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RESUMO

Perfis geofisicos de pogos constituem uma importante fonte de dados para a
aVatiagéo do potencial de uma dada area, com fins de exploracdo de recursos
naturais subterrdneos. Por diversas razdes, dentre as quais destacamos as
dificuidades operacionais, indisponibilidade de sondas ou por guestbes relativas a
pricrizagdo no momento da contratacdo do servico de aquisicdo dos dados, assim
sendo dificiimente se dispde do conjunto complete de perfis, de modo que pode
haver perfis faltantes em um dado po¢o. No entanto, uma caracteristica marcante
dos perfis geofisicos de pocos é que existe certo nivel de redundancia entre eles, de
modo que se pode fazer uso desta caracteristica para estimar um dado perfil faliante
a partir dos demais perfis disponiveis. Neste trabalho as estimativas de perfis
faltantes foram realizadas através da aplicagdc da técnica de estatistica multivariada
KNN (K-ésimos valores mais proximos), a qual se baseia na medigdo da
similaridade, no espago multidimensional, entre valores dos diversos perfis de uma
amostra de treinamento. A estimativa do valor de um dado perfil faltante & obtida
pela similaridade entre os perfis disponiveis ¢ os perfis da amostra de treinamento.
Em particular, neste trabatho se avaliou o efeito do tamanho da amostra de
treinamento sobre a eficiéncia da predi¢do pelo método KNN. Os resultados obtidos
mostram que 0 aumento do tamanho da amostra de treinamento conduz & redugéo
da diferenca entre a curva real € a estimada. No entanto, amostras de treinamento
com apenas 10% dos dados disponiveis ja fornecem resultados aceitaveis de
predig,éo para os perfis cuja variagdo ocorre em escala linear, como os perfis de
densidade, sbnico, raios gama e porosidade de néutrons. Para o perfil de
resistividade elétrica ndo se obteve resultados aceitaveis, pois 0 mesmo ndo guarda

redundancia em relacdo aos demais perfis disponiveis.

Palavras-chave: Perfilagem de pocos, analise multivariada, KNN, petroleo.



ABSTRACT

Geophysical well logs constitute an important data source for the evaluation of the
potential of a given area for underground natural resources exploitation purposes.
For several reasons, hardly the complete log set is available, so that there may be
missing logs in a given well, However, a geophysical well logs characteristic is that
there is some level of redundancy between them, so this feature can be used to
estimate a given missing log from other available logs. This work estimate missing
logs through the application of the multivariate statistical technique KNN (K-thnearest
neighbor} which is based on the measurement of similarity between the values of
several logs of a training sample set. The estimated value of a given missing log is
obtained by the similanty between the _availabie logs and the training set values. In
particular this work evaluates the effect of the training set size on the efficiency of
KNN prediction. The resuits obtained show that increasing the training set size leads
to a reduction of the difference between the actual log and the estimated one.
However, training set with only 10% of the available data already provide acceptable
prediction for logs whose variation occurs in linear scale, as density, sonic, gamma
ray and neutron porosity logs. For electrical resistivity log KNN not achieved
acceptable results, because this log does not have redundancy with other available
logs.

Key-words: Well logging, multivariate analysis, KNN, petroleum.
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CAPITULO |

1.1 - INTRODUCAO

Os fenbmenos geologicos geralmente ndo apresentam natureza deterministica,
assim sendo, a complexidade na realizagcdo de estimativas é muito grande. Os
modelos probabilisticos s3o os métodos mais vidveis para contornar esta
dificuldade, a qual poderia ser minimizada pela obtengio de testemunhos de pogos,
porém este processo € muito oneroso e limitado em relagdo a quantidade de dados
coletados. _Por outro lado, se faz necessario o conhecimento da relagdo existente
entre os diversos pocos adjacentes e a possivel correlagdo dos dados coletados e
dos dados faltantes entre eles. Tal fato possibilita a extrapolacio dos dados para os
pocos que por algum motivo ndo puderam ser testemunhados. Dentre as possiveis
dificuldades, destaca-se: as operacionais, indisponibilidade de sondas, ou questdes
relativas & priorizacdo no momento da contratacdo do servico de aquisicdo dos
dados ou impossibilidade de se conhecer algum dos perfis geofisicos.
Genericamente os perfis sdo oblidos através dos pardmetros medidos em funcéo
das suas propriedades derivadas.

Do ponto de vista operacional, a rapida difusdo destes métodos se deve, dentre
outros fatores, as facilidades proporcionadas por novos programas e maguinas.
interfaces amigaveis de pacotes estatisticos, como SAS® e SPSS® tornaram
bastante simpies a tarefa de construir modelos para a geracio de curvas sintéticas
[Bucheb et al., 1997 apud Ribeiro, 2008],

Diversos estudos mostram uma boa aplicabilidade das técnicas da analise
estatistica multivariada no processamento e interpretacdo de dados geofisicos
[Couto, 1894 apud Ribeiro, 2008]. No caso da geofisica de poco, uma aplicacéo
frequentemente apresentada trata da identificacéo e separagdo das eletrofacies e a
sua associacao aos diversos litotipos atravessados pelo pogo. Outros estudos, onde
também se tém aplicado a estatistica multivariada com sucesso, se referem a

problemas da engenharia de reservatdrio [Nitters et al., 1995 apud Ribeiro, 2008].

Wilbert [1986 apud' Ribeiro, 2008] afirma que se considera rotina operacional no

reestudo de campos de petréleo por perfis, a extrapolagdo, para os demais pogos do



campo, de parametros e procedimentos calibrados com litologias distinguiveis em
pogos testemunhados (litofacies), dentro de eletrofacies rastredveis através de
perfis. Segundo este mesmo autor, a caracterizacio das eletrofacies, normalmente
se faz considerando suas fespostas tipicas em distintos perfis ou em associagdes de
perfis por grupo litoldgico. O padréo de resposta ele-trbfécies, assumido como
representativo de uma determinada situagao litoldgica definida nos testemunhos por
petrografia e ou petrofisica, é rastreado pelo computador sobre dados digitalizados
de perfis, ao longo de toda a area.

Sendo assim, é importante ter uma suite de perfis completa para a determinacio
computacional mais precisa das eletrofacies. Como uma solucdo para aumentar a
precisdo desta caracterizagdo, esta pesquisa visa obter curvas sintéticas faltantes de

pocos perfilados através de modelagem estatistica.

Para contornar este prablema, o primeiro passo ¢ a obtencio de dados de boa
quaiidade' e, com o auxilio da modelagem numérica, poder oferecer estimativas
razodveis e coerentes como resultado. Neste contexto, a modelagem de dados se
torna uma importante ferramenta, pois permite a simulacdo dos dados de regides

desconhecidas, tornando a exploracio mais segura.



1.2 - OBJETIVOS

O objetivo principal deste estudo é aplicar técnicas de analise multivariada para
realizar estimativas de perfis geofisicos faltantes a partir dos demais perfis existentes
nos pogos do Campo de Namorado, na Bacia de Campos. A ideia central é
aproveitar a redundancia das informacdes existentes nos dados para estabelecer
correlagdes, as vezes ndo lineares, entre os diversos perfis geofisicos de um poco.
Desta forma se pode realizar a estimativa de um perfil faltante em um poco, ou de
um perfil inexistente em um dado intervalo de profundidade. Qutro objetivo central é
avaliar a influéncia do tamanho da amostra de treinamento sobre a eficiéncia de
predicdo.

A fim de atingir estes objetivos principais, os seguintes objetivos especificos devem
ser perseguidos:

- Edicdo do arguivo contendo os dados de todos 0s pogos a analisar;

— Extracdo dos arquivos com as amostras de treinamento selecionadas de
forma aleatoria;

—~ Executar a anlise, geréndo os perfis estimados;

— Preparar os gréficos para a comparagao visual dos perfis estimados com os
seus correspondentes perfis reais;

- Caleular as diferengas médias quadraticas entre os perfis estimados e os
reais;

— Analisar os resultados obtidos.

1.2.1 ~ PROPRIEDADES FiSICAS REGISTRADAS NOS PERFIS

A procura pela otimizagcdo da exploracdo dos reservatdrios petroliferos é
fundamental para o crescimento da industria do petréleo. Para que haja um cenario
propicio para a otimizacdo de um reservatério € necessario que seja feita uma
caracterizagdo completa que esboca e identifica suas formas e suas propriedades
petrofisicas (porosidade, permeabilidade, argilosidade e saturacdo). A partir dai
técnicas de correlacao entre atributos sismicos e propriedades 'petroﬁ'sicas séo

obtidas e analisadas.



Quande da perfuracdo de pagos de petrdleo a perfilagem é uma ferramenta das
mais atei's'e mais importantes, possibilitando 0 mapeamento completo do pogo,
mensurando as diferentes propriedades fisicas das formagbes, e a partir da
interpretacdo dos perfis, identifica os diversos componentes formadores do
reservatorio (zonas de Gleo, gas ou agua), além de fazer a estimativa do volume de
hidrocarbonetos que pode vir a ser produzido. A perfilagem geofisica apesar de
fundamentar a avatiag,éc do reservatério, € um método que representa um pequeno
percentual do custo total do poco, entretanto fornece importantes informacdes sobre
as propriedades da rocha nas condi¢cdes do reservatorio.

- Esses perfis podem ser usados para realizar a definicdo da litologia, uma vez que
respondem a uma grande quantidade de parametros geoldgicos e podem ser
corridos em toda a extensdo do pogo obtendo-se medidas continuas em todo o
trajeto, além de revelar diferentes propriedades das formacdes. Porém, realizar a
definicao litologica, a partir dos perfis de pocos, pode ser uma tarefa complexa,
especialmente quando grandes quan{idades de informacdes estio envolvidas. Para
tornar essa tarefa eficaz, a estatistica multivariada, que envolve etapas como a
redugdo da dimensionalidade e © reconhecimenio de padrbes, € uma préatica
adotada com frequéncia [Talaat & Mostafa, 1989]. A analise multivariada & adotada

neste trabalho com o objetivo de estimar perfis inexistentes em um pogo.

O perfil de um poco € obtido a partir de ferramentas que sao descidas no pogo, onde
os valores s3o registrados e em seguida s&o armazenados em arquivos digitais para

posteriormente serem recuperados € analisados.

A efetivacdo do registro das propriedades fisicas dos pogos € baseada
principalmente nas propriedades elétricas, radioativas e acusticas das rochas, sendo

esta Uitima também muito importante no estude de propagacéo das ondas sismicas.



1.2.1.1 - RESISTIVIDADE ELETRICA

A resisténcia elétrica é definida como sendo a medida da capacidade de um material
qualquer de se opor a passagem da corrente elétrica. A resisténcia (R) é
diretamente proporcional ao comprimento (L), a ser percorrido pela corrente elétrica,
€ & resisténcia especifica ou resistividade do meio (p) e inversamente proporcional &
secao transversal (A) atravessada. A resisténcia € dada por:

R=pz () Y

A rocha sedimentar & formada, quase que na sua totalidade, por minerais de
resistividade muito alta, consequentemente a corrente elétrica ndo tem propagacéo
pelos gr8os, mas sim através das scolugdes eletroliticas que ocupam os espacgos
vazios interligados, que sdo muito mais condutivos.

A resistividade das rochas sedimentares varia entre 0,5 e 1.000 Om. A resistividade
das solucbes eletroliticas intersticiais (que estdo nos poros das rochas, € em
vesiculas ou fraturas), variam entre 0,05 e 100 Qm (ver Tabela 1). Desta forma, uma
rocha seé torna mais ou menos condutora da corrente elétrica, a depender da maior
ou menor interconexdo entre seus poros (porosidade e permeabilidade) e da maior
ou menor concentragdo idnica de sua solugdo (salinidade). A escassez de fluidos
condutores ou entdo a presenca de fluidos isolantes, como o petréleo, torna a rocha
menos condutiva.

Tabela 1 - Resistividades elétricas de materiais (modificado de Tittman, 1986)

Material - Resistividade (Q.m a 18 -20°C) |
Quartzo ' 10'“ a3 x 10"
Petrdleo 10°a 10'°
Agua destitada a 2 kppm NaCl 3.4
Agua destilada a 10 kppm NaCl ' 0,72
Agua destilada a 20 kppm NaCl | ' 0,38
Agua destilada a 100 kppm NaCl - 0,09
Agua destilada a 200 kppm NaCl 006
Argila / Folhelho 2-10
Arenito com agua salgada 05-10
Arenito com 6leo 5-10°
Calcario compactado 10°a 10*
Dolomita 10°a 10°




A génese do registro elétrico € atribuida a Conrad Schiumberger, professor de fisica
da Ecole de Mines de Paris, Franga, que concebeu a ideia da prospecgdo de
depdsitos de minéric de metal usando os principios elétricos de condutividade para
disﬁﬁngui-lc}s de outros menos candutores._ Um dos primeiros testes, de acordo com
historiadores; Schlumberger realizou em sua banheira, que estava cheia de vérias
rochas para o experimento. Trabalhando com seu irm&oc Marce! Schlumberger,
Conrad comecou uma série de pesquisas na Europa, Africa & América do Norte
durante um periodo de trés anos.

Em 1926, os irmaos formaram a Sociéfé de Prospection Electrique e desenvolveram
a teoria que adicionando informagdes de resistividade das formacgbes mais
profundas aumentaria a eficicia da prospeccéo. A experiéncia consistiu em baixar
uma sonda elétrica a profundidade de 1.600 pés (~48 m) em um pogo no campo de
Pechelbronn, Franca, em 05 de setembrc de 1927. Assim os irmaocs Schiumberger
criaram © primeiro perfil de pogo. Este registro foi meticulosamente gravado ponto
por ponto, metro a metro, utilizando um equipamento improvisado e as sucessivas
leituras foram entdo plotadas juntas. A tecnologia era simples, mas funcional. Era
composta por trés eletrodos A, M e N, gue eram descidos ao fundo do pogo em trés
fios isolados. Um eletrodo de corrente A passa pela lama de perfuragdo e se espalha
pela formacgdo. Os potenciais medidos em M e N sd0 transmitidos para a superficie
onde eles sdo medidos. Ao medir a diferenca de poiencial entre M e N, e a

intensidade da corrente de A, a resistividade aparente da formagao € calculada.

Apds o sucesso inicial com este primeiro registro a tecnologia de registrar permitiu a
aquisicdc de diferentes conjuntos de dados nascidos a partir de ferramentas que
forneciam dados sobre raios gama, SP, resistividade, sénico e caliper com uma

simples coleta.

1.2.1.2— PROPRIEDADES RADIOATIVAS

As propriedades quimicas sdo determinadas pelo nimero de prétons nos nucleos
atbmicos e caracterizam diferentes elementos quimicos. Um mesmo elemento pode
ter um ndmero definido de protons podendo, entretanto, variar 6 seu nimero de

néutrons (isétopos) cada isétopo tem suas préprias propriedades radioativas. Alguns



Isotopos s&0 estaveis, ou seja, ndo ha mudanga na estrutura atémica ou estado
energético. Por outro lado, quando as forgas nucleares se desestabilizam, o0s
isétopos modificam sua estrutura, passando a emitir energia em forma de radiacao,
na tentétiva de retornar & estabilidade, e se transformar em elementos diferentes. De
quase 1400 isdtopos conhecidos atualmente, 1130 deles sdo instaveis e apenas 65

ocorrem naturalmente, os demais sao artificiais [Thomas, 2001].

A magnitude de radiocatividade natural das rochas depende do teor de trés
elementos; uranio, tério e do isdtopo radioativo do potassioc (K*). A importancia
destes elementos deve-se a relativa abundéncia litolégica, em relagdo a outros
elementos radioativos, e também as suas meias-vidas elevadas, se aproximando a
idade da Terra.

De acordo com Thomas [2001], as rochas sedimentares podem ser divididas, de
acordo com sua radioatividade natural, em trés grandes grupos:

- Rochas altamente radioativas — folhelhos de aguas profundas, folhelhos pretos

betuminosos, evaporitos potassicos e algumas rochas igneas e metamarficas,

- Rochas medianamente radioativas — folhethos e arenitos argilosos de aguas rasas,

carbonatos e dolomitos argilosos;

- Rochas de baixa radicatividade — grande maioria de arenitos, carvies e evaporitos
n&o potassicos (halita, anidrita, gipsita).



1.2.1.3- PROPRIEDADES ACUSTICAS

Dois tipos importantes de mecanismos de transporte de energia s&o suportados pelo
meio elastico: ondas compressionais (onda P) e cisalhantes (onda S). A Figura 1
apresenta uma explicagao esquematica para estes tipos de onda.

ONDAS P
Compressao
r _I Meio ndo perturbado
A 14
l— Dllatacao_l
I _ — > Diregdo das ondas
ONDAS S
fi
i
G e Meio ndo perturbado
Dupla amplitude
‘ Eﬂpﬂmtodam-ﬁa
Diregao das ondas
I—h\
[ =
Figura 1 — Movimento e diregdo das ondas P e S (adaptado de

http://www.apolo11.com/terremotos_wave.php).

A velocidade de propagacédo do som depende do meio em que viajam as ondas
elasticas, sendo muito mais rapido nos solidos que nos fluidos. Portanto, a
velocidade de propagacao da onda depende do material (mineralogia), da separagao
entre os componentes soélidos (geometria porosa) e da concentragdo dos


http://www.apolo11

componentes fluidos (saturacéo). Desta forma, o tempo que o som leva para
percorrer um determinado espago de um material pode ser usado para determinagéo
das constantes elasticas deste material e analise quantitativa da porosidade. A
Tabela 2 apresenta as velocidades tipicas da onda compressional para diversos

materiais geoldgicos.

Tabela 2 — Velocidades da onda P tipicas para diversos tipos de rocha.

Velocidade Provavel tipo de rocha
{m/s)
< 400 Solos, depdsitos superficiais de sedimentos ndo

consolidados.

400 - 1400 | Argilas e aretas, ndo consolidados.

1400 - 1800 Areias saturadas, argilas compactadas, rochas bastante
alteradas.

Sedimentos consolidados e provavelmente saturados, rochas
1800 - 2400 | metamodrficas ou igneas, altamente fraturadas é/ou alteradas,
arenitos e folhethos.

Folhelhos, arenitos, rochas igneas e metamaorficas alteradas

2400 - 3700 e fou fraturadas.

Rochas igneas e metamorficas fracamente alteradas ou
3700 - 4500 fraturadas, carbonatos.

4500 - 6000 | Rochas igneas e metamorficas sas, ndo fraturadas.

Existem varios tipos de perfis utilizados para as mais diversas aplicagdes, todos com
0 objetivo de avaliar melhor as formacdes geologicas quanto a ocorréncia de uma
jazida comercial de hidrocarbonetos. Os perfis mais comuns sado: Potencial

Espontaneo, Raios Gama, Neutrénico, Inducéo, Sénico, Densidade e Caliper.
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1.2.2 - PERFIS UTILIZADOS NESTE TRABALHO

1.2.2.1 - RAIOS GAMA (GR)

Este perfil permite detectar e avaliar a radioatividade natural da formacéo geologica.
O principal pardmetro de medi¢do € a amplitude de um pulso radioativo oriundo das
rochas, sendo fungdo da energia do féton que é capturado no detector. A
intensidade, ou quantidade da radiacio, esta relacionada com o numero de fétons
detectados por unidade de tempo. Este método comecou a ser utilizado no final dos
anos 30, sendo o primeiro perfil de poco ndo resistivo. Nessa época, foi utilizado

para distinguir formagdes argilosas de formagdes com pouca argila (limpas).

Utilizado na identificacdo da litologia, identificacdo de minerais radioativos e para o
calculo do volume de argilas ou argilosidade. Também pode ser dtil para
interpretacdo de ambientes deposicionais e na investigacdo da subida do contato

oleo-agua em reservatorios fraturados.

1.2.2.2 - NEUTRONICO (NPHI)

Sendo os néutrons particulas destituidas de carga elétrica, podem penetrar
profundamente na matéria, atingindo 0s nucleos dos elementos gque compdem a
rocha, onde interagem através de chogues elasticos efou inelasticos. Os perfis mais
antigos medem a quantidade de raios gama de captura apds excitagdo artificial
através de bombardeio dirigido de néutrons rapidoes. Os mais modernos medem a

quantidade de néutrons epitermais ef/ou termais da rocha apds o bombardeio.

E utilizado para estimativa de porosidade, determinacio do volume de argila, pode
auxiliar na identificacdo da litologia e dos fluidos da formacdo e na deteccdo de

hidrocarbonetos leves ou gas.
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1.2.2.3 - INDUCAO (ILD)

Fornece leitura aproximada da resistividade, através da medicdo de campos
elétricos e magnéticos induzidos nas rochas. A resistividade é a propriedade da
rocha permitir ou ndo a passagem da corrente elétrica. A ferramenta de inducéo foi
desenvolvida para ler medidas de resistividades profundas na formacdo com o

minimo de distor¢do provocada pela zona invadida.

A ferramenta possui uma ou mais bobinas transmissoras com corrente alternada que
€ usada para energizar as rochas adjacentes ao po¢o. A maior parte desta corrente
é focalizada através do pogo, o que a faz penetrar profundamente na formacéo.
Desta forma, as voltagens induzidas nas bobinas receptoras estimam a
condutividade da formacao [Doveton, 1986].

E um perfil muito utilizado na industria petrolifera por ser um método muito eficiente
para indicar o contato agua-6leo devido ao contraste muito elevado de valores
destes fluidos [Thomas, 2001].

1.2.2.4-SONICO (DT)

Conhecido também como perfil acustico mede a diferenga nos tempos de transito de
uma onda mecanica através das rochas. E utilizado para estimativa de porosidade,
identificacdo de litologia, correlagcdo pogo a pog¢o, estimativas do grau de
compactagdo das rochas, estimativa das constantes elasticas, deteccéo de fraturas
e apoio a sismica. Diferentemente da medida de resistividade, que pode ser usada
diretamente na deteccdo de petrdleo, e das medidas radioativas que foram
inicialmente voltadas para determinacdo de porosidade, o perfil acustico iniciou
como um método complementar para a exploragéo sismica [Thomas, 2001].

Esta ferramenta registra o tempo decorrido entre o momento em que um pulso
sonoro compressional € emitido por um transmissor, até sua chegada a dois
receptores distintos. A Tabela 3 apresenta os tempos de transito tipicos para alguns

materiais.

[URCG/BIBLIOTECA/BC]
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Tabela 3 - Tempo de transito caracteristico de alguns materiais [Doveton, 1986).

Material Tempo de transito
(ps/m)
Quartzo 16,8
Caicita 14,5
Dolomita 13,3
Petroleo {(média) 72,5
Agua doce 56,7

1.2.2.5 - DENSIDADE (RHOB)

Este perfil tem a funcdo de detectar os raios gama defletidos pelos elétrons orbitais
dos elementos componentes das rochas, apés terem sido emitidos por uma fonte
colimada situada dentro do pogco. Além da densidade das camadas, permite o
célculo da porosidade e a identificacio das zonas de gas. E utilizado também como

apoio a sismica para o calculo do sismograma sintético.

A ferramenta de densidade é formada por uma fonte radioativa de raios gama,
geralmente césio-137, montada em um mandril com patins metalicos, os quais séo
pressionados contra a parede do pog¢o, A fonte é responsavel pela emissdo de raios
gama de alta energia, que interagem com os elétrons dos atomos da formacao. Esta
interacdo pode ser de trés modos diferentes: efeito fotoelétrico, efeitoc Compton e
producéo do par elétron-poésitron; onde apenas os dois primeiros sdo de interesse

para a geofisica de pogo.

1.3 - ANALISE MULTIVARIADA

A andlise multivariada visa entender e descrever a relagdo entre um numero
arbitrario de variaveis. Os geocientistas frequentemente lidam com conjuntos de
dados multivariados, tais como propriedades fisicas e quimicas de minerais e

rochas.

Se existem relagbes complexas entre o0s diferentes parémetros, estatisticas
univariadas ignoram o contetdo da informagao dos dados. Um conjunto de dados

multivariados consiste em medidas de p variaveis em n objetos. Tais conjuntos de
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dados sdo normalmente armazenados em arranjos matriciais do tipo n-por-m
[Trauth, 20086].

FX11X12X 1
X21X22Xom

X = I (2)

X1 Xn2Xm

Onde as colunas da matriz representam as varidveis m, e as linhas representam os
n objetos.

A analise multivariada é usada para descrever numerosas observagdes ou variaveis
que sdo obtidas para cada individuo ou unidade estudada. Descobrir as inter-
relagbes complexas entre diversas medidas no mesmo individuo ou unidade, e fazer
a interpretagdo desses resultados é o papel predominante da andlise multivariada.
Quando algo é estimado, na realidade é realizado um modelamento numérico do
que serd medido, seguindo alguma regra para atribuir um numero & caracteristica

particular que esta sendo estimada.

Os algoritmos mais comumente usados para este modelamento s3o classificados

em duas categorias gerais. (1) hierarquica e (2) nao hierarquica

Os procedimentos hierarquicos envolvem a construgdo de uma hierarquia de uma
estrutura do tipo arvore tendo como caracteristica que os resultados de um estagio
anterior sdo sempre aninhados com os resultados de um estagio posterior, criando

ramificacoes parecidas com uma arvore (dendrograma).

Dentre os algoritmos hierarquicos os mais populares usados para desenvolver
agregados sao (1) ligacdo individual, (2) ligagdo média, (3) ligagdo completa, (4)
método de Ward e {5) método do centrdide. Esses algoritmos diferem na forma

como a distancia entre os agrupamentos é computada.

O procedimento de liga¢ao individual € baseado em distdncia minima. A técnica de
agrupamento hierarquico interliga as amostras por suas similaridades, produzindo
um dendrograma onde as amostras semelhantes, sequndo as variaveis escolhidas,
sdo agrupadas entre si. A suposigdo basica de sua interpretagdo & que quanto

menor a distancia entre 0s pontos que representam as amostras no espago das
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varidveis, maior a semelhanca entre estas amostras. Desta maneira dois objetos
separados pela menor distancia s&o colocados no primeiro agrupamento. Em
seguida a proxima distancia mais curta é determinada, e um terceiro objeto se junta
aos dois primeiros para formar um agregado, ou um novo agrupamento de dois
membros & formado. O processo continua até que todos os objetos formem um sé
agregado. Esse procedimento também é chamado de abordagem ou classificacao
do vizinho mais préximo (KNN).

A classificagéo utilizando a regra do vizinho mais préximo (K-Nearest Neighbors) é
baseada na comparag¢do da distancia entre amaostras, para isto é calculada uma
matriz n-dimensional entre todas as amostras no conjunto de dados, onde n é o
numero de variaveis nos dados medidos. Numa versdo mais simples, KNN consiste
na classificacdo de uma amostra junto com o vizinho mais proximo, dentro de um
numero de classes pré-definidas. A classe predita de uma amostra teste é entéo
determinada baseada na identidade daquelas amostras mais proximas da amostra

desconhecida.

O algoritmo KNN é uma técnica iterativa bastante simples que permite agrupar
elementos por analogia. Em um conjunto de treino constituido por vetores n-
dimensionais, o algoritmo KNN procura os k elementos mais préximos no grupo de
treino. Destes k vizinhos, a classe de maior ocorréncia € normalmente utilizada para
classificar o novo elemento. Contudo, em algumas classificagdes especificas, poder-
se-a escolher outras relacdes entre estes k vizinhos para decidir qual a classificacao
do novo elemento. Podem ser utilizadas diversas distancias métricas como método
de similaridade: euclidiana, Mahalanobis completa ou Mahalanobis diagonal. Neste
trabalho € utilizada a distancia Euclidiana que mede a extensdo geométrica entre

dois elementos em um espago multidimensional.

d(hy, hp) = 2, (ha (D) — ha (D)2 (3)
Onde:
h, & o valor do primeiro elemento;

h, & o valor do segundo elemento.

O maior problema se verifica na correta escolha do valor de quantos vizinhos devem

ter similaridade para determinar o valor do proximo elemento (k).Uma regra geral
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para esse valor serd de considerar k =(m)'?, onde m é o niimero de elementos
considerados na matriz de treinamento. Teoricamente k devera ser tdo grande
quanto possivel de modo a minimizar o erro, mas & medida que se aumenta o valor
de k, aumenta-se o tempo computacional e perde-se resolugdo devido a suaviza¢io
excessiva. Se for considerado um valor de k pequeno, apenas serdo considerados

0s elementos muito préximos. [Almeida et al.,2008]

Figura 2 - Classificagéo de um novo elemento adaptado de Almeida et al.,.2008.

1.3.1 — Medidas de similaridade

1.3.1.1 - Método da ligagdo completa

O procedimento de ligagdo completa & semelhante ao da ligagao individual, exceto
em que o critério de agrupamento se baseia em distancia maxima, sendo uma das
técnicas de hierarquizacdo aglomerativa de maior aplicagdo na analise de
agrupamento [Gama, 1980]. Como no método de ligagao individual, aqui também

nao é exigida a fixagdo, a priori, do numero de agrupamentos.

Conforme Bussab et al. [1990], agrupamentos sdo conectados um com o outro a
distancia maxima ou similaridade minima no método da ligagdo completa, tambem
denominado vizinho mais distante. A dissimilaridade entre dois grupos € definida
como sendo aquela apresentada pelos individuos de cada grupo que mais se
parecem, ou seja, formam-se todos os pares com um membro de cada grupo, e a
dissimilaridade entre os grupos é definida pelo par que mais se parece. Este
método, geralmente, leva a grupos compactos e discretos, tendo os seus valores de

dissimilaridade relativamente grandes.
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1.3.1.2 - Método da ligagdo média

O método de ligacdo média comeca da maneira similar a ligacao individual ou
completa [Hair et al., 2005], diferenciando-se na maneira de formar os agrupamentos
que sao feitos a partir da distancia média de todos os elementos em um
agrupamento aos demais em outro. Essa técnica ndo depende de valores extremos,
como ocorre com a ligagao individual ou completa, e a selegcio baseada em todos os
elementos dos agregados, ao invés de um unico par de membros extremos.
Abordagens de ligagdo média tendem a combinar agregados com pequena variagéo
interna. Elas também tendem a produzir agregados com aproximadamente a mesma

variancia.

1.3.1.3 - Método do centrdide

O método do centréide foi proposto por Sokal & Michener [1958] e teve como origem
a caracteriza¢do da matriz de dados como pontos do espaco Mahalanobis. Cada
agrupamento é considerado um simples ponto, representado pelo seu centro de
massa, chamado centréide. O presente método utiliza uma fungéo de agrupamento
para medir a distancia entre os centros de massa dos dados. Esta técnica € de

hierarquiza¢ao aglomerativa.

Este algoritmo se caracteriza pela redefinicdo, a cada passo, da matriz de dados.
Cada agrupamento é representado pelo vetor médio das p variaveis envolvidas. Na

realidade, uma nova matriz de distancias & determinada a cada interagao.

No método do centréide, a distancia entre dois grupos € definida como a distancia
entre 0s seus centroides, pontos definidos pelas médias das variaveis
caracterizadoras dos individuos de cada grupo, isto é, 0 método do centréide calcula
a distancia entre dois grupos como a diferenga entre as suas medias, para todas as
variaveis. Uma desvantagem desse método é que se dois grupos forem muito
diferentes em termos de dimensdo, o centrdide de um novo agrupamento estard,
mais proximo daquele que for maior e as caracteristicas do grupo menor tenderao a
se perder. De fato, com esse método, o centréide de um nove grupo € uma
combinacdo ponderada dos centroides dos dois grupos separados, sendo as

ponderagbes proporcionais ao tamanho destes grupos [Reis, 1997).
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1.3.1.4 - Método de Ward

Ward [1963] propde um processo geral de classificacdo em que n elementos séo
progressivamente reunidos dentro de grupos através da minimizagdo de uma funcéo
objetiva para cada (n - 2) passos de fuséo.

Inicialmente, este algoritmo admite que cada um dos elementos se constitui em um
unico agrupamento. Considerando a primeira reunido de elementos em um novo
agrupamento, a soma dos desvios dos pontos representativos de seus elementos,
em relagdo & meédia do agrupamento, € calculada, e da uma indicagdo de
homogeneidade do agrupamento formado. Esta medida fornece a “perda de
informagao” que se produz ao reunir os elementos em um agrupamento [Gama,
1980].
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CAPITULO Il

2.1 — DADOS E PROGRAMAS UTILIZADOS

2.1.1 - Dados utilizados

Neste trabalho foram utilizados dados de perfilagem geofisica de 12 pogos de
petroleo do Campo de Namorado, situado na parte central da Bacia de Campos,
litoral do estado do Rio de Janeiro, localizado a 70 km da costa. Os pogos cujos
dados sdo utilizados neste trabalho estdo localizados conforme apresentado no
mapa da Figura 3.
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Figura 3 — Mapa de localizagéo dos pogos do Campo de Namorado, utilizados neste
estudo (Adaptado de Rosa et al., 2008).

A Tabela 4 apresenta a suite de perfis geofisicos disponiveis em cada pogo
analisado. Os dados foram fornecidos pela ANP (Agéncia Nacional de Petréleo) para
uso académico pelas instituicbes de pesquisa nacionais.
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Tabela 4 — Perfis geofisicos disponiveis e utilizados neste trabalho.
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2.1.2 — Programa SAS Enterprise Guide®

Este foi o programa utilizado para a analise estatistica dos dados. Trata-se de uma
interface amigével para utilizacdo do pacote SAS® (Statistical Analisys Software)
sem a necessidade de conhecimento da linguagem de programacdo SAS. Este
programa permite a incorporacdo de plugins desenvolvidos pelo usuario. Neste
trabalho foi utilizado o plugin “Discrim Petrobras®, anteriormente desenvolvido
[Soares, 2005]. O plugin tem a finalidade de criar uma interface amigavel para o

usuério, dispensando-o de conhecer a linguagem de programagdo SAS®.
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A Figura 4 apresenta a tela inicial com os dados do conjunto de treinamento para
definicdo da regra discriminante pelo método KNN, através do programa SAS
Enterprise Guide®. Nesta figura observa-se a incorporacéo dos plugins definidos
pelo usuario na aba Analysis / Custom / Fungdo Discrim Petrobras.
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Figura 4 — Tela de dados do programa SAS Enterprise Guide® com o plugin da
Funcgao Discriminante em destaque.

A Figura 5 apresenta a tela do programa SAS Enterprise Guide® referente a selecao
das variaveis de analise e classificagdo. No exemplo mostrado nesta figura, o perfil
sonico (variavel DT) foi utilizado como a variavel a ser estimada a partir dos demais
perfis geofisicos disponiveis.

| UFCGIBIBLIOTECA/BC |
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| @ NPHI | E
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i
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! — |
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Figura 5- Tela do SAS Enterprise Guide® para selecéo do perfil a estimar a partir dos

perfis de analise.

A janela do programa SAS Enterprise Guide®, apresentada na Figura 6, permite
realizar a escolha do método estatistico a ser empregado na estimativa do perfil
faltante. No caso da escolha do método KNN, os parametros definidos pelo usuario
sdo o valor de K (numero de vizinhos no espago n-dimensional) e o tipo de métrica
utiizada para determinagcdo das distancias entre as n amostras no espago

investigado.



22

B Anélise Discriminante (LA

Cohnas  Seleciona Regra | Fungo Discriminante | Vasiéves de Classiicagso| Resutados| Titulos| 1

|

1 Regra

| " Linear

| " Quadidtica

' " Teste de igualdade das makizes de covandncias [regra inear ou quadritica)
. @KNN K= [ Métics: [Eucideana =]
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OpgBes Stepwise
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" Forward " Backward
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@ penrar= [015 & p_peimanecer= [015
" R2_entiar = | " R2_permanecer =

|
! 0K Cancel
|
|
|
L

Figura 6 - Tela do SAS Enterprise Guide® para sele¢do do método estatistico de
analise.

A Figura 7 apresenta a tela do programa SAS Enterprise Guide®, onde o usuério tem
a possibilidade de adotar diversas opg¢des relacionadas a implementagao da fungéo
discriminante e do padrao de probabilidades a priori, para a ocorréncia de uma dada
classificacdo. A escolha da opgédo de probabilidades iguais significa que se
considera o evento como aleatério, ou seja, a probabilidade de ocorréncia de um

dado valor €&, a priori, a mesma que qualquer outro valor.
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Figura 7 - Tela do SAS Enterprise Guide® para definicdo dos parametros da funcéo

discriminante.

Para gerar um dado perfil gecfisico faltante, com base nas propriedades fisicas

registradas nos demais perfis de um pogo, é preciso definir qual o arquivo que

contém os dados para classificagéo (perfis disponiveis), como também o arquivo de

saida, o qual deve conter uma coluna com os valores estimados para o perfil

faltante. A Figura 8 apresenta a tela do programa SAS Enterprise Guide® que

permite ao usuario a definicdo destes parametros.
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3 Anilise Discriminante . =]

Colunas | Selecionar Regea | FungBo Discriminarte  Varidveis de Classdicac3o | Resutados| Titulos|

[@ Inchis dados de classiicag3o
[sasusER NaGTA E’

\

e il ) \
[ Criar tabela de saida pata conles classhcagbed l
[SASUSER NADTDT_10P_OUT Ej 1
|

|

r Criar tabels de saida pata conter estimativas

de densidade para dados de teste
SASUSER _ﬁ\

|
1 oK Cancel
I
|

Figura 8 - Tela do SAS Enterprise Guide® para incluir os dados de classificacdo e
gerar arquivo com os dados de saida (dados estimados).

A Figura 9 apresenta o arquivo com a coluna “_INTO_", a qual contém os valores
estimados para o perfil faltante. No exemplo apresentado nesta figura, a coluna
“_INTO_” procura reproduzir os valores da curva DT. Observa-se nesta figura a
proximidade dos valores entre a coluna de dados realmente medida (coluna DT) e a

coluna estimada considerando-se a auséncia do perfil DT (coluna _INTO_).
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Figura 9 - Tela do SAS Enterprise Guide® com o arquivo de saida, o qual inclui a

coluna com o perfil faltante estimado (coluna em destaque).
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2.2 - METODOLOGIA

Para montar a base de dados deste trabalho foram escolhidos os 12 pogos do
Campo de Namorado citados anteriormente, e as variaveis utilizadas foram todos os
perfis disponiveis (DT, GR, ILD, NPHI e RHOB). O critério adotado para a escolha
dos pogos foi 0 de incluir apenas os pogos verticais, excluido os direcionais, 0s guais
precisam ser interpretados de forma nao convencional, e por isso foram excluidos da
base de dados deste trabalho.

Inicialmente foi feita a concatenacdo dos perfis de todos os pogos em um Unico
arquivo, totalizando aproximadamente onze mil registros. Esta fusdo foi realizada
com o objetivo de permitir que o processo de amostragem aleatéria, para fins de
geracado do conjunto de dados de treinamento, tenha a possibilidade de escolher
amostras representativas de todas as formagbes geoldgicas que ocorrem em
quaisquer dos pog¢os analisados. A falta das caracteristicas representativas de uma
formacao no conjunto de dados de treinamento pode induzir a regra discriminante a
ndo ser capaz de reconhecer tal valor daquela propriedade durante a fase de
estimacdo. Deste modo, a amostragem realizada sobre um arquivo que contém os
perfis de todos os pogos minimiza essa possibilidade, reduzindo o vicio da amostra.
Neste trabatho uma amostra e entendida com sendo o conjunto de valores dos

varios perfis geofisicos numa dada profundidade de um poco.

Posteriormente, utilizando o programa SAS Enterprise Guide® foram feitas
amostragens aleatorias, sobre o arquivo concatenado, nas proporgbes de 10%,
20%, 30% e 50%, com o objetivo de avaliar o efeito do tamanho da amostra de
treinamento sobre a eficiéncia da estimativa de perfis faltantes. Na realidade, neste
trabalho nac ha perfis faltantes (exceto a curva DT do pogo NA-12), mas essa
situacado foi simulada para todos os perfis de todos os pogos, excluindo a cada
simulagdo um determinado perfil da base de dados e utilizando os demais perfis
como dado de entrada para a estimagdo daquele perfil “faltante”. Apds cada
simulac@o, a eficiéncia deste processo € medida atraves do calculo da diferenga
RMS (Root Mean Square) entre o perfil real e o simulado. Foram também gerados
gréficos para comparacao visual entre os perfis reais e simulados para cada um dos

pocos analisados.
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s (Real;-Estimado;)?

n—1

Difams = J (4)

A Figura 10 apresenta o fluxograma que descreve o método utilizado para a
obtencéo dos conjuntos de dados de treinamento utilizados neste trabalho; enquanto
que a Figura 11 exibe o fluxograma referente ao processo de geracio e aplicagdo
das regras discriminantes para a estimagido dos perfis “faitantes”, andlise da

eficiéncia das estimativas e visualizagdo grafica dos resultados.

Arquivo concatenado com
os perfis de todos os pogos

h

Amostragem aleatdria para

geracao dos dados de treinamento

h 4 ¢ l A

10% de todos 20% de todos 30% de todos 50% de todos
os dados os dados os dados os dados

Figura 10 — Fluxograma para obtencgéo dos conjuntos de dados de treinamento.

Conjunto de dados
de treinamento

v

Geracdo das regras

KNN para cada perfil
Aplicacdo das regras
para cada poco

v

Perfis estimados

Calcuto da diferenga

para cada poco RMS

! i

Visualizacdo grafica

Figura 11 — Fluxograma para aplicacdo das regras discriminantes e estimagdo dos
perfis faltantes.
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Neste trabalho, para a implementacé@o da regra KNN, foi utilizado K=1. Embora para
valores de K muito pequenos essa técnica tenda a produzir resultados ruidosos,
para a aplicagédo especifica da técnica em perfis geofisicos de pocos essa
caracteristica fica bastante atenuada pelo fato de se dispor de conjunto de dados
com elevado numero de amostras. Por outro lado, a adogdo de um valor elevado
para K induziria a suavizagdo excessiva nos resultados, além de aumentar
consideravelmente o custo computacional.
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CAPITULO Il

3.1 - RESULTADOS

Os resultados desta dissertacdo estdo organizados por tipo de perfil e por pogo.

3.1.1 - Perfil Sénico (DT)

NAQ1 DT 10% (us/ft) NAO1 DT 20%(us/ft) NAO1 DT 30% (us/ft) NAO1 DT 50% (us/ft)
40 60 80 100 12040 60 80 100 12040 60 80 100 120 40 60 80 100 120
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3200 - legM5=7,1 DIfRMs':G,g leRMS =64 DifRMS - 5,7

Figura 12 — Perfis sénicos do pogo NA-O1a: perfil registrado (curva azul) e perfis
estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%, 20%, 30% e
50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 13 — Perfis sénicos do pogo NA-02: perfil registrado (curva azul) e perfis
estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%, 20%, 30% e
50% dos dados totais, respectivamente.
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NAO4 DT 10%(us/ft) NAO4 DT 20% (us/ft) NAO4 DT 30%(us/ft) NAQO4 DT 50%(us/ft)
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Figura 14 — Perfis sonicos do pogo NA-04: perfil registrado (curva azul) e perfis
estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%, 20%, 30% e
50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 15 — Perfis sdnicos do pogco NA-05a: perfil registrado (curva azul) e perfis
estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%, 20%, 30% e
50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 16 — Perfis sbnicos do pogo NA-07: perfil registrado (curva azul) e perfis
estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%, 20%, 30% e
50% dos dados totais, respectivamente.
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NA11a DT 10%(us/ft) NA11a DT 20%(us/f) NA11a DT 30%(us/ft) NA11a DT 50%(us/ft)
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Figura 17 — Perfis sonicos do pogo NA-11a: perfil registrado (curva azul) e perfis
estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%, 20%, 30% e
50% dos dados totais, respectivamente.
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O perfil DT da Figura 18 apresenta o esbogo esperado para o perfil sénico e que
provavelmente descreve este perfil faltante com boa precisdo, embora n&o se possa
quantificar essa precisdo, devido a auséncia do perfil real. Como a precisdo é
satisfatéria para os demais pogos, supde-se que também o seja para este.

NA12 DT 10%(us/t) NA12 DT 20%(us/ft) NA12 DT 30%(usff) NA12 DT 50%(us/ft)
40 60 80 80 100

100 12040 60 80 100 12040 60 80 100 120 40 60 120

29654 ¢

30154

PROFUNDIDADE (m)
5
|

3115

3165 1

Figura 18 — Perfis sOnicos do po¢co NA-12. Neste poco este perfil real ndo foi
registrado, portanto n&o se pode estimar a preciséo das curvas estimadas. Os perfis
apresentados sdo os estimados para dados de treinamento com 10%, 20%, 30% e
50% dos dados totais, respectivamente.



36

NA17a DT 10%(us/t) NA17a DT 20%(us/f) NA17a DT 30% (us/f) NA17a DT 50%(us/f)
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Figura 19 — Perfis sonicos do pogo NA-17a: perfil registrado (curva azul) e perfis
estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%, 20%, 30% e
50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 20 — Perfis sbnicos do pogo NA-21b: perfil registrado (curva azul) e perfis

estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%, 20%, 30% e
50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 21 — Perfis sdnicos do pogo RJS-19: perfil registrado (curva azul) e perfis
estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%, 20%, 30% e
50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 22 — Perfis sonicos do pogo RJS-42: perfil registrado (curva azul) e perfis
estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%, 20%, 30% e
50% dos dados totais, respectivamente.
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1j5234 DT 10%(us/ft) 1j5234 DT 20%(us/ft) fjs234 DT 30%(us/t) 1js234 DT 50% (usAt)
40 60 80 100 12040 60 80 100 12040 60 80 100 12040 60 80 100 120
;_ % ; =
3160 - = =
= EJ T
3200 =
= y— -
E | .
= =
2 g, -
= T 5= =
[a) = 2 =
z == < = -
e = : : ="
S 3240 | = s : '
o S o
= — = —
3280 | = = e
= o
DifﬂMS = 6,3 DifRMs = 5,9 Difgms = 5,6 DifRMS = 4,9

Figura 23 — Perfis sénicos do poco RJS-234: perfil registrado (curva azul) e perfis
estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%, 20%, 30% e
50% dos dados totais, respectivamente.
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3.1.2 - Perfil de Raios Gama (GR)

NAO1 GR 10% (API) NAO1 GR 20% (API) NAO1 GR 30% (AP NAO1 GR 50% (AP
0 40 80 120 160 O 40 80 120 160 O 40 80 (120!) 1600 40 80 (1200 160
2950, ——t L M ;o "
3000 -
3050 4 - -
3
w —
o
< =
=} -
ol -1
=z
e
(e} e
o
n' —
3100 — 5
;;- ¥
3150 1
3200 = .
DifRMs = 14,4 Difnms = 12,5 DifRMS = 12,3 Dings = 9,8

Figura 24 — Perfis de raios gama do po¢o NA-O1: perfil registrado (curva azul) e
perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%, 20%,
30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 25 — Perfis de raios gama do pogo NA-02: perfil registrado (curva azul) e
perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%, 20%,
30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 26 — Perfis de raios gama do pogo NA-04: perfil registrado (curva azul) e
perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%, 20%,
30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 27 — Perfis de raios gama do pogo NA-O5a: perfil registrado (curva azul) e
perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%, 20%,
30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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0 40 80 120 160 O 4 80 120 160 O 40 80 120 1600 40 80 120 160
- = - R L ;
3050 = —= —= = —
A

3100 -
g =
w
(o]
5 =
O 3150
Z - -
z =
5 =
'
o = -

3200 = =

3250 -

*
DifRMS = 15:3 DifﬂMs = 15,1 DifRMS = 13,4 DifRMS = 10'7

Figura 28 — Perfis de raios gama do pogo NA-07: perfil registrado (curva azul) e
perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%, 20%,
30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 29 — Perfis de raios gama do poco NA-11: perfil registrado (curva azul) e
perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%, 20%,
30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 30 — Perfis de raios gama do pogo NA-12: perfil registrado (curva azul) e
perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%, 20%,
30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 31 — Perfis de raios gama do poco NA-17a: perfil registrado (curva azul) e
perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%, 20%,

30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 32 — Perfis de raios gama do pogo NA-21b: perfil registrado (curva azul) e
perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%, 20%,
30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 33 — Perfis de raios gama do pogo RJS-19: perfil registrado (curva azul) e
perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%, 20%,
30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 34 — Perfis de raios gama do po¢o RJS-42: perfil registrado (curva azul) e
perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%, 20%,
30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 35 — Perfis de raios gama do pogo RJS-234: perfil registrado (curva azul) e
perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%, 20%,
30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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3.1.3 - Perfil de resistividade (ILD)
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Figura 36 — Perfis de resistividade elétrica do pogo NA-01: perfil registrado (curva
azul) e perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%,
20%, 30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 37 — Perfis de resistividade elétrica do pogo NA-02: perfil registrado (curva
azul) e perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%,
20%, 30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 38 — Perfis de resistividade elétrica do pogo NA-04: perfil registrado (curva
azul) e perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%,
20%, 30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 39 — Perfis de resistividade elétrica do poco NA-05a: perfil registrado (curva
azul) e perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%,
20%, 30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 40 — Perfis de resistividade elétrica do pogo NA-O7: perfil registrado (curva
azul) e perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%,
20%, 30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 41 — Perfis de resistividade elétrica do pogo NA-11: perfil registrado (curva
azul) e perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%,
20%, 30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 42 — Perfis de resistividade elétrica do pogo NA-12: perfil registrado (curva
azul) e perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%,
20%, 30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 43 — Perfis de resistividade elétrica do poco NA-17a: perfil registrado (curva
azul) e perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%,
20%, 30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 44 — Perfis de resistividade elétrica do pogo NA-21b: perfil registrado (curva
azul) e perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%,
20%, 30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 45 — Perfis de resistividade elétrica do pogo RJS-19: perfil registrado (curva
azul) e perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%,
20%, 30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 46 — Perfis de resistividade elétrica do pogo RJS-42: perfil registrado (curva
azul) e perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%,
20%, 30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 47 — Perfis de resistividade elétrica do pogo RJS-234: perfil registrado (curva
azul) e perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%,

20%, 30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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3.1.4 - Perfil de porosidade de néutrons (NPHI)
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Figura 48 — Perfis de porosidade de néutrons do pogo NA-01: perfil registrado (curva
azul) e perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%,
20%, 30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 49 — Perfis de porosidade de néutrons do pogo NA-02: perfil registrado (curva
azul) e perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%,
20%, 30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 50 — Perfis de porosidade de néutrons do pogco NA-04: perfil registrado (curva
azul) e perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%,
20%, 30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 51 — Perfis de porosidade de néutrons do poco NA-O5a: perfil registrado
(curva azul) e perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com
10%, 20%, 30% e 50% dos dados totais, respectivamente.



3100

3150 1

PROFUNDIDADE (m)

SZOD-J

3250 A

0

NAO7 NPHI 10% (%)

10 20 30 400 10 20
e /
DifﬂMS =3,9 Dings =4,0

NAO7 NPHI20% (%)

30 400

69

NAO7 NPHI30% (%)
10 20 30 400

NAO7 NPHI 50% (%)

10 20 30 40

Dings =3,5 D;fﬂMS =2,4

Figura 52 — Perfis de porosidade de néutrons do pogo NA-07: perfil registrado (curva
azul) e perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%,
20%, 30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 53 - Perfis de porosidade de néutrons do pogo NA-11: perfil registrado (curva
azul) e perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%,
20%, 30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 54 — Perfis de porosidade de néutrons do pogo NA-12: perfil registrado (curva
azul) e perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%,
20%, 30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 55 — Perfis de porosidade de néutrons do poco NA-17a: perfil registrado
(curva azul) e perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com
10%, 20%, 30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 56 — Perfis de porosidade de néutrons do pogco NA-21b: perfil registrado
(curva azul) e perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com
10%, 20%, 30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 57 — Perfis de porosidade de néutrons do pogo RJS-19: perfil registrado
(curva azul) e perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com
10%, 20%, 30% e 50% dos dados totais, respectivamente.



PROFUNDIDADE (m)

3000

3100 4

3150

3200 A

75

1js042 NPHI10% (%) 1js042 NPHI20% (%) rjs042 NPHI 30% (%) ris042 NPHI 50% (%)
0 10 20 30 400 10 20 30 400 10 20 30 400 10 20 30 40

=

o= =

Difrms =6,2 Difams =5,5 Difgms =5,2 Difpms =4,4

Figura 58 — Perfis de porosidade de néutrons do pogo RJS-42: perfil registrado
(curva azul) e perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com
10%, 20%, 30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 59 — Perfis de porosidade de néutrons do pogo RJS-234: perfil registrado
(curva azul) e perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com
10%, 20%, 30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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3.1.5 - Perfil de densidade (RHOB)
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Figura 60 — Perfis de densidade do pogco NA-01: perfil registrado (curva azul) e perfis
estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%, 20%, 30% e
50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 61 — Perfis de densidade do pogo NA-02: perfil registrado (curva azul) e perfis
estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%, 20%, 30% e
50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 62 — Perfis de densidade do pogo NA-04: perfil registrado (curva azul) e perfis
estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%, 20%, 30% e
50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 63 — Perfis de densidade do pogo NA-O5a: perfil registrado (curva azul) e
perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%, 20%,
30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 64 — Perfis de densidade do pogo NA-07: perfil registrado (curva azul) e perfis
estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%, 20%, 30% e
50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 65 — Perfis de densidade do pogo NA-11a: perfil registrado (curva azul) e

perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%, 20%,
30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 66 — Perfis de densidade do po¢o NA-12: perfil registrado (curva azul) e perfis
estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%, 20%, 30% e
50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 67 — Perfis de densidade do pogo NA-17a: perfil registrado (curva azul) e
perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%, 20%,

30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 68 — Perfis de densidade do pogo NA-21b: perfil registrado (curva azul) e
perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%, 20%,
30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 69 — Perfis de densidade do pogo RJS-19: perfil registrado (curva azul) e
perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%, 20%,
30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 70 — Perfis de densidade do pogo RJS-42: perfil registrado (curva azul) e
perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%, 20%,
30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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Figura 71 — Perfis de densidade do pogo RJS-234: perfil registrado (curva azul) e
perfis estimados (curvas vermelhas) para dados de treinamento com 10%, 20%,
30% e 50% dos dados totais, respectivamente.
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3.2 - ANALISE DA PRECISAO DOS RESULTADOS

3.2.1 - Diferenga RMS

Com o objetivo de avaliar a precisdo dos resultados alcangados nesta dissertagdo, a
diferengca média quadratica (RMS) entre os perfis estimados e os respectivos perfis
registrados (equacéo 4) foi calculada para todos os perfis de todos 0s pogos.

A Figura 72 apresenta a diferenga RMS do perfil DT para todos os pogos analisados.
As diferencas maxima e minima sao de 10,5 us/ft e 2,8 ps/ft, respectivamente.
Considerando que a escala do perfil sénico varia, em geral, entre 40 ps/ft e 140 psfft,

com valor médio de 90 pus/ft, estas diferencas RMS correspondem a 11,67% e 3,1%
do valor médio, respectivamente.

12 4

9

NA-01
NA-02
NA-04
NA-05a
NA-07
NA-11a
NA-17a
NA-21b
RJS-19
- RJS-042
RJS-234

Diferenga RMS (us/ft)

i 1 T 1

10 20 30 40 50
Percentual de dados da amostra de treinamento (%)

Figura 72 — Diferenga RMS para o perfil DT de todos os pogos analisados (exceto o
poco NA-12 cujo perfil DT nao foi registrado).

A Figura 73 apresenta a diferenca RMS do perfl GR para todos os pogos
analisados. As diferencas RMS méaxima e minima sdo de 22,60 APl e 7,29 API,

respectivamente. Considerando que a escala do perfil de raios gama varia, em geral,
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entre 0 e 150 API, com valor médio de 75 API, estas diferencas RMS correspondem
a 30,1% e 9,7% do valor médio, respectivamente.
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—— NA-04
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—— RJS-42
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Diferenga RMS -GR ( API)
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Percentual de dados da amostra de treinamento (%)

Figura 73 — Diferenga RMS para o perfil GR de todos os pogos analisados.

A Figura 74 apresenta a diferenca RMS do perfil ILD para todos os pogos
analisados. As diferengas maxima e minima séo de 117,47 ohm.m e 4,4 ohm.m,
respectivamente. Como o perfil de resistividade elétrica & apresentado em escala
logaritmica, o calculo da diferenga RMS em percentual sera realizado em termos dos
logaritmos dos valores maximo, minimo e médio. Considerando que os perfis de
resistividade elétrica analisados apresentam valor médio da ordem de 3 ohm.m,
estas diferencas RMS correspondem a 433,8% e 134,8% do valor médio,
respectivamente.
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Figura 74 — Diferenca RMS para o perfil ILD de todos os pogos analisados.

A Figura 75 apresenta a diferenca RMS do perfil NPHI para todos os pogos
analisados. As diferencas RMS maxima e minima sdo de 62% e 1,95%,
respectivamente. Considerando que a escala do perfil de porosidade de néutrons
varia, em geral, entre 0% e 45%, com valor médio de 22,5%, estas diferengcas RMS
correspondem a 26,7% e 8,7% do valor médio, respectivamente.
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Figura 75 — Diferenga RMS para o perfil NPHI de todos os pogos analisados.

A Figura 76 apresenta a diferenca RMS do perfl RHOB para todos os pogos
analisados. As diferengas RMS maxima e minima sado de 0,12 g/cm® e 0,03 g/cm?,
respectivamente. Considerando que a escala do perfil de densidade varia, em geral,
entre 2 glcm® e 3 g/lcm?® com valor médio de 2,5 g/lcm®, estas diferencas RMS
correspondem a 4,8% e 1,2% do valor médio, respectivamente.

A fim de consolidar a analise de precisdo nas estimativas dos perfis faltantes, a
Tabela 5 apresenta um quadro-resumo das diferengas RMS maximas e minimas, em
relacéo ao valor médio, obtidas para cada perfil.

Tabela 5 — Quadro-resumo das diferengas RMS maximas e minimas, em rela¢ao ao
valor médio, obtidas na predigdo de perfis faltantes.

Dif_RMS DT GR ILD NPHI RHOB

Maxima (%) 11,7 30,1 4338 26,7 48

Minima (%) 3.1 9,7 134,8 8,7 1.2
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Figura 76 — Diferenca RMS para o perfil RHOB de todos os pogos analisados.
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CAPITULO IV

4.1 - CONCLUSOES

A aplicacdo do método KNN de analise multivariada se mostrou eficiente para a
predicdo de perfis faltantes nos pogos investigados neste trabalho. A inspe¢ao visual
das curvas estimadas, apresentadas no Capitulo de Resultados, mostra que na
grande maioria dos perfis, a forma geral das curvas originais foi reproduzida nas
curvas estimadas.

Dos resultados apresentados conclui-se que 0 aumento do tamanho da amostra de
treinamento conduz & reducéo da diferenca RMS entre a curva real e a estimada. No
entanto, mesmo para amostras de treinamento t&o pequenas quanto apenas 10%
dos dados disponiveis, a diferenca RMS maxima em relacdc a media foi de
aproximadamente 30% (excluindo o perfil de resistividade elétrica, 0 qual possui
escala logaritmica e ndo pode ser avaliado pelo mesmo critério). Considerando que
as diferencas RMS em relagdo a média (para os perfis de escala linear)
correspondem ao erro medio, 0s resultados da predigdo de todos eles apresentaram
erros aceitaveis, ou seja, abaixo de 30% [Hair et al., 2005].

Para o perfil de resistividade elétrica (ILD), comparando as curvas estimadas com as
curvas reais, conclui-se que nao se obteve resultados aceitaveis para a predigéo
deste perfil. A causa mais provavel para o fato da predi¢ao do perfil ILD nao ocorrer
de forma satisfatdria € que a técnica de classificagao supervisionada KNN explora as
similaridades e as redundancias entre os varios perfis, 0s quais séo afetados por
caracteristicas comuns da rocha. O perfil ILD, diferentemente dos demais, é afetado
quase que exclusivamente pelas propriedades do fluido contido na rocha, de modo

que pouca redundancia existe entre este perfil e 0os demais.

Em termos de eficiéncia na predicdo de perfis faltantes, a técnica KNN mostrou
resultados mais favoraveis para os perfis de densidade (RHOB) e sénico (DT),
seguidos pelos perfis de porosidade de néutrons (NPHI) e de raios gama (GR). E

importante notar que estes perfis guardam certa redundancia entre si, pois os trés
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primeiros sdo fortemente dependentes da porosidade da rocha, enquanto que os
perfis de densidade e de raios gama sdo, em grande parte, indicativos do tipo

litoldgico.

A diferenca RMS calculada neste trabalho serve como um indicador quantitativo da
precisdo na estimativa de perfis faltantes. No entanto, ndo ha uma correlagdo
perfeita entre este indicador e o0 ajuste visual entre o perfil estimado e o perfil real,
conforme pode ser observado nas figuras do capitulo de Resuitados. Isto ocorre
porque a diferenca RMS representa um valor médio, de forma que, uma curva
estimada que apresente um pequeno numero de valores com grande diferenga em
relacdo a curva real pode resultar em uma diferenca RMS maior do que aquela
obtida para uma curva estimada que apresente um grande ndmero de valores com

pequena diferenga em relacéo a curva real.

Ha de se ressaltar que os perfis estimados apresentados neste trabalho nao
passaram por uma etapa de filtragem, de modo a suavizar as curvas através da
minimizacdo de possiveis ruidos de alta frequéncia. Estes ruidos podem existir como
resultado da adogdo do K=1 na técnica KNN. No entanto, adotar valores maiores
que a unidade para o parametro K poderna suavizar demais as curvas estimadas,
bem como n&o ser capaz de encontrar o nimero K de vizinhos mais préoximos no
espaco multidimensional, resultando na nao determinacdo do valor estimado. De
qualquer modo, gracas ao grande numero de amostras dos perfis geofisicos dos
pocos analisados, vé-se que mesmo adotando um K unitario, e sem filtragem dos

dados, as diferengas RMS foram aceitaveis.
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