seixo.

e Subficies A;. Conglomerado polimitico como o anterior, com seixos de até 5 cm de
didmetro, apresentando 30 a 50% de igual matriz arenosa. Arranjo: seixos suportados

por matriz.

Facies B: Arenito litico conglomeritico.
Facies C: Arenito.

e Subficies C;. Arenito litico muito grosso a médio.
e Subficies Cy. Arenito litico médio a fino.

o Subficies C3. Arenito litico fino a muito fino.
Ficies D: Siltito.

Facies E: Folhelho.

¢ Subficies F,. Folhelho cinza-esverdeado.
¢ Subficies E,. Folhelho preto.

Fécies F': Calcério.
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da drea de Camorim ( Valverde & Godes, 1991).



Como somente os conglomerados e arenitos contribuem para a produgio de hidrocarbone-
tos, as ficies acima foram réagrupadas em termos de ficies-reservatério e nio-reservatério (Figura

4), caracterizadas em fungio da permeabilidade, como:

a)Fdcies-reservatério 1 (FR-1): Conglomerado;
b)Ficies-reservatério 2 (FR-2): Arenito muito grosso a fino;
c)Facies-reservatério 3 (FR-3): Arenito fino a muito fino, e

d)Ficies nao-reservatério (FNR): Folhelho, Siltito e Calcsrio.

A primeira tentativa de estabelecer critérios de discriminagdo desses grupos (Nascimento et
al., 1981) resultou na delimitacio de faixas de respostas em perfis, caracteristicos para cada ficies,

conforme ilustrado nos diagramas tipo escada (ladder) da Figura 5.

1.2 Trabalhos Anteriores

Inicialmente, estudos visando definir o tipo de sedimentacio e o ambiente deposicional
através de perfis consideravam somente as variagSes no formato das curvas, como demonstrado por

Visher (1965), Serra & Sulpice (1975) e Rider & Laurier (1979).

Serra & Abbott (1980) destacaram-se como os pioneiros na irea de tratamento estatistico
para identificagdo de litologia ao proporem uma abordagem quantitativa, definindo o termo eletro-
ficies como ‘o conjunto de respostas de perfis que caracteriza uma camada e permite distingui-la

das demais’.

Outra contribui¢do importante foi a de Wolff & Pélissier-Combescure (1982) ao utilizarem
as técnicas de andlise de componentes principais e de distribui¢io modal para a caracterizagio de
eletroficies, seguindo-se os trabalhos de Widdicombe et al. (1984) e de De la Cruz & Takizawa
(1985), que aplicaram a metodologia para a identificacio de litologia em pocos da Bacia de Powder

River (EUA) e do Qatar, respectivamente.

Pararelamente, Delfiner et al. (1984) mostraram os resultados obtidos com a construgio de

um banco de dados petrogréficos e as correspondentes respostas de perfis, para a identificagio de



FACIES A

Subfdcies A1: Conglomerado suportado por seixos
Subfdcies A2: Conglomerado suportado por matriz

FACIES B: Arenito conglomerdtico

} FR-1

FACIES C > FR-2

Subfdcies C1i1: Arenito médio a muito grosso

Subfdcies C2: Arenito fino a médio

Subfdcies C3: Arenito fino a muito fino > FR -3

FACIES D: Siltito -

FACIES E

Subfdcies E1: Folhelho cinza esverdeado r FNR

Subfdcies E2: Folhelho preto

FACIES F: Calcério

Figura 4 — Divisdo faciolégica do membro Carmépolis da formagdo Muribeca

no campo de Camorim. (Nascimento, 1981).
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ficies através de métodos estatisticos e Wilbert (1984) utilizou a técnica da anilise discriminante

para a classificacdo de conglomerados, arenitos e ficies nio-reservatério do campo de Riachuelo

(SE).

-

Na mesma linha, Busch et al. (1985) fizeram uso também da andlise discriminante, com-
binando dados de perfis e de testemunhos da Formagdo Shublic, North Slope, Alaska e Berteig et
al. (1985) propuseram a aplicacdo de métodos de agrupamento automatico associados a técnicas

de classificagdo contextual, exemplificando com dados de pogos do Mar do Norte.

Posteriormente, Mohn et al. (1987) discutiram o emprego de métodos estatisticos multi-
variantes e de modelos estocisticos na determinagio de litoficies através de perfis, Descalzi et al.
(1988) mostraram o uso da andlise de agrupamentos em dados de perfis e de testemunhos para a
interpretagdo de reservatérios de litologia complexa e Sarzenski & Toledo (1988) utilizaram pro-

cedimentos estatisticos para a correlagdo rocha-perfil nos reservatérios heterogéneos do campo de

Rio Preto (ES).

Seguindo estes desenvolvimentos, Bucheb (1988a) comparou os métodos de anilise compo-
sicional, de agrupamentos e discriminante para a determinacio automitica de ficies no campo de
Camorim (SE), Aquino & Souto Filho (1988) discutiram a aplicacio da técnica de quadratizagio de
perfis na defini¢ao de eletroficies, apresentando o resultado obtido com sua aplicagio no campo de
Upanema (RN) e Sakurai & Melvin (1988) empregaram modelos estatisticos para a discriminagio
de ficies através de dados de perfis e de testemunhos bem como para estimativas de permeabilidade

do campo de Endicott (EUA).

Mais recentemente, Abrahdo (1989) mostrou a utilizacdo da andlise discriminante e de
métodos de regressio miiltipla em dados de perfis, para a caracterizacio de rochas geradoras de
hidrocarbonetos na Bacia de Campos, Bucheb & Franco (1989) propuseram a utilizagio do método
das cadeias de Markov modificado por Harper (1984), como elemento subordinado A técnica da
andlise discriminante na caracterizagio de ficies através dos perfis e Tetzlaff et al. (1989) e Hoffman
et al. (1989) fizeram uso de métodos estatisticos aplicados iterativamente para a identificagio de

litologia e estimativa de parametros petrofisicos como a porosidade e a permeabilidade.

Finalmente, Baldwin et al. (1990) e Rodrigues & Queiros Neto (1991) introduziram a
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discussao de sistemas de redes neurais como alternativa aos métodos tradicionais de determinagio de
litologia , Castro (1991) propos um algoritmo para o reconhecimento semi-automatico de eletroficies
fundamentado na andlise de agrupamentos e Souza Jr. (1991) discutiu a aplicagio de técnicas de

andlise de dados multivariados no estudo de reservatérios.

Importantes também sdo os trabalhos de Moura (1985), no qual estio exemplificadas
técnicas de tratamento estatistico multivariante para a anilise de dados geoquimicos e de Lan-

dim (1976), que estudou a aplicagio da andlise de agrupamentos em bioestratigrafia.

* H4 na literatura especializada numerosos textos contendo fundamentos e aplicagdes de
métodos estatisticos multivariantes. Em particular, devem ser mencionados os trabalhos de Davis
(1973), onde sio desenvolvidos os aspectos teéricos e mostrados diversos exemplos relacionados is

geociéncias e de Doveton (1986), que discute extensamente o uso de varias dessas técnicas em dados

de perfis.
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CAPITULO 2

-

PREPARACAO DO ARQUIVO DE DADOS

2.1 Dados de Perfil

A utilizagdo das técnicas estatisticas como instrumento para a interpretacio de perfis e-
xige que todos os dados estejam registrados na forma digital, sendo que, nos pogos mais recentes,
esse procedimento é executado no momento da aquisicio dos mesmos. Foi necessirio, entretanto,
realizar-se a digitalizagao manual das curvas dos po¢os mais antigos, uma vez que elas se encontra-

vam arquivadas na forma analdgica.

Dentre os registros disponiveis na drea de Camorim foram utilizados, neste estudo, os perfis
sonico (A¢), raios gama (GR), neutronico (calibrado em matriz calcdrio: ¢n,) e densidade (ps),
que de forma geral sdo a0 mesmo tempo mais sensiveis s caracteristicas de composi¢io e textura
das rochas e menos influenciados pelos fluidos de formagio (Figura 6), sendo dessa forma, os mais

indicados para o reconhecimento das ficies.

Efetuaram-se as corre¢des ambientais para as leituras dos perfis neutrénico e densidade, de
acordo com o indicado nas cartas das companhias de servigo, a fim de se removerem efeitos como os
causados por temperatura, didmetro do pogo, rugosidade, aditivos do fluido de perfuracio e outros

capazes de provocar distor¢oes nos registros.

2.2 Normalizagdo dos Perfis

No intuito de ndo produzir alteragdes capazes de comprometer a confiabilidade do trata-
mento estatistico, optou-se por preservar a estrutura original dos dados sem se recorrer as técnicas
de normalizagdo, excegdo feita ao perfil de raios gama, face & detecgdo, em diversos pogos, de que a
curva em exame se encontrava visivelmente deslocada, devido, possivelmente, a erros de calibragio

da ferramenta no momento da aquisi¢io dos dados.

A operagio, quando necessiria, foi realizada através da soma ou da subtragio de uma

constante a todos os registros, de modo a recompor a faixa de ocorréncia das leituras sem modificar
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Figura 6 — Importd@ncia comparativa de parimetros geolégicos no reconhecimento de fdcies.

{Modificado de Serra & Abbott,1980).



16

as demais caracteristicas da distribuigdo. Dois exemplos desse procedimento estio ilustrados na
it . - . .
Figura 7, que mostra os dados originais e os normalizados.

2.3 Quadratizacdao dos Perfis

A fim de se proceder a calibragdo rocha-perfil, efetuou-se o zoneamento do pogo escolhido
como referéncia (CM-A), de acordo com a descrigio de ficies dos testemunhos. Nos intervalos
assim obtidos, foi tomada a média aritmética das leituras de cada curva, viabilizando a aplicagio

das técnicas utilizadas neste estudo (Figura 8).

A Figura 9 mostra os grificos ¢, x pp correspondentes, para o intervalo 1934,0/2026,6 m
do pogo CM-A antes e depois da quadratizagio, mostrando como esta operagio facilita o0 manuseio

ao mesmo tempo em que mantém as caracteristicas gerais dos dados (Serra e Abbott, 1980).

A quadratizagao efetuada nos perfis do poco CM-A possibilitou a conversao dos 463 con-
juntos de leituras (registrados a cada 0,20 m) em 76 intervalos, o que contribuiu significativamente

para a redugdo do tempo de processamento do pogo de referéncia e para a simplificacio da anilise

dos resultados.

Além disso, a correspondéncia entre os intervalos quadratizados e os obtidos na descricio
dos testemunhos permitiu a comparagio direta entre os dados de rocha e de perfil. Uma vez deter-
minados os coeficientes para o reconhecimento das ficies no pogo de referéncia, o processamento

dos demais pogos da drea de estudo pdde ser efetuado sobre os dados originais (nio quadratizados).

2.4 Dados de Rocha

Ao todo foram analisados 96 pogos, dos quais 13 possuiam testemunhos na secio objetivo
do trabalho, proporcionando elementos para a calibragdo rocha-perfil. Os dados obtidos das anslises
petrogrificas (porosidade, permeabilidade e densidade de matriz) foram incorporados ao arquivo
de dados de perfil na forma digital, sendo interpolados em intervalos regulares e suavizados através
de média mével, visando a obtengio de uma resolugio vertical de magnitude semelha.nte a das

ferramentas de perfilagem.
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Um importante subsidio a elaboragdo deste trabalho foi dado pelas andlises quantitativas
das segdes delgadas (Tabelas 1, 2 e 3) e dos testemunhos (Tabela 4) utilizadas na construcio dos
modelos de discriminagdo de ficies e na adaptagio dos algoritmos de cilculo de porosidade. Na
categoria ‘outros’ estdo agrupados na Tabela 1: biotita, granada, apatita, anatdsio, leucoxénio,
barita, caulinita, ilita, anidrita, siltito, fragmentos de arenito, argilito e opacos nio classificados; na
Tabela 2: biotita, granada, apatita, anatisio, leucoxénio, barita, clorita, ilita, siltito, fragmentos
de arenito, argilito e opacos ndo classificados; e na Tabela 3: biotita, granada, apatita, piroxénio,
leucoxénio, zircdo, clorita, caulinita, ilita, siltito, fragmentos de arenito, argilito e opacos nio

classificados.

2.5 Bancos de Dados

As informagcoes necessarias a4 execugdo desse estudo foram acessadas a partir dos sistemas

de armazenamento e recuperagdo de dados de exploragdo, producio e perfuragio da Petrobris.

Foram utilizados, ao longo de todo o trabalho, registros obtidos ao Arquivo Geral de Pogos
(dados geoldgicos), Arquivo Geral de Perfis, Sistema de Arquivamento de Dados de Produgio (dados

petrofisicos) e Arquivo de Controle Direcional de Pogos da Petrobris.

Tabela 1 - ComPosu;a.o mineralégica FR-2
Pogo: CM-A - subféicies c1 - Arenitos médios a finos
razdo feldspato pouulco/plu;locltno 5/3

porcentagem de feldspatos sericiti 9%
profundidade | numero nimero comntmnles %)

(m) da ldmina [ de pontos [ 1 2 3 4 5 6 718 9 10 11 12 13 114 ] 15
1937,75 34594 250 296] 2,4]0,4[3,2]|24,0)2,4]1,2]0,4}f 88140 5,2| 9,2 6,4 [0,4] 2,4
1338,10 30562 250 53,8 |14,1]0,5 2011211301} 25| 0,5] 0,5 11,1
1938,20 26676 200 528] 3,4]0,4]|0,4] 0,4 20,4{3,0] 8,1 6,8 4,2
1939,45 28777 250 45,2| 7,310,810,8} 1,2 0,4|258]1,6 | 4,0 3,7{2,4] 6,8
1966,95 34024 300 50,0] 1,1 111 5,1 3,2|10,9| 80| 3,6} 8,3 1,8} 6,9
1967,90 34025 300 52,1| 3,8 0,7|0,4} 6,0 04)22|150]0,7| 6,0 10,4 1,9]| 0,4
1972,80 29711 250 25,5| 4,6 1,3|49,4 1,7 11,7 2,9 2,1} 0,8
1977,10 29714 250 |44,4) 4,0]04 0,4 226124] 6,5} 2,0[11,7]1,2] 4,4
1979,60 29717 250 39,8| 8,2 21,3 08/152|1,2} 291 3,7] 5,3|1,6] 2,0
1983,00 29719 250 358 3,1 0,9 18,3 09)22] 96|1,7| 61| 3,1}11,4|1,7} 55
1984,30 29721 250 41,31 3,6 |04 16,4 0,9122)] 89|45| 58] 58| 54109]| 3,9
1997,70 30410 250 36,9 8,4 1,7 50(2,1}04|04{10,9] 5,1 |10,5]| 8,0] 4,2 |1,7] 4,7
2027,70 30429 200 41,3 8,2 2,0]168]10)1,0]0,5] 8,2| 4,1} 4,1] 4,1 ] 3,126} 3,0

Pinto (1988)
1-quartzo 2-feldspato 3-muscovita 4-calcita 5-dolomita 6-hematita/limonita 7-pirita
8-clorita  9-filito 10-gnaisse/granito 1l-xisto 12-rochas metamérficas 13-quartzito miciceo 14-intraclastos

15-outros



Tabela 2 - ComPosigéo mineralégica FR-2

Pogo: CM-A - subifcies c2 - Arenitos médios a finos

- razio feldspato potdssicofplagiocldsio : 7/3
porcentagem de feldspatos sericitizados : 19 %
profundidade | nimero nimero ntes (%

s'm! da ldmina | de gontos 1 2 314 5 6 {718 9 J10731] 12 (131417 18
1937,15 34593 00 39,7114,8(1,1]0,5] 1,6 2,1 16,9]2,113,2] 4,8[2,1{3,2] 7,9
1938,65 34595 200 41,51 6,6 1,1 28,512,211,1| 1,6 12,2]|6,6| 7,6
1940,70 26778 250 37,2110,3 04| 1,210,904 25,616,229 2,1|74]| 5,4
1943,50 28780 250 49,81 4,2 08| 0.8 24,3)6,711,7| 3,712,1|1,7| 4,2
1949,60 26782 250 40,01 6,4 10,6 0,904 ]18,7)3,8(26111,5|0,4]1,3] 3,4
1950,40 26783 250 48,01 4,510,40,4| 2,2 1,4]10,4)16,0§2,2]2,2| 9,413,6|3,6] 5,7
1966,60 29683 200 29,0 5,0]2,5{3,0] 3,5 2,0 38,511,5 3,0 1,0111,0
19872,10 34633 250 43,8 8,010,411,2] 4,2 54|08 |20,2}3,0/3,0{ 3,0]0,8]0,8]| 5,4
1972,50 29710 200 36,2} 7,1]0,5]9,7]12,2[4,0{0,5 20,411,511,0 2,0(5,1] 0,0

? 356869 200 27,6111,1 1,2]353 1,8 11,8 291 1,211,8]1,2] 4,1
1979,30 29716 200 30,1} 7,3{1,0{0,5]14,0 0,5 28,5}0,516,7| ¢,2{1,6]3,1] 2,0
1982,30 29718 200 37,6 5,2 12,4 0,5|19,1}1,615,1] 4,1]3,1 5,6
1985,40 20949 200 39,1110,2 2,5|17,3 10,6 13,1]2,5]1 0,5 3,6 13,7
1986,80 29950 200 35,71 5,6 24,5 14,3§1,013,1 7,111,020} 5,7
1995,70 20954 200 47,01 2,5 56134105 21,7}2,013,6| 3,6120(5,1] 3,0
1996,10 34628 250 45,11 7,2 6,8 0,4116,2}4,7|3,4| 5,112,613} 7,2
1996,50 34660 200 42,81 59108 17,6 11 14,4 {1,63,7| 4,3 |2,2]1,6] 4,3
2001,60 30411 200 29,0 4,7)0,5 32,113,105 15613626 52]16]|1,0] 0,5
2021,40 30426 250 456| 56|04}11,6] 7,3]0,8 13,311,2]16,5| 4,4|53}2,8] 5,2
2024,40 34672 200 31,7] 2,2]08 36,6 12,9|11,8]2,7| 4,82,7}11,1] 3,2
2025,65 30428 200 28,4) 76)1,0 35,5(1,0 11,711,5]2,6} 1,0}2,6|2,0] 5,1
2026,60 34673 200 33,71 5,7]0,5 22,813,1]0,5 11,9{1,6}5,2} 3,12,1[286]}] 7,2

Pinto (1988)
1-quartzo 2-feldspato 3-muscovita 4-calcita S5-dolomita 6-hematita/limonita 7-pirita
8-caulinita 9-filito 10-gnaisse/granito 11-xisto 12-rochas metamérficas 13-quartzito miciceo 14-intraclastos
15-outros
o o~ . .
Tabela 3 - Composi¢do mineralégica FR-3
Pogo: CM-A - subfécies c3 - Arenitos finos a muito finos
razfo feldspato potdssico/plagioclésio : 3/1
porcentagem de feldspatos sericitizados : 10 %

profundidade | nimero nimero ntes (%)

(m) da limina Jde pontos | 1 ] 3 4 STETT7TS 9 F10711712 T13JI4T13
1941,65 34596 0 38,5] 7,5]1,1] 6,4] 0,5 25,714,311,11 2,5 4,8(8,0
1941,70 26779 200 30,5}10,2|0,5]1278]| 1,1 0,5 17,7711,6]1,11 1,6 2,153
1944,60 26781 250 50,01 5,1 1,7 0,4 19,5 19,311,31 2,5 |4,7]1,3]4,2
1947,55 34599 250 37,11 1,9]0,5)] 89| 3,3 28,2123 12,2 1,4|4,2
1952,70 290672 200 30,71 651,51 0,5] 1,0 1,016,0]33,7(3,0 45]0,5[4,0|71
1952,80 34023 250 440109051 09| 0,9}1,0{1,4]0,5]19,9}8,1|24] 1,9]|0,5]1,9]3,3
1953,30 29673 180 28,1} 7,813,6)] 9,6|10,2§2,4]0,6 31,7 3,0 2,4
1954,70 29674 200 33,8| 6,1]0,5] 1,0 0,50,510,5 33,315,114,1| 7,1 ]0,5}0,5]|6,5
1974,55 34634 180 30,3| 6,3 24,5 1,1 0,6 | 4,6 20,0 5,7 63|06
1975,00 29712 200 24,0 2,510,5]56,0 25] 8,5 2,5 3,5]|0,
1993,90 29953 200 33,5 7,3 26,1 1,8 183{1,6(4,1} 1,6 }1,111,1]3,7
1994,55 34627 200 26,41 6,311,1]131,8 21 15,3|11,1|3,2] 2,6 [1,6]5,8]2,7
2002,80 30412 200 44,8( 7,2 3,0 0,8 20,4148(6,6} 6,0[2,4{1,8]|2,4
2007,30 34664 200 49,41 8,010,6| 3,4 06)06]15913,4]2,8}| 2,3}1,1]5,1]6,2
2009,80 30413 200 35,9| 7,9 18,5 0,6})1,1{20,2]139{39} 2,3[1,7]3,4]0,68
2011,80 30415 . 200 43,4| 71)11,0] 2,0 0,5 0,5124,5|461,0] 2,6 {4,6]3,1]5,1
2018,90 30424 200 28,1] 9,1 ]11,5}13,1 2,0 1,0]21,1|3,5|8,1| 40]2,5]2,5]|3,5
2019,80 30425 200 31,8]| 66051253 5,1]2,5 15,213,013,5] 1,5 1,0|2,0
2021,80 34670 200 42,5| 6,2 2,1 3,6 0,5]17,5]1,0156] 46 ]46]7,7]|4,1

Pinto (1988)
1-quartzo 2-feldspato 3-muscovita 4-dolomita 5-calcita 6-hematitaflimonita 7-anatésio
8-pirita 9-filito 10-gnaisse/granito 1l.xisto 12-rochas metamérficas 13-quartzito mic&ceo 14-intraclastos

15-outros



Tabela 4 - Anilise

l?etro

afica FR-1: Conglomerados

Pogos: C. -G, CM.J, CM-K ¢ CM-
total jdensidade [masyna|quartzo/ [metarenito [granfiicas [quartzo [micaxisto] filito e [dolomito [sublicies
de |média da quartzito xisto folhelho
pontos| amostra | (%) (%) (%) (%) (%) (% (%)
| (gfem®)
185 2,69 36,8 47,1 9,7 0,0 2,6 0,0 3,9 0,0
121 2,69 20,8 |© 45,5 15,7 0,0 0,0 7.4 1,7 0,0
620 2,67 25,8 62,3 5,5 0,0 3,9 0,0 1,5 1,1
553 2,67 24,1 61,7 5,8 0,0 4,9 0,0 3,6 0,0
386 2,69 36,8 57,3 2,3 0,0 0,0 0,0 1,3 2,3 Al
365 2,71 41,1 23,6 18,4 0,0 [.X] 0,0 1,4 9,0
362 2,70 29,8 47,0 3,9 0,0 3,3 0,0 7,2 8,8
339 2,70 38,6 32,2 18,3 1,2 0,0 0,0 9,7 0,0 A2
387 2,71 41,6 26,1 14,5 0,5 1,0 0,0 16,3 0,0 A2
496 2,69 25,8 35,7 24,0 0,0 4,6 0,0 0,0 9,9 Al
430 2,69 33,5 55,1 7,4 0,0 0,0 0,0 0,0 4,0 Al
567 2,69 34,0 41,1 13,9 3,5 4,4 0,0 0,0 3,0 Al
186 2,87 29,6 50,5 18,9 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
198 2,66 20,7 59,6 19,7 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
154 2,67 24,7 73,4 0,0 0,0 0,0 0,0 1,9 0,0
385 2,68 35,8 57,1 4,9 0,0 0,0 0,0 0,0 2,1
246 2,711 29,3 55,3 0,8 0,0 0,0 0,0 0,0 14,6
696 2,66 18,0 79,5 2,6 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
462 2,68 16,9 68,8 5,8 0,0 0,0 0,0 0,0 8,4
417 2,66 18,9 77,2 3,1 0,0 0,0 0,0 0,0 0,7
769 2,68 31,1 60,7 3,3 2,1 0,0 0,0 0,0 2,9
750 2,687 21,6 72,7 4,4 0,0 0,0 0,0 0,0 1,3
560 2,67 23,8 60,5 12,1 0,0 0,0 0,0 0,0 3,6
289 2,67 20,9 65,5 11,2 1,0 0,0 0,0 0,0 1,3
145 2,70 51,0 48,3 0,7 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
150 2,70 32,0 51,3 53 3,3 0,0 0,0 0,0 8,0 A2
234 2,68 29,1 46,2 21,8 0,0 0,0 0,0 0,0 3,0
584 2,66 19,7 75,5 1,0 3,1 0,5 0,0 0,0 0,2 Al
336 2,68 37,8 43,2 10,1 2,7 6,3 0,0 0,0 0,0 Al
484 2,69 26,9 40,1 8,5 18,6 2,3 0,0 0,0 3,7 Al
577 2,69 33,4 38,5 18,4 0,0 4,3 0,0 0,0 5,4 Al
499 2,68 24,0 38,3 30,5 1,6 0,2 0,0 2,4 2,0 Al
593 2,67 25,3 48,2 24,8 0,0 0,0 0,0 0,0 1,7 Al
456 2,66 16,0 50,0 26,5 0,0 7,5 0,0 0,0 0,0 Al
667 2,68 21,0 39,9 17,4 15,9 3,1 0,0 0,0 2,7 Al
654 2,68 23,5 40,8 26,0 4,1 1,8 0,0 0,0 3,7 Al
ées 2,67 22,9 51,9 21,5 2,6 0,0 0,0 0,0 1,2 Al
287 2,66 14,8 18,7 49,8 11,1 7,7 0,0 0,0 0,0 Al
280 2,70 32,5 40,4 16,4 0,0 0,0 0,0 0,0 10,7 Al
320 2,74 86,9 5,6 7,5 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 A2
364 2,7¢ 72,8 12,9 6,9 0,0 0,8 0,0 0,0 6,6 A2
293 2,73 75,1 11,6 11,6 0,0 0,0 0,0 1,7 0,0 A2
499 2,71 67,3 22,0 10,6 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
558 2,68 28,3 45,3 19,5 0,0 0,5 0,0 586 0,7
266 2,70 19,9 36,1 24,4 0,0 4,1 0,0 2,6 12,8
514 2,68 28,4 64,6 0,4 0,0 2,7 0,0 0,0 3,9
390 2,73 47,2 33,8 0,8 0,0 0,0 0,0 11,5 8,7
733 2,72 52,0 17,9 16,8 2,5 0,0 1,5 7,0 2,6 A2
381 2,72 64,0 8,1 23,6 1,3 0,0 1,6 0,3 1,0 A2
506 2,72 66,8 221 6,5 0,0 0,4 2,4 1,0 0,8 A2
75 2,69 44,0 54,7 0,0 0,0 0,0 1,3 0,0 0,0
427 2,71 as,6 33,3 13,1 0,0 3,0 1,4 0,7 9,8
673 2,69 32,1 52,6 7,1 2,7 0,0 1,2 0,4 3,9
391 2,68 31,7 49,9 13,3 0,0 1,8 0,0 0,0 3,3
368 2,69 19,8 2,7 3,0 47,3 0,8 0,0 0,0 1,4 Al
120 2,69 35,0 26,7 9,2 12,5 13,2 0,0 0,0 3,3 Al
217 2,71 56,2 | 18,0 16,6 0,0 4,1 0,0 4,1 0,9 Al
117 2,87 30,8 46,2 23,1 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
292 2,87 25,3 53,1 20,9 0,0 0,7 0,0 0,0 0,0
4981 2,67 23,8 29,1 42,8 1,0 0,0 0,4 0,0 3,1
347 2,69 33,1 52,2 8,4 0,0 0,9 0,0 0,0 5,5
315 2,73 44,5 21,0 19,0 0,0 0,0 0,0 0,0 15,5
313 2,68 40,3 11,5 46,0 0,0 1,9 0,0 0,3 0,0
206 2,66 16,7 63,4 18,0 0,0 0,4 0,0 1,5 0,0
499 2,87 27,5 82,7 9,8 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
416 2,73 46,6 37,3 1,0 0,0 0,0 0,0 0,0 15,1
122 2,73 68,9 24,6 1,6 0,0 0,0 0,0 0,0 4,9
127 2,71 63,0 20,5 16,5 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 A2
156 2,69 28,8 39,1 24,4 0,0 0,0 0,0 0,0 7.7
482 2,1 38,4 31,1 19,1 0,0 0,0 0,0 0,0 11,4
265 2,70 49,8 38,9 9,8 0,0 0,0 0,0 1,5 0,0
193 2,69 42,0 55,4 0,0 0,0 0,0 0,0 2,6 0,0

Valverde & Gdes
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DADOS ORIGINAIS

TOPO DO INTERVALO = 1934,0

BASE DO INTERVALO = 2026,6
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Figura 9 — Comparagdo entre dados originais e quadratizados. Pogo CM-A .
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CAPITULO 3

-

DETERMINACAO DAS FACIES

3.1 Andlise de Agrupamentos

A anilise de agrupamentos é uma técnica estatistica multivariante que vem sendo utilizada
nas geociéncias desde a década de 60, inicialmente em bioestratigrafia, tendo-se posteriormente
estendido o seu uso a outras dreas como geoquimica e analise de perﬁs. O método em questio
permite a classificacdo automética de um conjunto de objetos ou de varidveis, o que minimiza o

carater subjetivo do processo de interpretagio.

A modalidade da anilise de agrupamentos que busca comparar as varidveis (Modo R) é
realizada, via de regra, utilizando-se o coeficiente de correlagio, enquanto que a similaridade entre

os objetos (Modo Q) é estabelecida, na maioria dos casos, através da distancia euclidiana.

Como o objetivo deste estudo é o de investigar as relagdes entre os objetos (intervalos da
secdo perfilada), concentrou-se o interesse na anilise de agrupa.mentés do Modo @ que é efetuada
dispondo-se os dados numa matriz n X m, na qual n representa o nimero de objetos e m o de
varidveis. A seguir, constréi-se uma matriz simétrica de similaridade entre todos os pares possiveis

de objetos (n x n) a partir do cdlculo dos coeficientes de distancia, cuja expressio é dada por

& = \/ Prer(Tik — Tjk)?
ij = m 3

onde z;; e zj; denotam os valores da k-ésima varidvel (de um total de m) medida nos objetos i e 7,
respectivamente, e d;; representa a distancia entre os dois individuos em foco. Assim, os objetos sio
organizados segundo niveis hierirquicos, de forma que cada ciclo de agrupamentos obedeca a uma
sucessdo no sentido de decréscimo de similaridade, conforme mostrado por Davis (1973) e Moura
(1985). O ordenamento, dessa forma obtido, é representado em duas dimensdes pelo diagrama

dendritico ou dendrograma (Landim, 1976).

O primeiro problema para a aplicagio dessa técnica surge na escolha de um dos critérios

de formagao dos agrupamentos que, como se verd a seguir, podem produzir resultados diferentes.
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O efeito de quatro estratégias de construgio dos diagramas dendriticos é ilustrado na Figura
10, onde as distancias entre os objetos sdo diretamente proporcionais ao grau de dissimilaridade
entre eles. As linhas tracejadas indicam a ordem segundo a qual os quatro primeiros individuos
foram agrupados (B — D, —~C, —A). Um outro objeto, de caracteristicas menos similares, E,
também foi incorporado ao agrupamento. Um sexto elemento, F', é agora considerado para possivel
inclusdo no conjunto formado. O centréide dos pontos A a E é representado por My, e M, é

equidistante a E e a média dos objetos que formaram o agrupamento anterior.

A incorporagido do objeto F' ao conjunto ocorrera se for verificada a condigdo exigida pelo

critério adotado, como mostrado a seguir (Davis, 1986):

a) Agrupamento singular - o segmento CF deve ser menor que a distincia de F a um

objeto de qualquer outro conjunto.

b) Agrupamento pareado nio ponderado - o segmento M; F deve ser menor que a distincia

de F ao centréide de qualquer outro grupo.

¢) Agrupamento pareado igualmente ponderado - o segmento M, F deve ser menor que a

distincia de F' & média de qualquer outro conjunto.

d) Agrupamento completo - o segmento EF deve ser menor que a distincia de F ao ponto

mais longinquo de qualquer outro grupo.

Outro exemplo mostrando as diferencas obtidas com o uso das quatro estratégias acima
descritas é representado nas Figuras 11a, b e ¢, que incluem os dados, os esquemas de agrupamento
e os dendrogramas resultantes. A dificuldade de se justificar a escolha de um ou outro critério a

ser adotado constitui uma séria desvantagem desta metodologia.

A técnica de agrupamento pareado igualmente ponderado foi testada no pogo CM-A, como
mostra a Figura 12. As varidveis utilizadas foram as leituras dos perfis (GR, Ay, pp € dniy) ©
os objetos correspondem aos 76 intervalos resultantes do processo de quadratizagio (Figura 8).
Inicialmente, procedeu-se & padronizagdo das curvas que consistiu em se subtrair de cada registro
a média e se dividir o resultado pelo desvio-padrio do conjunto de dados, no intuito de se retirar

a influéncia que as diferentes unidades de medida podem exercer no cilculo do coeficiente de



-

VARIAVEL ¥ ———»

VARIAVEL X —»

Figura 10— Diagrama mostrando como objetos caracterizados por duas varidveis,
Y e X, formam os agrupamentos (Davis, 1986).
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PONTO ATRIBUTO ATRIBUTO

X Y

- 1 4 4
2 n 7
3 0.8 0.8

4 T 7

- 5 2 2

-] 3 12
7 6.5 5.5

-] ] 9

9 7 1"

Figura 11a — Dados para a

andlise de agrupamentos (Woronow, 1987),

Figura 11b— Agrupamentos progressivos dos dados da figura

17a: Agrupamente singular,

b) Agrupamento completo, ¢) Agrupamento pareado igualmente ponderado e
d) Agrupamento pareado ndo ponderado (Woronow,1987).
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Figura 17c — Dendrogramas resultantes (Woronow, 1987).
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Figura 12 — Diagrama dendritico para o pogo CM-=A . O simbolo '¥%'
indica os intervalos classificados em desacordo com d descrigdo
dos testemunhos.
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distancia. A caracterizagdo dos grupos (separados pelas linhas horizontais tracejadas na Figura 12)
foi realizada em fungio da predominancia de intervalos de cada ficies (acerto de 69%). A maior
parte dos intervalos classificados em desacordo com a descrigdo dos testemunhos (assinalados &

direita com o simbolo ‘#’) corresponde ao grupo de camadas menos espessas.

Uma forma de verificar o grau de distor¢do do dendrograma consiste na comparagio entre
as distancias originais e as cofenéticas (resultantes do critério de agrupamento adotado) de cada par
de objetos considerados. A Figura 13 ilustra esse grifico para o pogo CM-A, onde a linha tracejada
representa a reta de ajustamento, e a cheia (45°), a situag@o ideal, na qual as distancias cofenéticas
sdo iguais as originais. Nesse caso, o coeficiente de correlagdo obtido (r = 70%) é inferior ao valor

aceito como satisfatério (r = 80%) ( Davis, 1973).

E importante também determinar-se o significado fisico dos agrupamentos gerados auto-
maticamente, ji que, na pratica, os conjuntos podem se formar em fun¢io de outra propriedade
que nio a desejada pelo intérprete (Figura 14). Por exemplo, para uma dada combinagio de perfis,
grupos distintos podem surgir de contrastes na porosidade, enquanto o analista esta interessado em

diferentes litologias, como observado por Tetzlaff et al. (1989).

Neste estudo, foi empregado o critério de classificacio fornecido pela descrigio dos teste-
munhos. A anilise de agrupamentos constituiu uma ferramenta auxiliar, tendo sido utilizada na

verificacio das relagdes entre os objetos (intervalos).

3.2 Anidlise de Componentes Principais

A técnica da andlise de componentes principais é utilizada, fundamentalmente, para se
estabelecer a quantidade efetiva de informagbes existente num grupo de dados. A diversidade
presente nos registros é descrita em termos de um conjunto de eixos mutuamente perpendiculares, de
forma que cada um conterd uma parte da variabilidade total e nido possuira correlagio com os demais
(Moss & Seheult, 1987). Assim, os componentes principais constituem uma forma alternativa de
se apresentar os dados originais, possibilitando um melhor conhecimento de sua estrutura, sem

introduzir informacdo adicional.

Em alguns casos, quase toda a variabilidade pode ser descrita por um nidmero de eixos
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COFENETICAS

DISTANCIAS

0 3 6 9 12 15 18 21 24 27 30 33 36 39 42

DISTANCIAS ORIGINAIS

Figura 13 — Comparagdo entre as distdncias originais e as cofenéticas derivadas do
dendrograma da figura 12,
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TRES AGRUPAMENTOS DISTINTOS QUE CORRESPONDEM A DUAS CATEGORIAS

(b)

Figura 14 — Representagdo esquemdtica ilustrando possiveis problemas

do agrupamento

automdtico (Tetzlaff et al., 1989).
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menor que o de varidveis originais, permitindo, por conseguinte, que se reduza a dimensio do
-, ~ . .
problema. Entretanto, as variagoes observadas em eixos de ordens superiores podem corresponder

a eventos significativos, ndo devendo, nestas situagées, ser desconsideradas (Serra,1985).

3.2.1 Fundamentos Tedricos

Admitindo-se um conjunto de dados formado por m varidveis e n objetos, tem-se a matriz
A=(ajj),comi=1,.,nej=1,..,m.
Para cada vetor-coluna de A, obtém-se a média @; e a variéncia s?, onde

1 n
a; = — E a;;
) Y

=1

il

1 n
— \2
s: 1—1-2 (a;; — ;)" .

i=1

A covariancia sfk entre os vetores-coluna a; e a; de A é dada por

1 _ _
s = - ) (a5 — @) (e — @),

i=1

- 2 = g2 ggl = g2
observando-se que 87, = si; e s}; = 7.

As grandezas assim calculadas podem ser representadas na forma de uma matriz de vari-
ancia-covaridncia § = (s?k) de dimensdes m x m, que pode ser reescrita na forma adimensional,

resultando na matriz de correlagio R = (r;i), onde

2

- ik

Tik = ’
88k

com —1 < rjxy < 1ler;; =1, sendo que L (m x m) é a matriz de autovetores de R e \y,...,A, 530

os autovalores associados.

Analogamente, a versdo adimensional de A é dada pela matriz U (n x m) de tal forma que

Ujj = =S,
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Os dados de A transformados em componentes principais serdo representados pela matriz

T (n x m), obtida da equacio
T=UL.
Como R é uma matriz quadrada (m x m), sua decomposi¢do é dada na forma
A=ITRL,
sendo que
A = diag (M1, .., Am) € R=UTU,
ou seja,
A=LTUTUL.
Como T = UL, entido
A=TTT.

Assim, A representa a matriz de covaridncia e A; corresponde 3 varidncia da j-ésima coluna

(j-ésimo componente principal: ¢;) de T, ou seja
1« 2
Aj = ;z;(tij -4),
=

onde

Como A; > Az > ... 2 Ay, o primeiro componente principal ¢; possui a maior varidncia
(A1), t2 apresenta a segunda major varidncia (Az) e nio tem correlagio com t;, assim por diante

até o menor autovalor.
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O desenvolvimento mais detalhado, acompanhado de exemplos de utilizagio da técnica,
é dado por Cooley & Lohnés (1971), Davis (1973), Moss & Seheult (1987) e Elek (1988), dentre

outros.

A Figura 15 ilustra esquematicamente um exemplo de anélise de componentes principais

em duas dimensoes.

3.2.2 Aplicagdo da Andlise de Componentes Principais

A anilise de componentes principais é executada em geofisica de pogo, considerando-se
um conjunto de leituras de perfis formado a partir de m ferramentas com as quais se efetuaram n
medig3es ao longo de uma segdo. Esses dados sdo dispostos numa matriz A = (a;;) de dimensdes n

x m, sendo que a;; é a medida do perfil j tomada na profundidade ¢, com ¢ = 1,...,n e j = 1,...,m.

Os resultados obtidos para o pogo CM-A, usando combinages de perfis existentes no campo
de Camorim sdo mostrados nas Tabelas 5 a 8, onde estio representados o desvio-padrio e a média
de cada curva (utilizados na padronizagio dos dados), a matriz de correlagio (R) e seus autovalores,
a varidncia total e a varidncia total cumulativa correspondentes a cada componente principal (C P),
além da matriz de autovetores de R, que fornece os coeficientes para o célculo dos componentes
principais a partir dos dados padronizados dos perfis (indicados abaixo pelo subscrito p). Assim,
por exemplo para a combinagio de curvas GR/py/A¢/dnis, 05 componentes principais CP; (j =

1,...,4), em cada profundidade (i = 1,...,n), sdo dados por:
CPy; = 0,1442py,, + 0,5754¢ s, + 0, 5696, +0,5689GR,
CPy; =0,9290py,, — 0,1150¢,,, — 0,3009A,, +0,1821GR,,,
CPs, = —0,2002py,, — 0,6939¢n1,,, +0,0638A,, + 0,6887GR,,
CPy, =0, 2757ps,, — 0,4173¢n1s,, + 0, 76220, — 0,4109G'Rp‘. .

A operagdo em tela equivale a projetar cada conjunto de observacdes sobre os eixos prin-

cipais.




»  Onls,

A
. Pb
» Onls
'y
Pby,

-

¢

CP2

e

Figura 15 — Representagdo esquematica da andlise de componentes principais

considerando dados de Ab e Onls
sier — Combescure, 1982).

( Adaptado de Wolff & Pelis -
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Da mesma forma, as Figuras 16 e 17 ilustram graficamente a influéncia de cada curva

padronizada nos componentes principais para as combinagdes de perfis consideradas.

Tabela 5 - Jiné.lise de componentes principais. Pogo: CM-A

Ph Dnls

GR

média 2,5729 16,4608

72,8188

Jdesvio-padrao | 0,0401 3,5790

17,8609

matriz de correlacio

Pby ¢nla,

GR

P

Py, | 1,0000 | 0,1200

0,3530

¢nla,

0,1200 | 1,0000

0,7384

GR, | 0,3530 | 0,7384

1,0000

autovalores

varianga total (%)

varianga total cumulativa (%)

ch

1,8696

62,3207

62,3207

CP,

0,9074

30,2467

92,5673

CPs

0,2230

7,4327

100,0000

matri

Ch CPh

€
CP3

e autovetores

Pby

0,3649

0,9028

-0,2278

¢nls,

0,6314

-0,4197

-0,6520

GR,

0,6843

-0,0941

20,7231

Tabela 6 - Andlise de componentes principais. Pogo: CM-A

média

GR

P
T,5739 | 72,8188

desvio-padrao

0,0401

2 rtvera—
17,8609

matriz de correlacio

Pop

GR,

Poy

1,0000

0,3530

GR,

0,3530

1,0000

autovalores

varianca total (%)

varianga total cumulativa (%)

ch

1,3530

67,6492

67,6492

Ch,

0,6470

32,3508

100,0000

matr

iz de autc
CPh

ovetores

CPh,

Pby

0,7071

-0,7071

0,7071

GR,

0,7071
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Tabela 7 - Anélise de componentes principais. Pogo: CM-A
el B

desvio-padrao 0,0401 3,5799 4,998%5 17,8609

matriz de correlacio

Pby ¢nlap At,, GR,
ps, | 1,0000 | 0,1200 | -0,0692 | 0,3530
Pnis, | 0,1200 | 1,0000 | 0,8468 | 0,7384
A, |-0,0692 | 0,8468 | 1,0000 | 0,7612
GR, | 0,3530 [ 0,7384 | 0,7612 | 1,0000
autovalores | varianga total (%) | varianga total cumulativa (%)
CP, 2,5984 64,9592 64,9592
CP, 1,0767 26,9180 91,8772
CP; 0,2239 5,5970 97,4742
CP, 0,1010 - 2,5285 100,0000
matriz de autovetores
Ch CP, CP; CPy
Py, | 0,1442 | 0,9290 | -0,2002 | 0,2757
Onls, | 0,5754 | -0,1150 | -0,6939 | -0,4173
Ay, | 0,5696 | -0,3009 { 0,0638 | 0,7622
GR, | 0,5689 | 0,1821 | 0,6887 | -0,4109
Tabela 8 - Andlise de componentes principais. Pogo: CM-A
média 2,:;'55 73,%:5.34 72i?sa

desvio-padrio | 0,0401 4,9985 17,8609

matriz de correlacdo

Dby A, GR,
Py, | 1,0000 { -0,0692 | 0,3530
A, |-0,0692 | 1,0000 | 0,7612
GR, | 0,3530 | 0,7612 { 1,0000
autovalores | varianga total (%) | varianga total cumulativa (%)
Ch 1,8143 60,4780 60,4780
CP, 1,0527 35,0885 95,5664
CP; 0,1330 4,4335 100,0000
matriz de autovetores
Cch CP, CP;
py, | 0,2557 | 0,9073 | -0,3338
A¢, | 0,6485 | -0,4170 | -0,6368
GR, | 0,7170 [ 0,0536 | 0,6950
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Figura 16 — Pesos dos componentes
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3.3 Anadlise Discriminante

-

A anilise discriminante é uma técnica multivariante que permite distinguir estatisticamen-
te dois ou mais grupos definidos previamente (Moura, 1985), combinando linearmente as variveis
discriminatérias de modo a maximizar as diferengas entre os conjuntos. Dessa forma, numa segio de
pogo representativa da drea em estudo, as ficies sio identificadas, a priori, ou nos testemunhos ou
através de métodos automaticos de classificagdo (conforme discutido no item 3.1), para a obtengio
dos coeficientes a serem aplicados em outros pogos néo testemunhados. Se a fungio discriminante
efetivamente distinguir os grupos considerados, tornar-se-4 vidvel o reconhecimento das ficies com

base nas respostas dos perfis, em toda a irea investigada.

Um exemplo de aplicagdo desta técnica para uma distribui¢io bivariada é mostrado na Fi-
gura 18. Neste caso, os dois grupos ndo sio satisfatoriamente separados se relacionados a uma inica
variavel. Quando representados conjuntamente, uma separagio torna-se visivel, possibilitando sua

disting¢do através da func¢do discriminante.

3.3.1 Fundamentos Tedricos

Considerando-se dois grupos A e B para os quais se deseja estabelecer a fungio discri-
minante, @; representa a média de n, observagdes da varidvel j, com 1 < j < m. As mesmas
convengoes se aplicam ao conjunto B. Assim, as médias de A e de B e as suas diferengas podem

ser expressas como vetores, tendo-se entao

Na ..' ny ..
di =@: — b; = £4=1 aij 2:‘:1 bl]
J 7=

Ng ng

Os coeficientes da fungdo discriminante representados pelo vetor a sio obtidos através da
equagao

Sca=d,

onde S, é a matriz de varidncia-covaridncia conjunta de dimensdes m x m dada por

5 _ SPA-SPB
T ngtmp -2



Figura 18 — Representagdo da fungdo discriminante aplicada a um exemplo
de distribuigdo bivariada (Davis, 1973).
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sendo que os elementos das matrizes SPA e SPB sio definidos por:

-

Na Ng Na
T 0 T
spajr = Y (aijai) — =L sl

i=1 . Ta
e
o oy bii 2y bi
spbik = Y _(bijbi) - Lizy ’;:S"l :.

=1
Aqui, a;; e a;; representam as ¢-ésimas observages das varidveis j e k, respectivamente,

no grupo A. O mesmo se aplica ao grupo B.

Dessa forma, tem-se
a=S5"1d.

Os coeficientes o assim obtidos sdo utilizados na construgio da fungdo discriminante
R= a1t + az¥z + ... + Gm¥m

onde ; representa o valor da j-ésima varidvel medida num determinado objeto.

O indice discriminante Ry (ponto médio entre os grupos A e B) e os centros de A e de B

ao longo da funcdo sdo obtidos através de

- 3 —_ T _m T
Ro =0y (al; 1) +az (a2-2|-b2) 4.t an (a—;-_-g’-"-) :

Ra = a1@y + gl + ... 4+ QG

Rp = a1y + azbs + ... + @b ,

respectivamente.

A eficiéncia do método da andlise discriminante pode ser verificada através do teste es-

tatistico F', dado por

Fe (na+nb—m—1)( NgMp )Dz,
(na +np—2)m J \ng+ms
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com m e (n, + ny — m — 1) graus de liberdade (GL).

-

A distancia de Mahalanobis (D?) representa uma medida da separagio entre as duas médias

multivariantes e é expressa na forma
.D2 = al(ﬁl - 51) + ag(az - 52) T am(ﬁm - Bm) .

A hipétese nula a ser testada estabelece que as duas médias multivariantes sio iguais, ou

seja, que a distancia entre elas é zero:

Hy:[D;]=0
contra
H1 . [DJ] # 0.

Portanto, se as médias dos grupos A e B forem préximas serd dificil distingui-los, espe-
cialmente se ambos possuirem altos valores de variincia. Alternativamente, se a diferenca entre as
duas médias for expressiva e as suas varidncias pequenas, a discriminagio entre os dois conjuntos

serd mais efetiva.

A contribui¢io relativa de cada varidvel j no cdlculo da distincia entre as médias dos dois

grupos é dada por

onde d; é a diferenca entre as j-ésimas médias dos dois grupos. Se, entretanto, duas ou mais
varidveis na func¢do discriminante nio sdo independentes, suas interagdes podem contribuir para

D? em maijor proporgio que o valor calculado para €;.

O detalhamento dos principios tedricos e exemplos de aplicacio da andlise discriminante
sdo dados por Koch & Link (1971) e Davis (1973), sendo que deste iltimo se extraiu a base tedrica

para as consideragdes aqui desenvolvidas.
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3.3.2 Aplicagdo da Anédlise Discriminante

Para cada combinagao de perfis corridos nos pogos do campo de Camorim realizou-se a
anilise discriminante utilizando-se os dados originais e os transformados em componentes principais
do pogo CM-A, escolhido como modelo para este estudo. Objetivou-se, com isso, verificar qual das

duas alternativas contribui mais para a eficiéncia do método.
As Tabelas 9 e 10 mostram os coeficientes associados a cada varidvel, o indice discriminante

Ry e a distincia de Mahalanobis D?, obtidos para os dados originais e os transformados.

Tabela 9 - Coeficientes utilizados na andlise discriminante

-Dados originais-

Combinagao de curvas
curvas GR GR GR GR

A Po Pb Pb
Pb Ay ¢nla
¢nla
FNR / FR-1, 2, 3 ,
P 14,82 15,58 13,63 12,46
¢nla 0’06 0a08

AW 0,03 0,06
GR 0,07 0,08 0,08 0,09

Ry 47,37 5080 42,70 39,26
_D* 243 242 243 239

FR-1/ FR-2, 3
o -10,44 -17,63 -349 9,00
¢nls -1,15 -1,28

Ay -0,24  -0,80
GR -0,01  -0,04 0,04 -0,17

Ry -60,14 -103,82 -28,36 12,71
D? 9,61 6,27 944 392
FR-2 / FR-3
py  -524 -9,02 -1749 -14,14

¢nla '0750 ‘0721
A, 0,46 0,14
GR -0,14 -0,13 -0,00 -0,11

Ro 2,99 -21,96 -54,43 -43,89
D? 250 2,06 2,14 2,01
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Tabela 10 - Coeficientes utilizados na anilise discriminante

“Dados transformados em componentes principais-

- Combinagéo de curvas
curvas GR GR GR GR
Ay ) P Ph
Pb At ¢nl s
¢nla

FNR / FR-1, 2, 3
CP, 1,415 14474 1,435 1,6019
CP, 10,7276 04672 01779 0,9934
CP; 09364 08708 0,9903
CP, -0,5587

Ry 06053 06037 0,6049 0,6014
D 270 270 2,70 2,69
FR-1/ FR-2, 3
CP, -3,2746 -3,3391 -3,4424 -2,0190
CP, 03944 10047 18391 -2,5598
CPs 24844 21309 22653

CP, 06784

Ro  4,7699 3,530 4,6344 2,4061

D? 942 626 923 3,92
FR-2/FR-3

CP, -1,0673 -1,3138 -1,7598 -1,7441

CP, -1,1012 -0,7238 -0,1521 -0,9801

CP; -0,2249 -1,9521 -0,4703

CP, 33707

Ro 0,5754 0,6608 0,6070 0,6520
D? 2,31 1,88 1,96 1,83

A verificagdo da facies correspondente a cada conjunto de leituras de perfil é feita em até
trés etapas, como mostrado a seguir. Assim, por exemplo, para a combinagio GR/A:/py/Puls ©

escore discriminante, Z, considerando-se os dados originais, é dado por
Z = 14,82p, + 0,061, + 0,03A; + 0,07GR .

Se o valor de Z for superior ao de Ry (47,37 neste caso), a ficies atribuida a este conjunto
serd a FNR. Caso contrdrio, repete-se o cdlculo para se decidir entre a FR-1 e a FR-2 ou a FR-3. Da

mesma forma, se necessario, um novo valor de Z é obtido para a definicio entre a FR-2 ¢ a FR-3.
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Para as demais combinagbes de perfis e para os dados transformados em componentes principais o

procedimento é anilogo.

As Tabelas 11 e 12 mostram a contribui¢io das varidveis na andlise discriminante dos dados
originais e dos transformados em componentes principais.A Tabela 13 relaciona os valores do teste

F, o F critico e os graus de liberdade (GL) relativos a cada uma das trés etapas acima descritas.

Tabela 11 - Contribui¢do das varidveis utilizadas na anilise discriminante

Dados originais - Valores em percentuais

curvas — Pb ¢nla Ay GR
FNR/FR-1,2,3 (183 | 7,8 | 5,6 | 68,3
FR-1/FR-2, 3 161794 1166 | 24
FR-2/FR-3 54 24,3 111,3 | 59,0

curvas — P | At | GR
FNR/FR-1,2,3 19,2 | 11,5 | 69,3
FR-1/FR-2,3 3,8 82,8134
FR-2/FR-3 12,9 | 4,9 | 82,2

curvas — P ¢'nls GR
FNR/FR-1, 2,3 | 16,8 | 11,0 | 72,2
FR-1/FR-2,3 0,5 89,9 9,6
FR-2/FR-3 | 26,8 | 158 | 574

curvas — Py | GR
‘FNR/FR-1,2,3 [ 15,5 | 84,5
FR-1/FR-2, 3 2,9 1971
FR-2/FR-3 23,11 76,9
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Tabela 12 - Contribuigdo das varidveis utilizadas na andlise discriminante

- ., . . . .
Dados convertidos em componentes principais - Valores em percentuais

- curvas GR/py| bnis] At
CP,|CP,|CP | CPy
FNR/FR-1,2,3 (81,2 13,0 49| 0,9
FR-1/FR-2,3 | 878 0,3 |10,3| 1,6
FR-2/FR-3 38,1 3731 0,7 239

curvas GR/py/A¢
CP, |CP, |CP;
FNR/FR-1,2,3 (919 57| 24
FR-1/FR-2,3 [959 | 2,6 | 1,5
FR-2/FR-3 55,8 | 28,2 | 16,0

curvas GR/py/Pnis
CP, |CP, |CP;
FNR/FR-1,2,3 | 94,1 | 0,7 | 5,2
FR-1/FR-2,3 | 794 | 11,7 8,9
FR-2/FR-3 946 | 39| 1,5

curvas GR/pp
CP, |CP,
FNR/FR-1,2,3 | 84,6 | 15,4
FR-1/FR-2,3 | 57,5 | 42,5
FR-2/FR-3 96,5 { 3,5

Tabela 13 - Testes estatisticos da andlise discriminante

nfvel de significincia = 5 %

curvas GR/py/én1s/A¢

¥ A.C.P.* T F-"Dados originais | F - Critico G.L.

FNRJ/FR-1, 2,3 9,86 9,88 2,54 4- 71
FR-1/FR-2, 3 16,73 16,72 2,57 4 - 50
FR-2/FR.3 5,62 5,62 2,61 4- 41

curvas GR/py /A,

F.ACP. |F.Dadosonginais | F. Critico G.L.

FNR/FR-1, 2, 3 13,30 13,34 2,74 3-72
3 15,30 15,18 2,80 3 - 51

»
FR-2/TR-3 3,26 ©,36 2,84 342

curvas GR/py[dyn1,

F - A.CP. | F-Dados originais F - Critico G.L.
FNR/FR-1,2,3 13,36 13,35 2,74 3-72
FR-1/FR-2, 3 22,29 7,66 2,80 3. 51
FR-2/FR-3 6,51 10,55 2,84 3-42

curvas GR/py,

F-ACP | F- Dados originais | F - Critico G.L.

FNR/FR-1, 2, 3 20,15 20,19 3,13 2-72
FR-1/FR-2, 3 14,49 14,49 3,18 2- 52
FR-2/FR-3 9,33 9,33 3,22 4 - 43

*A.C.P. = Andlise de componentes principais



47

Os ajustes obtidos no processamento de cinco pogos (percentual da espessura total classifi-
cada de acordo com a descrigio dos testemunhos) sio mostrados na Tabela 14. De maneira geral,
a andlise discriminante aplicada sobre os dados transformados em componentes principais produz
melhores resultados, razio pela qual adotou-se tal procedimento para a determinagio das ficies no

presente estudo.

Tabela 14 - Ajustes obtidos na andlise discriminante (%)

curvas GR/py/dnis/ At

Pogo | Dados originais | A.C.P. | Diferenca
CM-A 69 69 0
CM-B 83 82 -1
CM-C 76 82 +6

curvas GR/pp/A¢

Pogo | Dados originais | A.C.P. | Diferenca
CM-A 71 73 +2
CM-B 7 73 -4
CM-C 75 81 +6

curvas GR/py/énis

Pogo | Dados originais | A.C.P. | Diferenca
CM-A | 71 69 -2
CM-B 7 80 +3
CM-C 81 84 +3

curvas GR/py

Pogo | Dados originais { A.C.P. | Diferenca
CM-A 67 72 +5
CM-B 78 74 -4
CM-C 75 77 +2
CM-D 68 80 +12
CM-E 61 65 +4

A eficicia do método pode também ser avaliada nas Figuras 19 a 22, onde estio ilustradas
as curvas originais, as segdes descritas nos testemunhos e as obtidas por meio da anilise dis-

criminante. Na Figura 22, os intervalos correspondentes 3 FNR situados entre 2078/2135 m,
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mesmo apresentando as leituras afetadas pelas mas condigGes mecanicas do pogo, foram classificados
de acordo com os testemunhos. No pogo CM-B (Figura 23) realizou-se a comparacgio entre os

resultados da interpretacdo visual dos perfis e os do processamento aqui discutido.

3.4 Meétodos Auxiliares

Em condigbes ideais, para se efetuar o teste de significincia da separagio entre dois grupos

pela fung¢io discriminante, cinco premissas devem ser assumidas a respeito da natureza dos dados:

a) As observagdes em cada grupo devem ser escolhidas aleatoriamente;

b) As probabilidades de uma observagio pertencer a um ou a outro grupo sio iguais;
c) As varidveis sdo normalmente distribuidas dentro de cada grupo;

d) As varidncias-covaridncias dos grupos sio iguais; e

e) Nenhuma das observagdes utilizadas para calcular a fungio discriminante foi erronea-

mente classificada.

Destas, as mais dificeis de justificar sdo (b) e (d). Entretanto, a fun¢do nio é seriamente
afetada por limitados desvios da normalidade ou por pequenas desigualdades das variincias. A
justificativa de (b) dependerad de uma avaliagio a priori da relativa abundincia dos grupos em

exame (Davis, 1973).

Devido & impossibilid;fmde_de atender integralmente os requisitos acima, podem ocorrer si-
tuagbes nas quais a andlise discriminante ndo é totalmente eficaz, como esquematizado na Figura
24, onde aparece uma area de superposigio entre os grupos, dificultando sua distingdo. Nestes
Casos (distancia pequena entre o indice e o escore discriminante), o conjunto de leituras de perfil
em consideragdo pode ser classificado por intermédio de técnicas alternativas, como serd mostrado

a seguir.
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3.4.1 Anidlise Composicional

A andlise composicional, como descrita por Doveton (1986), consiste na formulacio de um
sistema de equagdes lineares, onde as incégnitas representam as proporgoes dos elementos (minerais,

rochas e fluidos) associados a um conjunto de leituras de perfil. Trés situagées podem ocorrer:

(a) Quando o niimero de perfis disponiveis mais a equagio da unidade (que estabelece que
a soma dos constituintes é igual a 100%) ¢é inferior ao de componentes ndo se tem uma solugio

dnica e o sistema é dito subdeterminado.

Nesta condigao, a solugio menos tendenciosa corresponderd iquela que maximiza a vari-

ancia proporcional, dada por

p= - (I—Zv?),

n-1 =1

onde n é o nimero de componentes e v; representa a propor¢io do constituinte i. Esta solugio

corresponde a
v=CT(ceh)™,

sendo que [ é o vetor das respostas dos perfis, C' é a matriz que inclui os valores correspondentes a

cada elemento nos perfis utilizados, e v, o vetor que contém a proporgio de cada componente.

O método pode ser modificado para se minimizar a varidncia associada a um ponto de
referéncia estimado a partir de testemunhos ou de segdes delgadas, que, em tese, representars
melhor a composigdo real da se¢io. Em conseqiiéncia, a solugio da minima variancia dirigida serd

dada por
v=CT(CcCcTY 'z -d,
onde

d=n-z

z=14+Cd,
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sendo que n e z representam os vetores que contém os percentuais de cada constituinte e as médias

ponderadas de cada perfil para o ponto de referéncia, respectivamente.
(b) Quando o nimero de componentes é igual ao de perfis mais um, o problema se reduz
ao procedimento convencional de resolugdo de um sistema de equagbes simultineas:
Cv=1
ou seja,

v=C".

(c) Se o niimero de equagdes fornecidas pelos perfis exceder o de componentes, a estimativa
da composigao do intervalo pode ser obtida através do método dos minimos quadrados, no qual os
erros entre as respostas dos perfis e os correspondentes valores calculados s3o minimizados. Dessa

forma, a propor¢ao de cada componente serd dada por
v=(cTc) ¢,
A Figura 25 mostra esquematicamente a solugéo para um sistema de trés elementos (A, B

e C) em cada uma das situnacdes acima discutidas.

A andlise composicional foi testada nas quatro combinacdes de perfis existentes no campo
de Camorim, considerando-se os valores médios de cada ficies (nos quais estio incluidas as variagdes

de porosidade) conforme mostrado a seguir:

a) Curvas GR/pp/A;. Sistema determinado.

Densidade: 2,56 FR1 + 2,53FR2 + 257FR3 + 261FNR =p
Sénico: 640FR1 + T76,0FR2 + 735FR3 + 78,0FNR = A;
Raios Gama: 34,0 FR1 + 56,0FR2 + 735FR3 + 950FNR =GR
Unidade: FR1 + FR2 + FR3 + FNR =1,0




v=C"U

-

FR1 2,56 2,53 2,57 2,61 77! P
FR2 | _| 64,0 76,0 73,5 78,0 A,
FR3 | = | 34,0 56,0 73,5 950 GR

1,0 1,0 1,0 1,0 1,0
b) Curvas GR/py/dnis. Sistema determinado.

17,2FR2 + 17,0 FR3

Neutrdnico: 7,5 FR1 + + 19,0 FNR = ¢uis

Densidade: 2,56 FR1 + 2,53FR2 + 257FR3 + 261FNR =p

Raios Gama: 34, 0FR1 + 56,0FR2 + 73,5FR3 + 950FNR =GR
+ FR2 + FR3 + FNR =1,0

Unidade: FR1
v=C"l
FR1 7,5 17,2 17,0 19,0 17! P
FR2 | _| 2,56 2,53 2,57 2,61 P
FR3 | = | 34,0 56,0 73,5 95,0 GR
FNR 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0

c) Curvas GR/py/ At/ bnis. Sistema sobredeterminado.

Neutronico: 75FR1 + 172FR2 + 17,0FR3 + 190FNR = ¢,
Densidade: 256 FR1 + 2,53FR2 + 257TFR3 + 261FNR =p
Sénico: 640FR1 + T760FR2 + 735FR3 + T78,0FNR = A;
Raios Gama: 34,0 FR1 + 56,0FR2 + 73,5FR3 4+ 950FNR =GR
Unidade: FR1 + FR2 + FR3 + FNR =1,0
v=(CTC)CTi
7,5 17,2 17,0 19,0 T\ ~} bnls
FR1 7,5 2,56 64,0 34,0 1,0 7,5 2,56 64,0 34,0 1,0
5 2, 10 34,0 1, 2,56 2,53 2,57 2,61 '8 2,56 64,0 34,0 1,
i |-|[mn ] m s an | (iR Ra g
FNR 19,0 2,61 78,0 95,0 1,0 314'00 516’: 713'05 915'(? 19,0 2,61 78,0 95.0 1,0 ?’3

d) Curvas GR/py. Sistema subdeterminado.

Densidade: 2,56 FR1 + 2,53 FR2 + 257FR3 + 261FNR =p,
Raios Gama: 34,0 FR1 + 5600FR2 + 73,5FR3 + 950FNR =GR
Unidade: FR1 + FR2 + FR3 + FNR =10

v=CT(CCcTy
rm ] [3i e o] ([ase s s ose ][ 3% S
= ' ! 1’0 34,0 56,0 73,5 95,0 ! !
1,0

FR3 2,57 73,5 2,57 73,5
FNR 2,61 95,0 Lo 1,0 1,0 1,0 2,61 95,0

ooobo
[ S
\—/
|
-
[
Qs
oD
| SENS———

o
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FR1, FR2, FR3 e FNR representam os percentuais de cada ficies no intervalo considerado.

As Figuras 26 a 29 mostram os resultados obtidos no pogo CM-A. Uma desvantagem deste
método é a de que os resultados-sdo dados como variagdes flutuantes de misturas de componentes e
ndo na forma de camadas discretas. Assim, para efeito de comparagio com os testemunhos, a ficies

adotada como representativa de cada intervalo foi a que apresentou o maior percentual calculado.

Os baixos valores de ajuste obtidos (31 a 58%) indicam que a técnica em apreco, isola-
damente, nio é eficaz para a determinagdo de ficies. Entretanto, como se verd adiante, a anilise
composicional pode ser utilizada como elemento auxiliar, em conjunto com a anilise discriminante,

aumentando a eficiéncia desse método.

3.4.2 Grafico ¢, X pp

Na redefinicdo das ficies-reservatério do campo de Camorim (Nascimento, 1981) foram
incluidos na FR-1, de forma geral, os conglomerados. No entanto, para efeito de melhor visualizagio
do comportamento dos reservatdrios torna-se conveniente a separagio entre as subficies 4; e Ay

como estabelecido na divisdo inicial (Figura 4).

Dessa forma, apds a anilise discriminante (no caso de se ter atribuido o conjunto de lei-
turas em questdo & FR-1), a distingdo entre os conglomerados suportados por seixos (FR-1A) e
os sustentados por matriz (FR-1B) é realizada com o auxilio do grafico ¢n;, x ps, partindo-se da
constatagdo de que os primeiros apresentam valores menores de densidade de matriz por conterem
maior relagdo quartzo/componentes liticos. Assim, estabelecendo-se o limite de 2,68 g/cm? (den-
sidade média dos conglomerados), os pontos situados acima ou abaixo da linha correspondente a
este valor sdo classificados como FR-1A ou FR-1B, respectivamente, conforme esquematizado na

Figura 30.

3.4.3 Andlise de Seqiiéncia de Facies

A anilise de seqiiéncia de ficies é a modalidade de investigagdo que tem por objetivo a
detecgdo do modelo de sucessdo dos depdsitos sedimentares em cada caso particular e a busca das

causas de sua configuracio (Mendes, 1984), ou seja, visa determinar se uma ficies reconhecida em
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afloramentos, testemunhos ou através de perfis, tende a passar (verticalmente) a uma outra com

-~ . , ®
mais freqiiéncia do que se esperaria num arranjo aleatdrio.

A caracterizagdo das sutessoes € 1til na interpretagdo ambiental, j4 que possibilita a visua-
lizagdo em conjunto das diversas unidades e pode ser também empregada, como elemento acessério,

na discriminagdo automatica de ficies (Bucheb & Franco, 1989).

Quando grandes quantidades de dados dificultam a andlise visual, técnicas estatisticas sdo
utilizadas, dentre as quais se destaca o processo das cadeias de Markov, o qual estabelece que a
possibilidade de reapari¢do de um determinado estado pode ser deduzida de estados antescedentes,
devido a sua dependéncia em relagio a um ou ﬁlajs eventos imediatamente anteriores (Mendes,

1984).

O método, sistematizado por Selley (1970), consiste no tratamento dos dados em quatro

fases (Walker, 1979):

a) Construcdo do Diagrama de Relagdés de Ficies, a partir do qual sio tabulados e
convertidos em percentuais (p;;) os nimeros de transigdes observadas de cada ficies para as

demais

_ 4
-
Zk:l Gir

sendo que a;; representa a quantidade de transi¢des da ficies ¢ para a j, e I corresponde ao

pij

nimero de tipos faciol6gicos considerados;

b) Montagem da matriz de probabilidades de transigdes, que dependem somente da
abundancia relativa de cada ficies, assumindo-se que todas as transi¢des ocorrem aleato-
riamente

roi = 4
=
T N-n’

onde r;; denota a probabilidade de haver a transicio da facies 7 a ficies j, n; e n; representam
o niimero de ocorréncias de ¢ e j, respectivamente, e N é o total de intervalos na se¢io em

estudo;
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c) Subtra¢do da matriz obtida em (a) pela obtida em (b)

-

Cij = Pij — Tij

com c;; equivalendo a diferenga entre as transigdes observadas e as probabilidades aleatérias;

e

d) Obtencdo do Diagrama Preferencial de Relagdes de Ficies a partir dos resultados das
operagoes realizadas em (c), levando-se em conta os contrastes mais significativos entre as

transi¢Ges observadas e as probabilidades aleatérias (valores mais elevados de ¢;;).

Um problema do método acima descrito estd na dificuldade de se avaliar estatisticamente
se as diferengas calculadas em (c) sdo de fato significativas. Por essa razdo, o procedimento foi

aperfeicoado por Harper (1984), que propés o desenvolvimento a seguir:

a) Escolhe-se o nivel de significincia (usualmente entre 0,1 e 0,2);

b) Para cada possivel sucessdo de uma ficies i para outra j, computa-se a probabilidade
(P) de haver pelo menos o nimero de transi¢des observadas dentre o total de transigoes de
¢ para as demais componentes da segdo. Por exemplo, considerando-se a tramsi¢io de uma

facies A para outra B, tem-se

2 C(N,n)rg"—",

n=Nobs
onde N é o niimero total de transicdes da ficies A para cada uma das demais, n,, representa
o nimero de transices da ficies A para a B, e

N!

C(N,n) = = n)"

com r denotando a probabilidade da ocorréncia da transicio de A para B se a seqiiéncia for

aleatéria, e
g=1-r;

c) Rejeita-se a hip6tese nula, que estabelece ser a seqiiéncia aleatéria se a probabilidade

calculada em (b) for maior ou igual ao nivel de significincia escolhido; e
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d) Constrdéi-se o Diagrama Preferencial de Relagbes de Ficies, considerando-se somente as

. - . -
transigoes selecionadas em (c).

O método de Harper foi aplicado a partir da descricio dos testemunhos dos pogos CM-
E e CM-A (Nascimento, 1981). O quadro I da Tabela 15 mostra a freqiiéncia absoluta de cada
ficies. A seguir construiu-se o Diagrama de RelagGes de Ficies (consideradas do topo para a base),

representado na Figura 31a, a partir do qual é montada a matriz das transigdes observadas (Tabela

15, quadro II).

Tabela 15 - Seqiiéncia das operagbes executadas até a

obtengdo do Diagrama Preferencial de Relagbes de Facies

Quadro I - Freqiiéncia das facies

FR-1A FR-1B FR-2 FR-3 FNR
13 7 31 40 25

Quadro II - Nimero de transi¢ées observadas

FR-1A FR-1B FR-2 FR-3 FNR

FR-1A - 1 7 3 2

FR-1B 4 - 3 0 0
FR-2 6 4 - 19 2
FR-3 2 0 17 - 30
FNR 1 2 4 17 -

Quadro III - Probabilidades de transicdo para uma seqiiéncia aleatéria

FR-1A FR-1B FR-2 FR-3 FNR
0,0680 0,3010 0,3883 0,2427

- 0,2844 0,3670 0,2294
FR-2 0,1527 10,0824 - 0,4706 0,2941
FR-3 0,1711 10,0921 0,4079 - 0,3289
FNR  0,1429 10,0769 0,3407 0,4396 -

FR-1A -
FR-1B 0,1193

Quadro IV - Probabilidades calculadas com o método de Harper

FR-1A FR-1B FR-2 FR-3 FNR
FR-1A - 0,5995 10,0643 0,9317 0,8608
FR-1B 0,0052 - 0,3178 1,0000 1,0000
FR-2 10,1513 10,2381 - 0,0001 0,1535
FR-3 0,1783 10,7869 0,0001 - 0,0001
FNR  0,9601 0,5603 0,3760 0,0072 -




"FR-1B

Figura3la —Diagrama de RelacBes de Facies.

FR-1B— FR-1A — FR-2 — FR-3

/FNR —wFR-3

FR-2

Figura 31b — Diagrama Preferencial de Relagdes de Fdcies.
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O quadro III (Tabela 15) representa as probabilidades de transi¢des para uma seqiiéncia
aleatéria. Finalmente, foi computada a probabilidade de haver, no minimo, o nimero observado
de sucessos dentre o total de transicdes (quadro IV). Adotando-se um nivel de significincia de
0,1, obteve-se o Diagrama Preferencial de Relagc")és de Ficies (Figura 31b), que indica maior con-
centragdo de clasticos grosseiros no topo da se¢do (sistema progradante), em conformidade com o

modelo proposto por Nascimento (1981).

O diagrama acima referido pode também ser utilizado como elemento subordinado ao
método da anilise discriminante para a determinacdo automdtica de ficies através dos perfis, como

se mostrara adiante.

3.5 Combinagiao dos Métodos

De maneira geral, a analise discriminante aplicada sobre os dados transformados em com-
ponentes principais constitui a metodologia mais eficiente para a determina¢io de ficies através

dos perfis.

Nio obstante, outras ferramentas podem contribuir para o seu refinamento, tanto no que
diz respeito a subdivisio dos grupds (por exemplo, no caso do grifico ¢nys X ps, utilizado na distin¢io
entre FR-1A e FR-1B) como no melhoramento do ajuste entre os resultados do processamento e as
descriges dos testemunhos, que neste estudo foi realizado através das anilises composicional e de

seqiiéncia de facies.

Dessa forma, para cada uma das trés fases do processo de discriminacio foi computado o

indice de referéncia IR, a partir de Z,, Ro, e D? (Tabela 10):

_ 12, =Ry, |
==y
coml<n<3.

Assim, o célculo de um valor baixo de IR, sinalizard que o intervalo em questio situa-se

na regiao de incerteza (Figura 24) e pode ser reclassificado com o auxilio dos métodos alternativos.

Os critérios estabelecidos no poco CM-A estio listados na Tabela 16, onde FACD e FACP

representam, respectivamente, as ficies obtidas nas anilises discriminante e composicional. FAC-
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PREV diz respeito a classificagdo assinalada ao intervalo imediatamente superior ao que estd sendo
analisado e PERC é o percentual da ficies predominante calculado na andlise composicional.As

facies FR-1A e FR-1B sdo identificadas pelo cédigo 1 e a FNR pelo cédigo 4.

Tabela 16 - Combinagio dos métodos

Poco : CM-A

curvas GR/py/dnis] At

condigoes
FACD FACP FACPREV PERC IR,,. IRy, IRs,
4 3 4 79 1,644 - -
2 3 2 64 - - 1,826
1 3 2 60 - 0,034 -
2 4 3 58 0,929 - -
curvas GR/py/A¢
condigoes
FACD FACP FACPREV PERC IRy, IRy, I Rs,.,
4 3 4 79 1,644 - -
2 3 2 64 - - 1,826
1 3 2 60 - 0,034 -
2 4 3 58 0,929 - -
curvas GR/py/dnis
condicoes
FACD FACP FACPREV PERC IR, I Ry IRs,,
4 3. 4 51 1,339 - -
2 3 2 100 - - 0,643
curvas GR/pp
condigbes
FACD FACP FACPREV PERC IR, IRy, IR;,
3 2 3 56 - - 0,555

FACD = Ficies obtida na andlise discriminante.
FACP = Fécies obtida na anélise composicional.
FACPREV = Ficies do intervalo imediatamente superior.
PERC = Percentual da fécies predominante calculado na andlise composicional.
IR"méz = Indice de referéncia méximo.

Dessa forma, para a combinagio GR/py/A;, por exemplo, se a andlise discriminante atri-
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buir o intervalo considerado & FNR com I R; inferior a 1,644 (IR;,,_), e, 20 mesmo tempo a andlise
composicional indicar a FR-3 com pelo menos 73%, associado ao fato da camada superior ter sido

identificada como FNR, o estrato em questao ser4 reclassificado para a FR-3.

Nas Figuras 32 a 35 sdo mostradas as comparagles entre as se¢des dos testemunhos e
as resultantes da andlise discriminante e dos métodos combinados no poco CM-A, onde se pode

observar um aumento no ajuste entre 1 e 8 pontos percentuais.

A combinag¢io dos métodos, ainda que trabalhosa, pode contribuir de maneira significativa,
na medida em que abre a perspectiva de melhoria da qualidade da interpretagio. A conveniéncia ou
ndo de seu uso deve ser examinada caso a caso, & luz da operacionalidade e do grau de complexidade

do problema.



PROF.

0 GR(APD 1s0] (m) o GR{API) 150|0 GR(API) 150
ANALISE METODOS
TESTEMUNHO DISCRIMINANTE COMBINADOS
1900

[ o s s o s s s s i

X777 X7 Z

PSRN RN
e AP PP 1950 ""tlnu_l_rlll/:ltlﬂ"l —'-'."'""
\'\\\
LU N
NANRARNANN QIO
. WL
777 /'/‘ 7 v
2000
2050
AJUSTE: 69 % TT7%
LEGENDA
/ DO \
FR-1 FR-2 FR-3[11" FNR \
| % N

Figura 32— Comparagdo entre as facies descritas nos testemunhos e as obtidas
na andlise discriminante e nos métodos combinados. Pogo CM-—A ;
curvas utilizadas GR, Zb, At e @Hnls.



PROF.

a GRIAPI) 150 (m) L +] GR (API) 1500 GR (API) 150
ANALISE METODOS
TESTEMUNHO DISCRIMINANTE COMBINADOS
1900

%/,

l 1950 = LT Itl/IIIII.IIi

—
" g
T
3 H

2000

2050
AJU . T3% 80%
LEGENDA
O )
FR-1 rr-2f] FR-3[1 PR

Figura 33— Comparagdo entre as fdcies descritas nos testemunhos e as obtidas
na andlise discriminante e nos métodos combinados.Poco CM-A ;
curvas utilizadas GR, Pb e At.



GR(API}

150

PROF.
{m)

TESTEMUNHO

1900

1950

I TCIITTITITT

o GR(API) 150 GR(API} 150
ANALISE METODOS
DISCRIMINANTE COMBINADOS
LT TTITITITTIIT ALLILTTTTTTTTT
S TIITITTT] SUTIITITT]]]]

LI

< 2000
2050
AJUSTE: 69 % T74°%%
LEGENDA
FR-1 FR-2 FR-3[1

%

FNR @

Figura 34 — Comparac@o entre as facies descritas nos testemunhos e as obtidas

na andlise discriminante e nos métodos combinados. Pogo CM-A ;

curvas utilizadas

GR,

Pb e Onis.



PROF.

- {m)
0 GR{API) 180, o GR (API) 1500 GR (API) 150
ANALISE METODOS
TESTEMUNHO DISCRIMINANTE COMBINADOS
1900

77777,

1950

2000 |

e S ]

S S S S S -

2050

AJUSTE : 72 % 73%

LEGENDA

- _ol/ _xf N
FR-1 FR-20// FR-3[:0 FNR&

Figura 35— Comparacdo entre as fdcies descritas nos festemunhos e as obtidas
na. andlise discriminante e nos métodos combinados. Pogo CM-A;
curvas utilizadas GR e Ab.



76

CAPITULO 4

APLICACOES

A determinagdo das ficies, uma vez estabelecida, trard como conseqiiéncia imediata o
aprimoramento da anélise quantitativa de perfis, possibilitando o exame em separado de cada uma

das litologias, que ndo mais serdo tratadas indistintamente ao longo da se¢do de interesse.

Em conjunto com outras técnicas, esse procedimento podera também ser til nas 4reas de
geologia de desenvolvimento e de reservatério e, de maneira geral, no planejamento da estratégia

de explotacdo do campo em estudo.

Dessa forma, a seguir serdo discutidas, exemplificadas e ilustradas algumas aplicagoes da

metodologia desenvolvida no capitulo anterior.

4.1 Andlise Quantitativa de Perfis .

A identificacio mais precisa possivel da rocha e do seu contedido mineralégico é importante
tanto na escolha e adaptagdo dos modelos de interpretacio mais adequados como na sele¢io dos

parametros para cada litologia individualmente.

Assim, um exemplo da utilizagdo do procedimento de separagio das ficies é ilustrado no
cdlculo do volume de argila (V,4). Na Figura 36 estdo representados os histogramas das leituras do
perfil de raios gama para toda a segdo (G R total) e os correspondentes 4s FR-1, 2 e 3, possibilitando
a escolha de valores distintos de ‘raios gama da matriz’ (GRma) para cada uma das trés ficies-

reservatério. Sem essa diferenciagio, os valores de V, para as FR-2 e 3 seriam superestimados.

Ao mesmo tempo, a discriminagdo das ficies permite a totalizagio em separado dos valores
de espessura, porosidade e saturagdo dos fluidos (Tabela 17) e a aplicagio de diferentes valores de

corte (cut-offs) para cada grupo considerado.

Na Tabela 18 estd mostrada a listagem de saida do processamento dos perfis do pogo CM-F,
onde para cada profundidade se tem a defini¢io da fécies-reservatério correspondente, ao lado das

demais grandezas originais e calculadas. As FR-1A e 1B sdo codificadas pelos valores 1,10 e 1,50,
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respectivamente e os intervalos caracterizados como FNR (cédigo 4,00) ou aqueles desconsiderados

em fungdo das m4s condigées mecanicas do pogo (cédigo 5,00) nio sio listados.

Tabela 17 - Totalizagdo por zona produtora

descricio | valor
poco CM-F
zona produtora 6A
mesa rotativa (m) 4,0
utm x do topo da zona (m) 8783699,0
utm y do topo da zona (m) 724312,4
cota do topo da zona (m) -1990,0
espessura com hc FR-1 (m) 0,304
espessura com hc FR-2 (m) 0,303
espessura com hc FR-3 (m) 0,000
espessura com hc total (m) 0,607
espessura porosa total (m) 0,760
porosidade média FR-1 (%) 8,563
porosidade média FR-2 (%) 11,114
porosidade média FR-3 (%) -
porosidade média total (%) 9,838
permeabilidade média FR-1 (mD) 1,793
permeabilidade média FR-2 (mD) 4,377
permeabilidade média FR-3 (mD) 0,350
permeabilidade média total (mD) 3,204
saturagdo de dgua média (%) 46,285
volume de argila médio (%) 15,400
h* ¢S, total (m) 0,032
hx¢* S, FR-1 (m) 0,012
hx¢x S, FR-2 (m) 0,020
h*¢* S, FR-3 (m) 0,000

Da mesma forma, a Figura 37 ilustra a reprodugdo analdgica dos resultados da anilise
quantitativa, onde além das curvas obtidas nos processos convencionais de avaliagio representa-se
o perfil de ficies da se¢do em estudo. Os intervalos assinalados 3 esquerda no track 2 representam

as zonas de interesse para hidrocarbonetos (net pay).
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Tabela 18 - Listagem de saida

pogo CM-.F topo do intervalo = 24350 m base do intervalo = 2480,0 m
g
proiundidade Talos profundidade | porosidade saturagao volume cédigo permeabilidade espessura heds S

medida gama vertical de dgua de argila da com hc total total

(m) {API) (m) (%) (%) (%) fécies (mD) {(m) (m)
2435,6 91 2024,3 4,3 100,0 27,5 3,00 0,1 0,0 0,000
2435,8 86 2024,4 1,8 100,0 23,7 1,10 0,1 0,0 0,000
2436,0 78 2024,8 1,7 100,0 15,3 1,10 0,1 0,0 0,000
2436,2 70 2024,7 2,7 100,0 9,1 1,10 0,2 0,0 0,000
2436,4 87 2024,9 3,5 100,0 7.5 1,10 0,2 0,0 0,000
2436,6 13 2025,0 4,8 91,2 6,2 1,10 0,5 0,0 0,000
2436,8 58 2025,2 6,5 65,7 2,9 1,50 1,7 0,0 0,000
2437,0 53 2025,3" 8,0 53,8 1,1 1,50 4,1 0,0 0,000
2437,2 51 2025,5 8,3 51,1 0,7 1,50 4,9 0,2 0,008
2437,4 51 2025,7 7.4 55,5 0,8 1,50 2,9 0,2 0,006
2437,6 52 2025,8 6,5 64,5 0,9 1,50 1,7 0,2 0,006
2437,8 53 2026,0 6,3 74,8 1,2 1,10 1,5 0,2 0,006
2438,0 57 2026,1 6,7 79,2 2,2 1,10 1,8 0,2 0,006
2438,2 65 2026,3 6,6 87,3 6,1 1,10 1,7 0,2 0,006
2438,4 76 2026,4 6,1 100,0 13,8 1,10 1,3 0,2 0,006
2438,6 85 2026,6 9,0 83,2 ‘22,8 1,10 7,9 0,2 0,006
2443,6 86 2030,4 9,4 69,0 21,8 3,00 1,1 0,2 0,008
2443,8 87 2030,5 6,5 89,4 22,9 3,00 0,3 0,2 0,006
2444,0 91 2030,7 4,4 100,0 27,8 3,00 0,1 0,2 0,006
24442 91 2030,8 4,6 100,0 28,4 3,00 0,1 0,2 0,006
2444,4 89 2031,0 5,5 89,8 25,9 3,00 0,2 0,2 0,006
2444,6 91 2031,1 5,1 95,1 27,6 3,00 0,1 0,2 0,006
2446,4 73 2032,5 7.5 58,8 9,9 3,00 0,4 0,2 0,006
2446,6 54 2032,8 6,7 61,2 1,5 1,50 1,8 0,2 0,006
2446,8 51 2032,8 5,3 71,6 0,8 1,50 0,8 0,2 0,006
2447,0 55 2032,9 5,5 65,2 1,9 1,50 0,9 0,2 0,008
24472 57 2033,1 7.5 47,4 2,5 1,50 3,1 0,2 0,006
2447,4 59 2033,3 10,2 36,3 2,4 2,00 2,2 0,3 0,016
24476 (-1 2033,4 10,4 38,5 5,1 3,00 1,8 0,3 0,016
2447,8 78 2033,6 8,2 50,2 13,8 3,00 0,6 0,3 0,016
2448,0 92 2033,7 4,2 79,8 29,4 3,00 0,1 0,3 0,016
2458,2 80 2041,5 7,7 39,3 17,4 1,10 3,4 0,3 0,016
2458,4 7n 2041,6 4,7 55,1 9,7 1,10 0,5 0,3 0,016
2458,6 66 2041,8 3,3 79,7 6,5 1,10 0,2 0,3 0,018
2458,8 62 2041,9 3,6 84,5 4,7 1,10 ‘0,3 0,3 0,016
2459,0 66 2042,1 5,6 69,0 6,8 1,10 1,0 0,3 0,016
2459,2 a0 2042,2 8,9 53,3 171 1,10 7,2 0,5 0,022
24594 92 2042,4 12,0 44,5 29,0 2,00 6,5 0,6 0,032
2463,6 85 2045,5 4,5 100,0 21,2 3,00 0,1 0,6 0,032

cédigo das facies: 1,00 (FR-1A); 1,50 (FR-1B); 2,00(FR-2); 3,00(FR-3)

4.2 Ciélculo da Porosidade Efetiva

Através do estudo quantitativo dos testemunhos (Tabela 1) e das se¢des delgadas (Tabelas
2 a 4) foi possivel estabelecer a propor¢do dos minerais constituintes de cada facies-reservatério. A
composicdo da matriz dos conglomerados (FR-1A e 1B) foi admitida como sendo igual 4 média dos
arenitos da FR-2 (Pinto ,1988, comunicagio verbal). Com esses dados, foram calculados os valores
tedricos de pp e de ¢ni, da matriz (0% de porosidade) considerando a média ponderada de cada

amostra.

A Figura 38 ilustra os histogramas de freqiiéncia dos valores de p; e de ¢y, obtidos para
as amostras de conglomerado (FR-1A e 1B) através destes cdlculos. Representando em conjunto

essas duas varidveis (Figura 39) é possivel determinar-se a linha de isoporosidade correspondente a
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0% e a regido de ocorréncia desta ficies, neste caso compreendida pelo tridngulo cujos vértices sio
dados pelos pontos: ¢n1, = 2,0%, py = 2,74 g/cm®; dnis = —1,8%, py = 2,66 g/cm? e pelo ponto
de 4gua (porosidade = 100%), $nis = 100,0%, pp = 1,00 g/cm3. Tal procedimento, realizado para
cada fcies-reservatdrio, resultou na definigdo dos diagramas de cédlculo da porosidade a partir dos
perfis neutrénico e densidade (Figura 40). O modelo, assim construido, pressupde a linearidade
das respostas das ferramentas, o que, rigorosamente, nio corresponde i realidade. Entretanto,
devido & dificuldade de se estabelecer precisamente as linhas de litologia, a sistematica em causa
pode ser aceita como uma razoivel aproximacio para estimativa da porosidade, desde que se efetue
o confronto desses cilculos com os dados de rocha. A localizagio de um ponto fora dos limites
demarcados para cada ficies-reservatério pode indicar o efeito de hidrocarboneto leve ou ainda a

incorregdo no célculo do volume de argila (V;, subestimado ou superestimado).

A Figura 41 ilustra os histogramas de freqiiéncia das porosidades calculadas através dos
perfis e as determinadas em laboratério, a partir dos testemunhos, bem como o grafico dpersit x
Dtestemunho (dados dos pogos CM-C e CM-J), onde se observa uma boa concordincia entre os dois
métodos. Nas Figuras 42 e 43 é feita a comparagio direta entre as curvas de ¢persir € de Prestemunho

para os pogos CM-C e CM-J.

4.3 Estimativa Preliminar de Porosidade

A estimativa preliminar de porosidade através da andlise de componentes principais (des-
crita no capitulo 3) foi demonstrada por Elek (1990), a partir da constatacio de que as elongagdes
do primeiro e do segundo componentes principais sio devidas is variacSes na porosidade e na

litologia, respectivamente. A metodologia consiste fundamentalmente nos seguintes passos:

a) Sele¢do dos perfis apropriados;
b) Transformacdo dos dados originais em componentes principais;

¢) Exame da relagio entre a porosidade efetiva, ¢, (calculada segundo os métodos tradi-
cionais, em pelo menos dois pontos) e o primeiro componente principal através de graficos e

andlise de regressdo; e

d) Estimativa da porosidade por meio da utilizacio dos coeficientes obtidos na regressao.
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Essa metodologia pode ser empregada quando se deseja estabelecer uma estimativa preli-
minar de porosidade. Por exemplo, ao se efetuar a anilise dos perfis no campo. Assim, calculando
o valor de ¢, em apenas alguns pontos, o intérprete poderd obter o perfil de porosidade para toda

a secdo de interesse.

O método foi testado inicialmente no pogo CM-A, utilizando-se os perfis neutrdnico e
densidade. As Figuras 44 e 45 mostram os gréficos CP; x ¢, para toda a segdo de interesse e para

as ficies-reservatério em separado, onde se observam correlagdes significativamente melhores.

Assim, através de regressdo linear, obtém-se

a) FR-1 e = —2,19CP; 4 5,68 e R =0,8168,
b) FR-2 ¢ = ~2,68CP; + 8,80 e R=0,8802e
c) FR-3 ¢ = —2,88CP, + 8,74 e R = 0,8136.

Estas equagdes sao utilizadas para a estimativa preliminar de porosidade a partir do pri-
meiro componente principal (¢cp, ). Nas Figuras 46 e 47 pode-se observar o ajuste obtido entre ¢,

e ¢cp,-

O mesmo procedimento foi aplicado ao poco CM-B (Figuras 48 a 51) e da mesma forma

os resultados foram satisfatdrios. Neste caso, as equagdes resultantes foram

a) FR-1 be = —3,77CP; + 4,43 e R =0,9128,
b) FR-2 ¢e = —3,87CP, + 7,57 e R=0,8793 e
c) FR-3 $e = —4,90CP; + 7,96 e R = 0,9524.

A eficiéncia da técnica pode ser verificada através da regressio ¢cp, x @, ou seja, quanto
mais préximos de 1 e de 45° forem o coeficiente de correlagio (R) e a inclinacio da reta de ajus-
tamento (), respectivamente, melhor sers a estimativa da porosidade efetiva. Nos dois exemplos

mostrados obtiveram-se

a) CM-A R = 0,8882 e 0=45%¢

b) CM-B R =0,9377 e 8 = 54°.
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4.4 Estimativa de Permeabilidade

Diversas metodologias para estimativa de permeabilidade através dos perfis tém sido
propostas. Algumas técnicas tém se mostrado eficientes sob determinadas condicdes. Contudo,

devido a complexidade inerente ao problema, nenhuma obteve aceitagio universal, até o momento.

Seguindo a linha de tratamento estatistico multivariante em dados de perfis adotada neste
estudo, optou-se pela adaptacio do método proposto por Allen (1979), que consiste na predi¢io da
permeabilidade através de regressdo miltipla, na qual as varidveis independentes sdo representadas
pelas leituras dos perfis s6nico, raios gama, neutrdénico e densidade. A permeabilidade é conside-
rada fun¢do da porosidade, tamanho e angularidade dos graos, classificacdo, conteiido e forma de

distribui¢do das argilas, tipo de cimentagio e estado de compactacio.

A Figura 52 mostra o grafico porosidade x log permeabilidade obtidos dos plugs dos teste-
munhos do pogo CM-C. O baixo coeficiente de correlagdo resultante, R = 0,2075, indica que neste

caso, estimativas de permeabilidade derivadas da porosidade nio sdo confidveis.

Assim, através do modelo de correlagdo miiltipla dos dados padronizados dos perfis (indi-

cados abaixo pelo subscrito p) a permeabilidade estimada, K., serd dada por

a) FR-1

K. = 0,8003¢n, + 0,1937A;, — 0,9938G R, — 0,3411p;, e R =0,8615,
b) FR-2

Ke = 0,2528¢n1,, — 0,5925A,, + 0,4603GR, — 0, 7868p;, e R=0,6168¢
c) FR-3

K. = 0,1243¢n5, + 1,4112A,, — 0,7405GR,, + 0, 70865, e R =0,7419.

Foram desconsiderados os plugs com permeabilidade medida inferior a 0,5 mD para a
FR-3. Na anilise da FR-2 foram utilizados somente os plugs onde havia a coincidéncia entre a
determinagdo de ficies efetuada no laboratério e a realizada através dos perfis, bem como aqueles

com permeabilidade medida superior a 1,1 mD.

A Figura 53 mostra a comparagio entre a permeabilidade determinada em laboratério e a
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estimada mediante a correlagdo muiltipla dos perfis para o pogo CM-C. As Figuras 54a e b e 55a
_e b ilustram os histogramas de freqiiéncia das permeabilidades medidas e das estimadas sobre os

mesmos intervalos para os pogos CM-K e CM-A.

Dessa forma, os resultados obtidos com a aplicacdo deste método devem ser vistos com
reservas, ja que as correlagdes entre os valores medidos e os estimados ndo sio satisfatérias. As
permeabilidades assim calculadas podem somente ser consideradas para efeito de comparagio entre

intervalos de uma mesma secio.

4.5 Mapas de Fécies

O processamento integrado dos pogos do campo de Camorim, a exemplo do efetuado
por Bucheb (1988b) e por Dezen & Brandio (1991) para os campos de Siririzinho e Carmépolis,
respectivamente, possibilitou que além dos produtos usuais (listagens e perfis analégicos) fossem
gerados automaticamente arquivos compativeis com os pacotes de mapeamento de dados geoldgico-

geofisicos.

Assim, foram obtidos dados para a confecgio de mapas de diversas grandezas (porosidade,
saturacdo de dgua, etc.) para cada zona produtora, tornado mais 4gil o controle de qualidade dos

resultados.

Da mesma forma, a sistematica de identificagdo de ficies através das respostas dos perfis,
desenvolvida neste estudo, possibilita 0 mapeamento das mesmas e, conseqiientemente, a localizagio
da drea-fonte dos sedimentos e dos sitios com espessuras de ficies-reservatério mais favordveis 3

produgdo de hidrocarbonetos em cada zona ou ponto do campo (Nascimento, 1981).

No intuito de ilustrar a distribuicdo espacial das unidades faciolégicas foram confeccionados,
com os recursos do sistema de processamento de dados geolégicos da Petrobrds, mapas de espessuras
(Figura 56) e do nimero de camadas discretas (Figura 57) de cada ficies para cada zona produtora.
As Figuras 58 e 59 mostram exemplos das superficies de tendéncia do primeiro e do segundo graus,
respectivamente. Nas Figuras 56 a 59 estdo indicados somente os pogos verticais da 4rea em estudo.
A Tabela 19 lista os resultados da anélise de tendéncia efetuada para os dados de espessuras da

FR-2 na zona 3.
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Tabela 19 - Resultados da andlise de tendéncia

-

Campo de Camorim 2ona 3 / FR-2
grau | residuo minimo | residuo miximo | ajustamento | melhoramento

1 -14,772 15,651 19,034 % -

2 -14,573 16,054 30,119 % 58,241 %
3 -13,819 13,856 35,795 % 18,844 %
4 -13,404 12,892 42,686 % 19,252 %
5 -14,756 12,048 45,294 % 6,109 %
6 -12,654 10,835 51,920 % 14,631 %
7 -12,169 10,403 54,514 % 4,994 %
8 -11,252 9,518 61,953 % 13,647 %
9 -9,809 8,810 71,560 % 15,507 %

Ajustamento: Correlagio entre os dados originais e a superficie de tendéncia.

Melhoramento: Percentual de aumento da correlagio obtido em relagio & superficie de grau imediatamente inferior.

De maneira andloga podem ser fornecidos dados para o mapeamento de outras grandezas
tais como centro de gravidade, desvio-padrdo, etc., teis na caracterizacio da variabilidade vertical

das facies-reservatdrio.

4.6 Correlagao Estratigrafica Automatica

Ao lado da avaliagdo de formagdes, um dos usos mais freqiientes que se faz dos perfis é o da
correlagdo de pogos. Nesse processo, as curvas registradas constituem uma ferramenta que permite
o mapeamento de estruturas de subsuperficie, a caracterizacio de sistemas deposicionais e, numa
escala de maior detalhe, a reconstitui¢io da morfologia das unidades de fluxo e das descontinuidades

hidraulicas de um reservatério (Doveton, 1988).

A correlagio litoestratigrafica pode ser definida como a determinagio correta da equivalén-
cia espacial das rochas, baseada em suas propriedades fisicas (Olea. & Davis, 1986). A maior parte
dos métodos de correlagio descrifos na literatura compreendem procedimentos de ajustes de curvas,
através dos quais se determina o grau de similaridade entre duas séries no dominio do espago. Mais
recentemente, sistemas de reconhecimento de padrdes tém sido propostos para a execugio dessas
tarefas. Uma discussdo geral e a comparagdo de diversas técnicas dessa natureza é efetuada por

Olea & Davis (op. cit.).
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Neste estudo, optou-se pela adaptagio do algoritmo de Smith & Waterman (1980), modifi-
cado por Raymond et al. (1981) e sistematizado por Howell (1983), que utiliza seqiiéncias de estratos
previamente reconhecidos, sendo assim compativel com os resultados obtidos no procedimento de

determinagio das facies através dos perfis.

O problema bisico consiste em se alcangar o melhor alinhamento ou correlagio possivel
entre duas séries litolégicas, ou seja o nimero maximo de ajustes perfeitos das camadas. O método
contempla a possibilidade da atribui¢io de dois tipos litolégicos a um mesmo estrato, permitindo
que se estabeleca, a critério do intérprete, a importincia relativa dos componentes primirio e
secunddrio. Similarmente, a influéncia da espessura no ajuste das camadas também pode ser

controlada.

O método permite ainda a correlagio miiltipla, onde duas ou mais unidades de uma série
sao associadas a um tinico estrato da outra série. Para tanto, pode-se estabelecer um limite, fazendo
com que a soma das espessuras das camadas multiplamente ajustadas seja, por exemplo, no miximo

1,5 vezes a espessura da unidade correspondente.

A fungio que avalia a distincia entre os tipos litolégicos é construida considerando-se
aspectos de tamanho de grio ou génese das rochas de acordo com a situagio em estudo. Assim, é
possivel obter-se a gradagdo lateral de um tipo litolégico para outro com caracteristicas semelhantes

(por exemplo arenito grosso para conglomerado).

Outra feigdo do algoritmo inclui a possibilidade de acunhamento e da mesma forma, o seu
custo para a composigdo da segdo é atribuido a critério do intérprete. Ao final do processamento,
os resultados da correlagdo sib dispostos na forma de duas colunas estratigrificas. Quando mais
de um alinhamento é possivel, todos os melhores ajustes sio dados, dentre os quais, o intérprete

familiarizado com a 4rea pode escolher o mais provivel (Howell, 1983).

Essa metodologia foi aplicada na correlagdo estratigrifica da zona 3B dos pocos CM-G e
CM-H empregando-se como dados de entrada o produto da determinagio das ficies. A Tabela 20
mostra os resultados obtidos. Nela, a primeira coluna indica o componente primario; a segunda, o
componente secundério; e a terceira, a espessura da camada. O componente secundério foi adotado

como sendo igual ao principal, ou como FNR, no caso do teor médio de argila (V,;) do intervalo
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ser de no minimo 20%.
-

Os acunhamentos ou gaps sio indicados pelas linhas em branco e os ajustes miltiplos sio
representados pelo simbolo ‘&’.<A Figura 60 ilustra a se¢éo correspondente e as curvas do perfil de

raios gama de cada pogo.

Tabela 20 - Correlagio automitica das facies

CM-G CM-H
componente componente espessura componente componente espessura
primario  secundirio = (m) ' primdrio  secunddrio  (m)
FR-1B FR-1B 0,4
FR-2 FR-2 1,6 FR-2 FR-2 0,2
FNR FNR 0,6 FR-3 FR-3 0,2
FR-2 FR-2 0,8 FR-2 FR-2 0,4
FNR FNR 0,4
FR-3 FNR 0,2 FR-3 FR-3 0,2
FNR FNR 0,2 '
FR-2 FR-2 0,2
FR-3 FNR 0,2 FR-3 FR-3 0,4
& & FR-2 FR-2 1,4
& & FR-3 FNR 0,6
FR-2 FR-2 2,4 FR-2 FNR 0,2
FNR FNR 0,6
FR-3 FR-3 0,2 FR-3 FNR 0,2
FR-2 FNR 0,2
FNR FNR 0,2
FR-2 FNR 0,4
FNR FNR 6,0 FNR ~ FNR 1,2
FR-3 FNR 0,2 FR-3 FNR 0,4
FR-2 FR2 18 & &
FR-1B FR-1B 0,4 & &
FR-2 FR-2 0,6 FR-2 FR-2 3,0
FR-1A FR-1A 0,6
FR-1B FR-1B 0,4
FR-1A FR-1A 0,4
FR-1B FR-1B 0,6
FR-1A FR-1A 0,4
FR-1B FR-1B 0,2 :
FNR FNR 2,0 FNR FNR 2,8
FR-2 FNR 0,2 & &
FR-1B FR-1B 1,4 FR-2 FR-2 4,2
FNR FNR 5,0 FNR FNR 7,8

A Tabela 21 e a Figura 61 mostram os resultados obtidos na correlagio das zonas 1 e 2
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para os pogos CM-I e CM-A através do mesmo procedimento.

-

Tabela 21 - Correlagdo automatica das ficies

CM-1 CM-A
componente componente espessura componente componente espessura
primario  secundirio  (m) primdrio  secundario  (m)

FR-3 FR-3 ~ 0,2
FR-2 FR-2 2,8 FR-2 FR-2 0,4
FR-3 FR-3 0,6 FR-3 FR-3 0,8
FNR FNR 0,4
FR-2 FR-2 0,8
FR-3 FR-3 0,2 FR-3 FR-3 0,4
FR-2 FR-2 5,0 FR-2 FR-2 2,4
FR-1A FR-1A 0,8
FR-1B FR-1B 0,2
FR-1A FR-1A 0,6
FR-1B FR-1B 0,2
FR-3 FR-3 0,2 FR-3 FR-3 0,2
FR-2 FR-2 14
FNR FNR 2,2
FR-2 FR-2 0,2 FR-2 FR-2 1,0
FNR FNR 2,4 FNR - FNR 3,2
FR-2 FR-2 0,4
FNR FNR 0,4
FR-3 FR-3 0,4 FR-3 FR-3 0,6
FR-2 FR-2 0,6
FNR FNR 1,8 FNR FNR 0,2
FR-3 FR-3 0,4 FR-3 FR-3 1,0
FR-2 FR-2 1,8 FR-2 FR-2 2,0
FR-1B FR-1B 1,0 FR-1B FR-1B 0,4
FR-1A FR-1A 0,6 & &
FR-1B FR-1B - 0,2 FR-1A FR-1A 0,8
FR-2 FR-2 0,2
FR-1B FR-1B 0,2 FR-1B FR-1B 0,2
FR-1A FR-1A 0,4
FR-2 FR-2 0,2 FR-2 FR-2 0,2
FNR FNR 8,4 FNR FNR 10,6

O método pode ser 1til quando se deseja construir segdes pouco espessas (até cerca de
50 m, como as dos exemplos mostrados) ao longo de diversos pocos de uma area. Dessa forma,
pode-se obter economia de tempo e paralelamente minimizar a subjetividade envolvida no processo.
Os resultados finais podem, eventualmente, ser modificados pelo intérprete a fim de se obter maior

significdncia geoldgica.
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CAPITULO 5

-

DESENVOLVIMENTOS RECENTES E
EXTENSAO DAS APLICAGCOES

Ao lado das técnicas estatisticas multivariantes, discutidas neste estudo, outros métodos
tém sido empregados para.ha determinagio de ficies através dos perfis. Dentre eles, os sistemas
de redes neurais surgem como um dos mais promissores, tendo ji obtido grande aceitacio. Outra
alternativa visando ao reconhecimento de ficies e ainda nio explorada é a da aplicagio da andlise

de séries temporais aos dados de perfis, como se abordard adiante.

Também serao mostradas, a seguir, as possibilidades de integracdo do trabalho aqui desen-
volvido com sistemas estatisticos de descri¢io de reservatérios e do uso de tratamento estatistico

multivariante em dados de perfis com objetivos exploratérios.

5.1 Novas Técnicas para Determinacio de Ficies
5.1.1 Anadlise de Séries Temporais

No intuito de ilustrar a aplicagio da andlise de séries temporais para a determinagio de
facies, foi gerada uma curva sintética do perfil de raios gama sobre um intervalo de 26 m (Figura
62), compreendendo uma seqiiéncia de estratos que correspondem, hipoteticamente, a quatro ficies:

a) Facies 1 - Arenito;

b) Fécies 2 - Intercalages de Calcdrio e Siltito;

¢) Fécies 3 - Intercalagdes delgadas de Arenito e Folhelho; e

d) Fécies 4 - Folhelho.

A disting3o entre as facies 1, 2 e 3 através dos métodos usuais é dificultada pelo fato das
trés possuirem aproximadamente o mesmo nivel de detec¢io de raios gama. A diferenciacio entre
os intervalos pode, entretanto, ser efetuada considerando-se o contetido de freqiiéncias de cada uma

da.s facies.
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Dessa forma, é possivel selecionar os extremos do espectro (ficies 4 e 3) através da aplicagdo,
no dominio da freqiiéncia, dé um filtro passa-baixa e de um passa-alta. O sinal resultante conters
as freqiiéncias intermedidrias (ficies 1 e 2), que, da mesma forma, podem ser destacadas numa

segunda operagdo de filtragem passa-alta e passa-baixa.

Na Figura 62 estdo representados, além da curva do perfil de raios gama, o espectro de
amplitude original, os filtros passa-alta e passa-baixa utilizados na primeira operagdo (A), a curva
do perfil de raios gama resultante, o espectro de amplitude correspondente e os filtros passa-baixa

e passa-alta empregados na segunda operagdo (B).

A seqiiéncia acima descrita pode também ser visualizada na Figura 63, que ilustra a curva
do perfil de raios gama original (A) e os residuos das operagdes de filtragem efetuadas (B a E).
Os intervalos assinalados & direita correspondem as maiores amplitudes (selecionadas através da
aplicagdo dos filtros no dominio da freqiiéncia). A composicdo desses intervalos vai produzir o perfil

final de ficies (F).

O desenvolvimento futuro do método em questdo deverd contemplar o teste em dados reais

e a utilizacdo de mais de uma curva na obtengdo do perfil de ficies. '

5.1.2 Redes Neurais

Os sistemas de redes neurais tém sido utilizados na andlise de perfis para o tratamento
de situagtes que exigem elevada interagdo entre o intérprete e o computador, como por exemplo os

processos de reconhecimento de padroes.

As redes neurais compreendem estruturas de neurénios interconectados por sinapses, ana-
logos aos existentes no sistema nervoso. Esses elementos operam simultaneamente e em paralelo,
produzindo caracteristicas similares aos sistemas biolégicos. Tais caracteristicas podem ser explo-

radas na execugdo de tarefas complexas como as de identificagdo de ficies através de perfis.

A Figura 64 ilustra os dados originais e os resultados obtidos por Baldwin et al. (1990) ao

aplicarem o método de redes neurais para o reconhecimento de oito litofacies.

Essa nova tecnologia traz a perspectiva do desenvolvimento de sistemas sofisticados que
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poderdao contribuir significativamente na solu¢do de problemas ligados i interpretacio de perfis

(Baldwin et al., 1990).

-

A fim de se mostrar esquematicamente o funcionamento de uma das modalidades de re-
conhecimento de padrdes, utilizou-se o sistema simplificado de Memdria Associativa Bidirecional
(Figura 65), de acordo com o algoritmo concebido por Kosko (1987) e adaptado por Guimaraes

(1991, comunicagio pessoal).

Dessa forma, a partir de dados sintéticos dos perfis GR, py, ¢ni, € A; foram destacados
quatro tipos faciolégicos (a, 8, v e §) representados nos diagramas tipo escada (ladder) da Figura
66. Os diagramas foram convertidos em matrizes bindrias, substituindo-se as faixas delimitadas

para cada curva pelo digito 1. As demais, pelo digito 0.

Os vetores correspondentes aos padrdes A (leituras dos perfis) foram construidos colocando-
se os elementos de cada linha das matrizes, ordenadamente, lado a lado. Os padrées B (codifica-
¢ao das ficies) foram escolhidos arbitrariamente, de modo, apenas, a destacar os diferentes tipos

faciolégicos (Tabela 22).

Tabela 22 - Codificagdo dos padrdes A (leitura dos perfis) e B (ficies correspondentes) utilizados

na fase de treinamento do sistema de Memoria Associativa Bidirecional

PADROES A PADROES B FACIES
GR Pb Dnis Ay
01000 01000 01000 01000 1000 a
00010 00010 00100 00100 0100 J¢j
00100 00100 . 00100 01000 0010 5
01000 00010 00010 10000 0001 §

Os padrdes A e B, assim obtidos, sdo utilizados no processo de treinamento do sistema. Na
fase de reconhecimento, cada conjunto de leituras é convertido num vetor de vinte elementos, de
forma andloga 3 descrita na construgio dos padrdes A. A resposta do sistema é dada em fungio da
similaridade de cada conjunto com os padrées A, do processo de treinamento. A Figura 67 ilustra

as curvas originais e o perfil de ficies resultante.

Uma avaliagio aprofundada do desempenho e da potencialidade da técnica de Meméria

Associativa Bidirecional na identificacdo de ficies poderd ser realizada empregando-se dados reais
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Figura 65— Topologia do sistema de Meméria Associativa Bidirecional, mostrando
os dois campos (Fp com n neurdnios e Fg com p neurdnios) conec

tados por singpses (Kosko,1987).
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e versoes mais elaboradas desse sistema.

-

5.2 Aplicagbes a Estudos de Reservatério e de Exploragao
5.2.1 Unidades de Fluxo

A descrigdo das heterogeneidades internas dos reservatérios tém sido objeto de intensa
investigagdo, na medida em que o seu reconhecimento exerce importante controle na recuperagio

final e nos processos de produgdo de hidrocarbonetos (Souza, 1987).

Haldorsen (1983) desenvolveu um sistema que emprega métodos probabilisticos para gerar
a posicdo de corpos de folhelho intercalados com arenitos e, a partir dai, definir propriedades
médias para as células, que passam a representar o reservatério. Souza (1987) sistematizou a
metodologia, subdividindo os folhelhos em duas categorias, conforme sua expressio areal. Os
folhelhos deterministicos sdo correlacionados através do campo, enquanto os estocisticos possuem
amplitude horizontal inferior a0 espacamento entre pogos. Para representar os folhelhos estoc4sticos
sd0 construidas, para cada sistema deposicional, curvas de distribui¢io empirica de fregiiéncia de
espessuras e de comprimentos. Tais curvas serio amostradas com nimeros aleatérios, que serdo

utilizados também para se determinar as coordenadas do centro geométrico dos corpos.

O método de Haldorsen foi implementado por Souza (1987) com a inclusio de outros
vinculos, tais como o nimero de corpos nas se¢des geradas. A Figura 68 ilustra a obtengdo de duas
configuragdes para uma mesma percentagem relativa, geradas através de diferentes seqiiéncias de

nimeros aleatdrios.

Como observado por Souza (1987), o método pode ser adaptado para se impor maior
nimero de restrigoes, tais como as representadas pelas isélitas e pelas caracteristicas de varia-
bilidade vertical dos corpos, no intuito de se obterem configuracoes que melhor se ajustem aos
modelos geoldgicos. Nesse sentido, as técnicas de determinagdo de ficies e algumas das aplicages
desenvolvidas no presente trabalho (mapas de ficies e correlagio estratigrfica automatica) podem

contribuir para o aprimoramento da qualidade das segbes resultantes.

A fim de ilustrar a utilizacio desses sistemas construiu-se uma se¢io esquemdtica com 34%




20m

Figura 68 — Segdes com 30% de folhelhos geradas com diferentes sementes
de nimeros pseudo-aleatérios (Souza, 1987).
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de folhelho e a configuracio da unidade de fluxo correspondente, gerada a partir da solucdo da
equagio de Laplace em duas dimensdes (admitindo-se um fluido incompressivel em condi¢des de
steady-state), através do método das diferengas finitas (Harbaugh & Bonham-Carter, 1970) (Figura
69).

5.2.2 Equagdes de Proximidade

Os dados contidos em perfis de pogos constituem uma fonte de informagdes que pode ser

utilizada na previsdo da ocorréncia de hidrocarbonetos (Harbaugh et al., 1977).

Breitenbach & Peterson (1972) aplicaram métodos estatisticos multivariantes numa tentati-
va de estender a capacidade analitica dos geSlogos e dos intérpretes de perfil. A técnica compreende
o célculo de equagdes de proximidade empiricas, que relacionam a distancia a um campo de petréleo

com dados de perfis de pogos (Harbaugh et al., 1977).

O primeiro passo consiste na selegio de uma 4rea que deve incluir um conjunto de pogos
exploratérios e uma acumulagdo conhecida (Figura 70a). A seguir, procede-se & escolha de uma série
de varidveis originais e obtidas no processamento dos perfis. Tipicamente, tais variiveis incluem
a elevagdo estrutural e a espessura das unidades estratigrificas, resistividade e niveis de radiacio
gama dos folhelhos, bem como muitas outras propriedades que podem levar o nimero de varidveis

potencialmente tteis & ordem de grandeza das centenas.

Essas varidveis serdo analisadas através de um processo de sucessivas regressdes miltiplas,

que produzirdo uma expressio na forma:
y=ag+a1v1 + azv2+ ... + anv, .

Na equagdo acima, y é a distancia ao limite externo do campo conhecido; v; a v, repre-
sentam o subconjunto de varidveis selecionadas ao longo do processo; a constante ag, bem como os

coeficientes a; a a,, si0 computados na anilise de regressio.

No desenvolvimento das regressées miltiplas, a importincia de cada varidvel é numeri-
camente controlada através de testes estatisticos e da aplicagio da anilise fatorial que tem como

objetivo a eliminagdo das varidveis dependentes e/ou pouco significativas.
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Uma vez selecionadas as variaveis e encontrados os coeficientes da equagio de proximidade,
a distancia estimada & acumilagio pode ser calculada para os pogos utilizados, resultando no mapa
mostrado na Figura 70b. O dltimo passo consiste em se gerar o mapa englobando toda a 4rea

(Figura 71), no qual se buscardo anomalias sugestivas de possiveis prospectos de exploracgio.

O desenvolvimento do método em questdo pode contemplar uma estimativa do erro da

equagao de proximidade, a fim de se obter maior controle dos resultados (Harbaugh et al., 1977).

A técnica acima descrita pode, dessa forma, constituir uma ferramenta auxiliar no esforgo
exploratério. Por outro lado, o procedimento de identificagio de ficies através dos perfis, aqui
desenvolvido, podera contribuir na construgio das equagdes de proximidade, fornecendo grande

A L .
. numero de varidveis a serem testadas.
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_QCONHECIDO

Figura70a— Exemplo de uma drea com pogos exploratérios espalhados préximo
a um campo conhecido (Breitenbach & Peterson, 1972).

Figura?0b — Representagio das distdncias em km dos pogos selecionados ao

limite de produ¢do do campo conhecido, obtidas através das
equa¢des de proximidade (Breitenbach & Peterson, 1972).
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ANOMAL |A (Possivel acumulagdio)

+ CAMPO CONHECIDO

-

Figura 71— Mapa final mostrando como as equagdes de proximidade
desenvolvidas ao redor do campo conhecido s@o aplicadas
nos demais pogos exploratérios da drea para o cdleulo
da distdncia a possiveis acumula¢Ses de hidrocarbonetos
(Breitenbach 8 Peterson, 1972).



129

CAPITULO 6

-

CONCLUSOES E RECOMENDAGCOES

6.1 Conclusoces

A escolha dos métodos e a abordagem adotada neste trabalho tiveram como referencial os
critérios de performance e de utilidade. Assim sendo, a orientagio que se procurou imprimir esteve

direcionada mais & busca de solugées do que a eventuais consideragdes de natureza tedrica.

A determinagio de ficies através dos perfis, aqui realizada, permitiu que se efetuasse o
reconhecimento das mesmas nos pogos nio testemunhados da 4rea em estudo. A caracterizagdo das
facies por meio da descrigio dos testemunhos foi a base a partir da qual se desenvolveu o trabalho em
questdo. Nao obstante, a analise de agrupamentos foi 1til na verificacio da estrutura dos dados. Os
métodos automaticos de classificagdo podem também ser aplicados em situagdes nas quais se deseje
reduzir o nimero inicial de ficies, de modo a otimizar o processo de discriminacio. Entretanto, se

empregados isoladamente, podem produzir respostas desprovidas de significado geolégico.

Diversas técnicas para a caracterizacio das propriedades das rochas através de métodos

estatisticos foram testadas neste estudo, a saber:

1. Andlise discriminante
2. Andlise de componentes principais

3. Anadlise de seqiiéncia de ficies

Dos resultados dos testes conduzidos as seguintes conclusdes podem ser listadas.

No processo de reconhecimento das ficies, a anilise discriminante apresentou, como prin-
cipais atributos, o bom desempenho e a facilidade .de opera¢io, como j4 demonstrado em outros
estudos da mesma natureza. Os melhores resultados foram atingidos quando de sua aplicacio sobre
os dados convertidos em componentes principais. Os ajustes obtidos na comparagio rocha-perfil
(65% a 84%) podem ser considerados satisfatérios, levando-se em conta a complexidade da minera-

logia das segdes investigadas. A combinagdo dos métodos, representada pela utilizagdo da andlise
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discriminante em conjunto com as regras contextuais (obtidas na andlise de seqiiéncia de ficies) e
com a andlise composicional, permitiu o melhoramento no ajuste rocha-perfil entre 1 e 8 pontos
percentuais, considerando-se as diferentes combinagdes de perfis existentes. Esse procedimento abre
a perspectiva da incorporagido de outras técnicas, que passardo a atuar de forma cooperativa na
solugdo do problema de determinagido de ficies. Nesse sentido, a andlise de séries temporais em
dados de perfis, com o ob jétivo de reconhecimento de ficies, apresenta-se como uma alternativa a
ser examinada, no intuito de se definirem os critérios e as condigbes para sua aplicagdo. Uma vez
operacionalizada, essa técnica pode ser utilizada isoladamente ou em conjunto com outros métodos,

a fim de se obter maior resolu¢do no processo de determinagio de ficies.

De maneira geral, o estudo em aprego encontra aplicagées na drea de avaliacio de formagdes
ao possibilitar o emprego de modelos, parimetros de interpretagdo e valores de corte (cut-offs),
distintos bem como a totalizagio dos valores de porosidade, espessura e saturagdes dos fluidos em
separado para cada ficies-reservatério. Ao mesmo tempo, viabiliza estimativas mais precisas da

porosidade efetiva e da permeabilidade, além de facilitar o cdlculo preliminar da porosidade.

Por outro lado, os mapas de ficies e as se¢des estratigrificas obtidos no processamento
dos perfis, constituem ferramentas tteis no planejamento da eétra.tégia de desenvolvimento e de
produgio do campo em questido, bem como podem ser empregados em estudos exploratérios, para
a caracterizagdo de ambientes e sistemas deposicionais, verificagio de trends em escala regional de

espessuras de rochas reservatdrio, geradoras, etc.

No que diz respeito a extensido das aplicagbes, a integragido dos estudos aqui efetuados
com os sistemas estatisticos de descricdo de heterogeneidades internas de reservatérios podera
contribuir para a visualizagdo preliminar do comportamento das unidades produtoras. Além disso,
a continuidade do emprego de tratamento estatistico multivariante em dados de perfis, visando
a exploragao de hidrocarbonetos, poderd ser realizada através do desenvolvimento da técnica das

equacoes de proximidade.

Finalmente, como de resto em todo e qualquer estudo envolvendo perfis e testemunhos, os
efeitos ambientais, erros de calibragdo, bem como registros imprecisos de profundidade, representam
aspectos que contribuem negativamente para o processo de determinagio de ficies, exigindo, assim,

especial atengdo do intérprete na busca de sua minimizag¢ao.
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6.2 Recomendagées

-

De forma geral, os estudos de determinagio de ficies serdo tanto mais tteis quanto mais
cedo forem aplicados. E desejé,\;el, pois, que os mesmos sejam executados desde os estigios iniciais
de desenvolvimento dos campos e atualizados & medida em que se incorporem novas informagdes.

Assim, serd possivel obter maior eficiéncia dessa ferramenta no apoio da atividade de explotagio.

A construcdo de bancos de dados, para cada bacia sedimentar brasileira, contendo as
respostas dos perfis associadas as rochas (testemunhos), a exemplo do que j4 foi implementado em
outras regides produtoras de hidrocarbonetos, poders ser realizada a partir do acervo de dados da
Petrobrds. Tais bancos de dados seriam utilizados para o teste e aprimoramento das técnicas de

determinagio de ficies e de correlaciao de perfis.

As aplicagoes efetuadas com os sistemas de redes neurais demonstraram que essa técnica
pode contribuir decisivamente na solugéo de problemas ligados ao reconhecimento de ficies. Nesse
sentido, pode-se direcionar sua utiliza¢do a situagdes nas quais os demais métodos nio tém bom
desempenho, tais como as de contato gradacional, camadas delgadas e ocorréncia de diferengas de

profundidade entre as leituras de ferramentas acopladas.

Os estudos de determinagio de ficies compéem parte do esforgo mais amplo de integragio
rocha-perfil. Seu desenvolvimento serd mais expressivo se efetuado com o apoio de grupos interdis-
ciplinares, que reinam especialistas das 4reas de andlise de perfis, sedimentologia, reservatério,
exploragdo e processamento de dados. Num sentido mais amplo, a interagio entre essas ativida-
des proporcionard as condigdes necessirias & continuidade e i expansio do empreendimento de

exploragio das bacias sedimentares brasileiras.
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