Resumo

A preocupacao em identificar os parametros do reservatério que mais interferem
no escoamento de fluidos e modelé-los numa escala compativel com o estudo de sim-
ulacao de fluxo é antiga. Desde a década de 70 sentiu-se a necessidade de descrever
adequadamente esses parametros e varios modelos e escalas de heterogeneidade foram
propostos com o objetivo de defini-las, como também de definir as incertezas inerentes
ao conhecimento do reservatorio. Dentre as técnicas de obtencao de dados, na fase
de perfuracao de um poco, podemos destacar a perfilagem, pelo seu baixo custo em
relacao as demais técnicas. Por meio dela, é obtida uma série de dados dos pocos,
chamados perfis, cuja interpretacao permite uma avaliagao da formacao geoldgica em
estudo, ou seja, da jazida petrolifera. A geoestatistica enfatiza o contexto geoldgico em
que os dados foram obtidos, a relacao espacial entre esses dados e os valores medidos
em diferentes suportes volumétricos e graus de precisao. Modelos da geoestatistica
baseiam-se, em parte, na teoria das probabilidades, reconhecendo e incorporando as
incertezas advindas do processo de obtencao dos dados. A modelagem torna-se uma
ferramenta importante, pois permite simular as regides de onde se possui pouco ou

nenhum conhecimento.



Abstract

The concern in identifying the parameters of the reservoir that are relevant in
fluid draining and shape them in a compatible scale with the study of flow simulation
is old. Since 70 years it was felt necessity to describe adequately these parameters
and some models and scales of heterogeneity had been considered with the objective
to define heterogeneities, as also the uncertainties inherent to the knowledge of the
reservoir. Among the sampling techniques in the well perforation stage, we can detach
the logging, because its low cost in relation to others techniques. Through it, are
gotten a series of data about the well, called profiles, whose interpretation allows an
evaluation of the geologic formation in study. The geostatistic emphasizes the geologic
context where the data had been gotten, the spatial relation among these data and
the values measured in different volumetric supports and precision degrees. Models
of geostatistic are based, in part, in probability theory, recognizing and incorporating
the happened uncertainties of the process of attainment of the data. The modeling
becomes an important tool, therefore it allows to simulate the regions where little or

any information is available.
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Introducao

As atividades e estudos que visam determinar, em termos qualitativos e quanti-
tativos, o potencial de uma jazida petrolifera, isto é, a sua capacidade produtiva e a
valoracao de suas reservas de 6leo e gas, ¢ um fator de grande interesse da industria
petrolifera.

Quando uma jazida petrolifera é descoberta, varios procedimentos sao desenvolvi-
dos com a finalidade de levantar informagoes, visando um melhor entendimento dessa
jazida. Assim, desde a exploracao de um campo até o seu abandono, uma enorme
quantidade de dados é coletada. Dentre as técnicas de obtencao de dados na fase de
perfuracao de um poco, podemos destacar a perfilagem, pelo seu baixo custo em relagao
as demais técnicas. Através dela, s@o obtidos intimeros dados dos pogos, denominados
dados de perfis, cuja interpretacao permite uma avaliacao da formacgao em intervalos
maiores e em condicoes reais do poco.

A industria petrolifera tem sido motivada a utilizar renovadas técnicas de carac-
terizacao de reservatorio, pelos altos investimentos necessarios no desenvolvimento de
campos heterogéneos e pelo desejo e necessidade de aumentar o fator de recuperagao
final das jazidas. Dentre essas técnicas, podemos citar as técnicas geoestatisticas, sub-
area da estatistica, com aplicacao crescente, especialmente quando hé a utilzagao de
dados sismicos tridimensionais.

Muitas sao as vantagens da aplicagao da Geoestatistica. Uma delas é o fato de
ela necessitar da interdisciplinaridade, assegurando uma maior troca de informacoes
entre gedlogos, engenheiros de petroleo e estatisticos e uma melhor interpretacao da
realidade geologica em estudo.

Este trabalho tem como objetivo fazer uma analise Geoestatistica de dados dos
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perfis DT, GR, ILD, NPHI e RHOB, que estao descritos no Capitulo 1, relativos a
pocos petroliferos do Campo Escola de Namorado, situado na bacia de Campos, no
estado do Rio de Janeiro.

No Capitulo 1, faremos uma breve explanacao a respeito da Avaliacao das For-
macoes, etapa de fundamental importancia no desenvolvimento de um campo petrolifero.

No Capitulo 2, abordaremos as Técnicas Multivariadas, cuja aplicacao em estudos
com dados geoldgicos é bastante ampla.

No Capitulo 3, tratamos das técnicas da Geoestatistica, enfatizando suas prin-
cipais vantagens em ralacao as técnicas estatisticas na avaliagao e caracterizagao de
reservatorios.

No Capitulo 4, apresentaremos os resultados obtidos neste trabalho.



Capitulo 1

Avaliacao de Formacoes

Denomina-se Avaliagdo de Formagoes as atividades e estudos que visam deter-
minar, em termos qualitativos e quantitativos, o potencial de uma jazida petrolifera,
isto ¢, a sua capacidade produtiva e a valoracao de suas reservas de 6leo e gas [8]. O
dimensionamento das reservas constitui uma etapa muito importante no processo de
exploracao de um reservatorio, visto que estabelece a viabilidade do desenvolvimento do
campo de petroleo. Uma das principais ferramentas utilizadas durante esta atividade
é a perfilagem a pogo aberto, através do teste de formagao a pogo aberto.

A primeira etapa realizada no desenvolvimento de um campo é a perfuracao do
poco pioneiro, cuja locagao é previamente estabelecida através de estudos geologicos,
que propiciam uma deduc¢ao da estrutura, da composi¢ao e da historia geoldgica da
superficie terrestre analisada, e geofisicos, os quais envolvem o estudo das partes pro-
fundas da terra que nao podem ser vistas, e que tém suas propriedades fisicas medidas
por meio de sofisticados e apropriados instrumentos, geralmente colocados na superfi-
cie.

A existéncia de acumulagoes de petréleo depende das caracteristicas e do arranjo
de certos tipos de rochas sedimentares no subsolo. Basicamente, é preciso que exis-
tam rochas geradoras que contenham a matéria-prima que se transforma em petroleo
e rochas-reservatorio, ou seja, aquelas que possuem espagos vazios, chamados poros,
capazes de armazenar o fluido. Essas rochas sao envolvidas em armadilhas chamadas

trapas, compartimentos isolados no subsolo onde o fluido se acumula e de onde nao
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tem condigOes de escapar. A auséncia de qualquer um desses elementos impossibilita
a existéncia de uma acumulacao petrolifera. Sendo assim, a existéncia de uma bacia
sedimentar nao garante, por si s0, a presenga de jazidas de petrdleo [10].

Ao término da perfuracao de um poco, algumas informagdes muito importantes
a respeito das formacoes por ele atravessadas podem ser obtidas, através da chamada
perfilagem final. Dentre as informagoes, podemos citar: litologia (tipo de rocha),
porosidade, espessura, provaveis fluidos existentes nos poros e suas respectivas satu-
racoes. Os dados que fornecem essas informacdes sao chamados de perfis. E a partir de
suas analises que se pode observar quais faixas de profundidade do pogo sao de inter-
esse economico potencial para se executar testes de custo bem mais elevado, chamados
de testes de formacao. Caso nao haja faixas de profundidade de interesse, o pogo é
abandonado.

Usados principalmente na prospeccao de petroleo e de dgua subterranea, os perfis
de pogos tém sempre como principal objetivo a determinacao da profundidade e a esti-
mativa do volume dos aqiiiferos ou da jazida de hidrocarbonetos. Eles sao geralmente
obtidos por meio de diversos sensores que, acoplados a sofisticados aparelhos eletroni-
cos, sao introduzidos no poco e registram, a cada profundidade, as diversas informagoes
relativas as caracteristicas fisicas das rochas e dos fluidos em seus poros [25].

Existem muitos tipos de perfis, com aplicacoes as mais diversas, todos com o ob-
jetivo de melhor avaliar as formagoes geologicas quanto a definicao de camadas poten-
cialmente produtoras e de proporcionar uma anélise detalhada e precisa da composicao

do fluido das rochas do subsolo. Dentre eles, os principais sao:

e Potencial Expontaneo (SP): Potencial elétrico naturalmente desenvolvido nas
camadas permoporosas, devido & diferenca de salinidade que existe entre o flui-
do de perfuracao e a agua da formacao. Permite uma indicacao qualitativa da
permeabilidade das rochas, caracteristica imprescindivel para o escoamento dos
fluidos nela existentes, e o calculo da resistividade, da salinidade da agua da
formacao e da argilosidade das rochas. Auxilia também na correlagao com pogos

vizinhos [24].

e Sonico (DT): E utilizado para obter estimativas das porosidades total e efetiva

das rochas, correlagao pogo a pocgo, célculo da velocidade compressional e das
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constantes elasticas das rochas, deteccao de fraturas e apoio a sismica para a

elaboracao do sismograma sintético.

e Raios Gama (GR): Detecta a radioatividade natural das rochas, em funcao
dos is6topos do Uranio, Tério e Potéassio-40, presentes na natureza. E utilizado
para a identificacao da litologia, para a identificacao de minerais radioativos
e para o calculo percentual da argilosidade. Permite observagao da variagao

granulométrica das camadas e da correlacao entre pocos.

e Indugao (ILD): Este perfil fornece leitura aproximada da resistividade total,
por meio da medicao de propagacao de ondas eletromagnéticas e de leituras di-
agnosticas, onde existem trocas i6nicas na superficie de graos metéalicos, tal como
acontece em sulfitos. E empregado pela engenharia na diferenciacéo litologica e

em estudos de salinidade de len¢ois de agua subterranea.

e Neutronico (NPHI): Os perfis mais antigos medem a quantidade de raios gama
de captura, apos excitacao artificial por meio de bombardeio dirigido de néutrons
rapidos. Os mais modernos medem a quantidade de néutrons epitermais e/ou
termais da rocha, apés o bombardeio. Sao utilizados para estimativas de porosi-
dade, litologia e detecgao de hidrocarbonetos leves ou gés. Desta maneira, quanto
maior o valor do NPHI, maior a quantidade de poros e, conseqiientemente, maior

a probabilidade do fluido ali existente ser extraido.

e Densidade (RHOB): Detecta os raios gama defletidos pelos elétrons orbitais
dos elementos componentes das rochas, apés terem sido emitidos por uma fonte
colimada situada dentro do poco. Este tipo de perfil fornece densidade das ca-

madas e permite o cilculo da porosidade e a identificacao das zonas de gas. E

utilizado também como apoio a sismica, no calculo do sismograma sintético [20].

Um estudo mais detalhado sobre a avaliacao das formacoes pode ser encontrado

em [16].



Capitulo 2

Técnicas Multivariadas

2.1 Introducao

As técnicas estatisticas multivariadas sao bastante utilizadas nas ciéncias biolog-
icas, na antropologia, na psicologia, nos estudos da ciéncia politica e da economia, na
geografia e em outras areas, pois permitem ao pesquisador a analise simultanea de
um grande nimero de variaveis. Tém-se, em muitos procedimentos, obtido resultados
satisfatorios, especialmente falando em estudos relacionados com a geologia, visto que
a maioria dos problemas dessa area envolve forcas complexas e que interagem umas
com as outras, impossibilitando seu estudo separadamente.

Por este motivo, faremos a seguir uma breve descrigao a respeito de alguns méto-

dos que sao utilizados como ferramenta para a anélise de dados geologicos.

2.2 Analise de Conglomerados

Analise de Conglomerados (também denominada Anélise de Agrupamentos ou
Analise de Clusters) ¢ o nome dado as técnicas de analise que dividem os dados em
grupos. Estes grupos podem ser constituidos por observagoes individuais multivariadas
ou agrupamentos multivariados de variaveis.

A Analise de Conglomerados classifica objetos e pessoas sem preconceitos, isto é,
observando apenas as semelhangas ou dissimilaridades entre elas, sem definir critérios

de inclusao prévia em qualquer agrupamento. Os métodos de Anélise de Conglomera-
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dos tentam organizar um conjunto de individuos, para os quais é conhecida informacao
detalhada, em grupos relativamente homogéneos (clusters).

A Analise de Conglomerados tem como base um conjunto de n individuos para
os quais existe informagao sob a forma de p variaveis. O método faz o agrupamento
dos individuos em funcao da informacao existente, de tal modo que os individuos
pertencentes a um mesmo grupo sejam tao semelhantes quanto possivel e sempre mais
semelhantes entre si do que a individuos dos demais grupos [15].

Na analise de agrupamentos, ¢ fundamental ter particular cuidado na selecao
das variaveis de partida que vao caracterizar cada individuo ou caso, e determinar,
em ultima instancia, qual o grupo em que deve ser inscrito. Nesta analise nao existe
qualquer tipo de dependéncia entre as variaveis, isto é, os grupos configuram-se por si
mesmo sem necessidade de ser definida uma relagao causal entre as variaveis utilizadas.
O método é exploratério e a idéia é, sobretudo, gerar hipdteses, mais do que testa-
las, pelo que é necesséaria a validagao posterior dos resultados encontrados através da
aplicagao de outros métodos estatisticos.

Uma dificuldade inicial é a de nao existir uma tunica via de definicao de grupos,
isto é, um unico critério de parti¢ao e/ou agrupamento dos individuos (pogos) ou
casos com base numa tnica medida de semelhanca. Em todos eles se pretende que os
grupos sejam coerentes e que se distinguam de maneira significativa uns dos outros.

Genericamente, a analise de agrupamentos compreende seis etapas:

1. A selecao de individuos ou de uma amostra de individuos a serem agrupados;

2. A definigao de um conjunto de variaveis a partir das quais seré obtida a infor-

macao necessaria ao agrupamento dos individuos;
3. A escolha da técnica de anélise;
4. A definicao de uma medida de semelhanca ou distancia entre cada dois individuos;

5. A escolha de um critério de agregacao ou desagregacao dos individuos, isto é, a

definigao de um algoritmo de parti¢ao/ classificagao;

6. A validacao dos resultados encontrados.
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2.2.1 Selecao das Variaveis

A selecao das variaveis comporta um duplo problema: um problema substantivo, que
tera de ser resolvido com o conhecimento prévio do investigador sobre o assunto a estu-
dar e que lhe permitira escolher dentre os dados disponiveis quais os mais significativos
na abordagem do problema, e um outro, de ordem mais estatistica que tem a ver com
o tipo de varidveis utilizadas, sobretudo quando estas estao definidas em diferentes
unidades de medida.

Suponha-se que se pretendia agrupar n individuos (pogos). Os algoritmos de
agrupamento operam, geralmente, sobre dois tipos de estrutura de dados: o primeiro
tipo apresenta os individuos sob a forma de uma matriz de dimensao n X p corre-
spondendo as n linhas aos pogos e as p colunas aos seus atributos ou caracteristicas;
o segundo tipo consiste numa apresentacao sob a forma de um quadro de dimensao
n X n cujos elementos medem as proximidades entre cada par de pogos. Estas proxim-
idades poderao ser semelhangas (quando medem o grau de semelhanga entre cada par
de pogos) ou distancias (quando medem o grau de afastamento ou diferenga).

Quando os dados se encontram na primeira forma, ha que atender ao tipo de var-
iaveis (continuas, ordinais, nominais ou binarias) para se escolher o algoritmo de agru-
pamento adequado. Quando, adicionalmente, as varidveis se apresentam definidas em
diferentes escalas de medida e se aplica a anélise de agrupamentos sem uma padroniza-
¢ao prévia, qualquer medida de semelhanga/distancia vai refletir, sobretudo o peso das
variaveis que apresentam maiores valores e maior dispersao.

Para anular este efeito, o processo mais utilizado consiste na padronizacao das
variaveis, um processo relativamente simples uma vez conhecidas as médias e os desvios-
padrao das varidveis e que consiste na sua transformagdao em novas varidveis

(Z = (X —m)/s) com média nula e desvio-padrao unitario.

2.2.2 Técnicas de Analise de Conglomerados

Na aplicacao do método, é necessario identificar a técnica de analise mais apropriada.

E possivel dividir as técnicas disponiveis em varios grupos:

1. Técnicas de otimizacao: é definido um critério de agrupamento e a sua otimizagao

indica qual devera ser o grupo onde cada caso sera incluido, pressupondo que
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todos os casos pertencem a um ntmero k predeterminado de grupos;

2. Técnicas hierarquicas: que se podem subdividir em técnicas aglomerativas e di-
visivas, ambas partindo de uma matriz de semelhancas ou dissimilaridades (dis-
tancias) entre os casos. Estes métodos conduzem a uma hierarquia de partigdes
Py, Ps, ..., P, do conjunto de n objetos em 1,2, ...,n grupos. Os métodos dizem-se
hierarquicos porque, para cada par de particoes, P; e P;11, cada grupo da partigao

P, 1 esta incluido num grupo da partigao P;.

3. Técnicas de densidade (density or mode-seeking): os grupos sao formados através
da procura de regioes que contenham uma concentragao relativamente densa de

Casos.

4. Outras técnicas: incluem aquelas em que se permite a s obreposicao dos grupos

(fuzzy clusters).

2.2.3 Distancias e Coeficientes de Similaridade para Pares de

Individuos

Um conjunto de regras, conhecidas como medidas de similaridade, ¢ utilizado no agru-
pamento dos individuos. Assume-se que a distancia entre os pontos (objetos ou var-
iaveis) reflete a similaridade (ou dissimilaridade) de suas propriedades. Portanto,
quanto mais proximos estiverem os pontos no espago amostral, mais similares (ou,
respectivamente, dissimilares) eles serdo. Os resultados sao fornecidos na forma de
dendogramas, que agrupam objetos ou variaveis em fun¢ao das similaridades (ou, re-
spectivamente, dissimilaridades) [3, 21]. Dentre as principais medidas de similaridade,
podemos citar: Distancia Euclidiana, Quadrado da Distancia Euclidiana, Distancia
Absoluta ou City-Block Metric e Distancia de Minkowski. Neste trabalho, os indivi-
duos sao os pocos e as variaveis sao os perfis utilizados na avaliacao das formagoes
geologicas.

A escolha de uma medida de similaridade envolve, muitas vezes, uma grande sub-
jetividade. Importantes consideragoes envolvem, por exemplo, a natureza das variaveis
(se estas sdo discretas, continuas ou bindrias) e as escalas de medida (se as variaveis

sdo nominais, ordinais).
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. . . L, . ’
Sejam « e y dois pontos arbitrarios, com coordenadas & = (z1,22,...,2,) €

Y= (Y1,Y2, s Up) -

A distancia euclidiana entre @ e y é dada por

(2.1)

O quadrado da distancia euclidiana entre @ e y é dado por

p

Pz,y) =3 (- yi)?. (2.2)

i=1

A distancia absoluta ou City-Block Metric entre « e y é dada por

dl@,y) =3 lwi—vil. (2.3)

A generalizagao da distancia euclidiana e da distancia absoluta entre x e y é dada

pela distancia de Minkowski

D 1/m
dlz,y) = (Z | z; —yi |™ ) , com m > 0. (2.4)
i=1

A distancia de Mahalanobis entre @ e y é dada por

/

dz,y) = (x —y) T '(x — y), onde X ¢é a matriz de covariancias. (2.5)
A distancia de Chebishev entre x e y é dada por
d(x,y) = max |(z; — y;)|- (2.6)

Apesar da sua importancia, a distancia euclidiana, bem como as outras medidas
de distancia, apresenta varios problemas de utilizacao, tornando mais importante o
efeito que as diferencas de escala das variaveis provocam sobre o valor das distancias.
As variaveis que apresentam variacoes e unidades de medida elevadas, facilmente anu-
larao o efeito das outras varidveis. Para resolver este problema é comum a pratica de
padronizacao das variaveis, de modo a tornar a sua média nula e o seu desvio-padrao
unitéario.

A Analise de Conglomerados facilita o estudo de grandes conjuntos de dados,
tornando-se, entao, em particular, uma boa ferramenta no estudo de dados relativos a

reservatorios.
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2.2.4 Aplicacao

# Descrigdo:

# Dados referentes as variaveis DT, GR, ILD e RHOB dos pogos

# 1RJSO019RJ, 3NAOO1ARJS, 3NAOOO2RJS, 3NAOOO3RJS, 3NAOOO4RJIS e
# 3NAO21BRJS.

# Questdo de interesse:

# Verificar se os pogos podem ser agrupados ou classificados em
# conglomerados informativos, com base nos valores das

# variaveis DT, GR, ILD e RHOB.

# Leitura dos dados:
dados<-read.table("conglomerados.txt", header=TRUE)

# Excluindo a primeira coluna (nomes dos pogos):

caracteristicas<-as.matrix(dados[,4:7])

caracteristicas

DT GR ILD RHOB
1 70.0430 42.4961 1.9849 2.4941
2 87.7578 61.1250 9.2383 2.3242
3 84.6250 48.9492 14.7455 2.4353
4 80.3008 83.4170 2.0567 2.3102
5 93.3633 60.0556 30.2517 2.2461
6 72.5547 48.1361 3.2778 2.5721

# Calculando o desvio padrdo de cada variavel:
caracteristicas.dp<-sqrt(apply(caracteristicas,2,var))
caracteristicas.dp

DT GR ILD RHOB
8.9706393 14.6776434 11.0032193 0.1242258

# Padronizagdo dos dados (dividindo cada valor pelo desvio padrédo
# da respectiva coluna):
caracteristicas.std<-sweep(caracteristicas,2,caracteristicas.dp,FUN="/")
caracteristicas.std
DT GR ILD RHOB
1 7.808028 2.895294 0.1803927 20.07716
2 9.782781 4.164497 0.8395997 18.70948
3 9.433553 3.334950 1.3401078 19.60382
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4 8.951514 5.683269 0.1869180 18.59679
5 10.407653 4.091638 2.7493499 18.08079
6 8.088019 3.279552 0.2978946 20.70505

# Calculando a matriz de distdncias (usando distincia euclidiana):
caracteristicas.dist<-dist(caracteristicas.std)
caracteristicas.dist
1 2 3 4 5
2 2.7956402
3 2.0987165 1.3639870
4 3.3573649 1.8537447 2.8444575
5 4.3329325 2.1066977 2.4139268 3.3890916
6 0.7963043 2.8162122 2.0279118 3.3136909 4.3516122

# Realizando o agrupamento através do método do complete linkage:

clust.complete<-hclust(caracteristicas.dist, method="complete")

# Fazendo o dendograma:
win.graph()
plclust(clust.complete, xlab="", ylab="", main="Dendograma do agrupamento

dos pogos", sub="Complete Linkage", labels=dimnames(caracteristicas) [[1]])

Dendograma do agrupamento
dos pogos

Complete Linkage

Figura 2.1: Dendograma do agrupamento dos 6 pocos.
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# Solucgdo para quatro grupos usando a fungdo "cutree" (criagdo
# de um vetor contendo o conglomerado de cada pogo):
caracter.4grupos<-cutree(clust.complete, k=4)

caracter.4grupos

123456

122341

# Identificando os membros de cada conglomerado:
for(i in 1:4)print(dimnames(caracteristicas) [[1]] [caracter.4grupos==i])
[1] nmqn ngn

[1] non ||3n
[1] n4n
[1] ||5||

# Calculo dos coeficientes de fus&o:
coef.fusao.complete<-clust.complete$height

coef .fusao.complete

[1] 0.7963043 1.3639870 2.4139268 3.3573649 4.3516122

2.3 Analise de Componentes Principais e Analise Fa-

torial

Quando dados multivariados sao coletados, é comum se encontrar algumas va-
ridveis correlacionadas entre si. Uma implicacao dessas correlacoes é a existéncia de
redundancia nas informagoes contidas nos dados. A Analise de Componentes Principais
¢ uma técnica através da qual sao obtidas combinacoes lineares das varidveis correla-
cionadas [19]|. Ela consiste de uma técnica que tem vasta aplicagao, particularmente
em Geologia, e esta diretamente relacionada com a transformagao de variaveis, através
do calculo dos autovalores e correspondentes autovetores da matriz de variancias-
covariancias ou da matriz de correlagao entre variaveis, de forma a preservar a vari-
abilidade total.

A primeira etapa na anélise por componentes principais é considerar a matriz de
variancias-covariancias (3). Quando as variaveis, devido a escalas diferentes de mensu-
racoes empregadas, nao podem ser diretamente comparadas, torna-se necessario, pre-

liminarmente, fazer uma padronizacao, de modo que as variaveis transformadas passam
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a ter média zero e variancia unitaria. Nesses casos, com variaveis padronizadas, a matriz
de variancias-covariancias e a de correlagao tornam-se idénticas. Como tal padroniza-
¢ao acarreta uma forte influéncia na estrutura da matriz de varidncias-covariancias
e, conseqiientemente, nos resultados da anélise, a sua utilizacao deve ser criteriosa
levando sempre em conta a natureza dos dados geoldgicos em estudo e o enfoque que
se pretende dar.

A etapa seguinte deve ser o calculo dos autovalores e correspondentes autovetores
dessa matriz. O primeiro autovalor a ser determinado correspondera & maior porcenta-
gem da variabilidade total presente e assim sucessivamente. Geralmente os dois ou trés
primeiros autovalores encontrados explicarao a maior parte da variabilidade presente.

Os autovetores correspondem as componentes principais e sao o resultado da carga
das variaveis originais em cada um deles. Tais cargas podem ser considerados como
uma medida da relativa importancia de cada variavel em relagao as componentes prin-
cipais e os respectivos sinais, se positivos ou negativos, indicam relagoes diretamente e
inversamente proporcionais.

A matriz de cargas de cada varidvel nas componentes principais ao ser multi-
plicada pela matriz original de dados fornecera a matriz de escores de cada caso em
relacao as componentes principais.

Algebricamente, componentes principais sao combinacoes lineares de p variaveis
aleatorias X, Xy, ..., X,. Geometricamente, essas combinacoes lineares representam a
selecao de um novo sistema de coordenadas obtido pela rotacao do sistema original com
coordenadas X, Xs, ..., X,,. Os novos eixos representam as diregoes com variabilidade
méxima e proporcionam uma descricao mais simples da estrutura de covariancias.

Assim, as componentes principais dependem apenas da matriz de covariancias X
(ou da matriz de correlagbes p) de X1, Xo, ..., X,.

Consideremos o vetor aleatorio X = (X, Xs, ..., X)), com matriz de covariancias

3, positiva definida, e autovalores A\; > Ay > --- > X, > 0.
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Sejam as combinacoes lineares

Yi = G;X = anXi+apXe + -+ a1, X,
YVQ = aIQX = a21X1+a22X2—|—-~-+a2po

Y, = a;,X = ap X1+ apXo+ -+ apX,.

Usando o fato de que as combinagoes lineares Z = C X, onde C' é uma matriz
k X p, tém
pr=FE(Z)=ECX)=Clg

¥, =Cow(Z)=Cow(CX)=CX,C,

obtemos que

Var(Y;) = a;¥a; i=1,2,...,p (2.8)

Cov(Y;,Yy) = a;Zay, i,k=1,2,...,p - (2.9)

As componentes principais sao as combinagoes lineares nao correlacionadas
Y1,Ys, ..., Y, cujas variancias em (2.8) sejam as maiores possiveis.

A primeira componente principal é a combinagao linear com variancia maxima,
ou seja, que maximiza Var(Y;) = a;Xa;. Note que Var(Y;) = a;3a, pode sofrer um
acréscimo se a; for multiplicada por alguma constante. Para eliminar essa indetermi-
nagao, é conveniente restringir atencao a vetores unitarios.

Definimos, entao

. . . . . ~ . / . . /
e Primeira componente principal: combinacao linear a; X que maximiza Var(a;X)

o . /!
sujeito a a,a; = 1;

e Segunda componente principal: combinacéo linear a, X que maximiza Var(a,;X )

sujeito a a,ay = 1 e Cov(a; X, a,X) = 0;

. e . . . ~ . / . . ’
e i-ésima componente principal: combinagao linear a; X que maximiza Var(a;X)

sujeito a a,a; = 1 e Cov(a; X, a, X) =0, para k < i.
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Sendo (A1, e1), (A2, €2), ..., (A, €,) 0s pares de autovalores e autovetores normal-
. . [N . . . ’
izados da matriz de covaridncias X, associada ao vetor aleatorio X' = (Xi, X, ..., X,),

onde A\; > Ay > --- > A\, > 0, temos que a i-ésima componente principal é dada por
Vi=eX =en X +enXo+ - +epX,  i=12..p (2.10)

Como X ¢ uma matriz positiva definida e associada aos autovalores normalizados

€1, e, ..., e, temos que

a'Ya
max ——— = A\, quando a = e;.
a0 aa
Mas e’lel =1.
Logo, temos que
aXa e Ye; /
max —— =\ = ——— = e, Xe; = Var(Y)).
a0 a'a e e

Além disso, para @ = ep;1, com e;c+1ei =0,i=12 .., kek=12,...p—1,

temos:
/
aXYa
max 7 - >\k+1
ale;es...e; aa
e
!
e, xe
k+1 k+1 !
—_— = ek+126k+1 = Var(YkH).
€1+1€k+1

Mas e;g+1(2€k+1) = )\k+1e;€+lek+1 = Mgp1. Portanto, Var(Yy 1) = Agr1. Resta
mostrar que se e; é perpendicular a ey, temos que Cov(Y;, Yy) = 0. Note que os autove-
tores de 3 sao ortogonais se todos os autovalores Ai, Ag, ..., A, forem distintos. Caso
contrario, os autovetores correspondentes aos autovalores iguais devem ser escolhidos
de maneira que sejam ortogonais. Entao, para quaisquer dois autovetores e; e e, com
i # k, temos que e;ek = 0. Se Xe, = \ey, multiplicando ambos os membros por e;,
temos que

COU(Yi, Yk) = e;Eek = e;Akek = )\ke;ek = O,

para qualquer i # k.

Desta forma, temos

Var(Y;) = e;Xe; = \;, com i = 1,2, ..., p,

, (2.11)
Cov(Y;,Yy) = e;3er, =0, com i # k.
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Devemos salientar que nao temos unicidade na escolha de cada autovetor e;, e
consequentemente Y; nao é tinica, mesmo quando todos os autovalores sao distintos.

Nada é tratado a respeito de probabilidade, testes de hipodteses, etc, porque
Anélise de Componentes Principais é um procedimento descritivo. Entretanto, assume
algumas das caracteristicas de procedimentos estatisticos, quando sao tomadas decisoes
de descartar algumas das novas varidveis ou componentes. Analise de Componentes
Principais pertence a uma categoria de técnicas, incluindo Analise de Conglomerados,
posteriormente citada, em que sua utilidade é julgada pela performance e nao pelas
consideracoes teoricas.

Anélise Fatorial é um dos procedimentos multivariados mais amplamente utiliza-
dos, e pode ser considerado uma extensao de analise de Componentes Principais. Am-
bas podem ser vistas como tentativas de aproximar a matriz de variancias-covariancias
amostral (ﬁl), por uma matriz mais simples, obtida por meio da estrutura de autovalo-
res e autovetores. Entretanto, a aproximacao baseada em modelos de analise fatorial é
mais elaborada [12]. Por isso, ela é comumente considerada como uma técnica estatis-
tica, no sentido de admitir um modelo. A anélise fatorial considera um conjunto de
suposicoes a respeito da natureza da populacao de onde as amostras foram extraidas.
Estas suposi¢coes melhoram o raciocinio para a execucao das operacgoes e a maneira
com que os resultados sao interpretados.

Convém enfatizar que, apesar de possuirem muitos aspectos em comum, a analise
das componentes principais nao é "sinénimo" de anélise fatorial ou anélise dos fatores
e essa confusdo terminologica deve ser evitada. A primeira andlise consiste numa
transformacao linear de p varidveis originais em p novas varidveis, onde cada nova
variavel é uma combinagao linear das variaveis antigas [7]. Isto ocorre de tal modo
que a primeira nova variavel computada seja responsavel pela maior variagao possivel
existente no conjunto de dados, a segunda pela maior variacao possivel restante e
assim por diante, até que toda a variagao do conjunto tenha sido explicada. Na analise
fatorial, supoe-se que as relagoes existentes dentro de um conjunto de p variaveis seja
o reflexo das correlagoes de cada uma dessas variaveis com m fatores, mutuamente nao
correlacionados entre si. A suposi¢ao usual é que m < p.

A anélise fatorial nao se refere a uma tunica técnica estatistica, mas a uma va-

riedade de técnicas relacionadas para tornar os dados observados mais facilmente (e
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diretamente) interpretados. Isto é feito analisando-se os inter-relacionamentos entre
as variaveis de tal modo que estas possam ser descritas, convenientemente, por um
grupo de categorias basicas, em nimero menor que as variaveis originais, chamados
fatores. Assim, o objetivo da analise fatorial é a parcimonia, procurando definir o
relacionamento entre as variaveis de modo simples e usando um ntmero de fatores
menor do que o numero original de variaveis.

Mais precisamente, um fator é um construto, uma entidade hipotética, uma va-
riavel nao observada, que se supoe estar subjacente a testes, escalas, itens e, de fato,
medidas de qualquer espécie. Como construtos, os fatores apenas possuem realidade
no fato de explicarem a variancia de varidveis observadas, tal como se revelam pelas
correlagoes entre as variaveis sendo analisadas, ou seja, a tnica realidade cientifica que
os fatores possuem vem das correlagoes entre as variaveis que estao sendo pesquisadas
[23]. Se os resultados de individuos em itens ou testes caminham juntos, entao, na

medida em que existam correlagoes substanciais entre eles, estd definido um fator.

2.3.1 Modelo Fatorial Ortogonal

Observemos o vetor aleatério X, com p componentes, com média g e matriz de covar-
iancias 3. O modelo fatorial postula que X ¢ linearmente dependente sobre variéveis
aleatorias nao observaveis Fi, Fy, ..., F},, chamadas fatores comuns, e p fontes adicionais
de variacao €1, €9, ..., €y, chamados de erros ou, as vezes, fatores especificos. Em par-

ticular, o modelo de anélise fatorial é:
Xi—p = k1 +lpk+ o+l Fy + e

Xo—po = o Fy +looFo+ -+ oy F + €9

Xp — ,up = lplFl —+ ZPQFZ + -+ lmem +€p

Ou, em notagao matricial,

(X - ﬂ')(pxl) = L(pxm)F(mxl) + Epx1), (2.12)



onde
;= média da variavel Xj;
g; = 1-ésimo fator especifico;
F; = j-ésimo fator comum;
l;; = carga da i-ésima varidvel sobre o j-ésimo fator.
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A matriz L é a matriz de cargas. Note que o i-ésimo fator especifico é associado

apenas com a i-ésima resposta X;. Os p desvios X; — 4, ..., X, — j1, 520 expressos em

termos de p-+m varidveis aleatorias F, Iy, ..., Fi,, €1, €2, . . ., €p que nao sao observadas.

Com tantas quantidades nao observadas, uma verificagao direta do modelo fatorial

das observacoes em X, Xy, ..., X, ¢ impossivel. Entretanto, com algumas suposicoes

sobre os vetores aleatorios F' e £, o modelo em (2.12) implica certas estruturas de

covariancia, que podem ser checadas.
Neste trabalho, assumimos que:

i)E(F) = 0(nx1), Cov(F) = BE(FF') = I xm)

Y1 0
.. ! O wQ
i) E(e) =0px1), Cov(e)=Elee)=Tpup =| |
0 0

e que F' e € sao nao correlacionados. Logo,

COU(&‘, F) = E(€FI) = 0(p><m).

Up

(2.13)

Essas suposigoes e a relagao (2.12) constituem o modelo fatorial ortogonal [12].

O modelo fatorial ortogonal implica uma estrutura de covaiancia para X. De

(2.12) temos que
(X —p)(X —p) = (LF +¢)(LF +e)
= (LF +¢e)(F'L' +¢€)
= LFF'L' +eF' L' + LFe +¢€
e entao
¥ = Cou(X)=EX —p)(X —p)
— LE(FF)L +E(eF )L + LE(Fe') + E(e€') ,
= LL + 9,
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de acordo com (2.13).

Além disso, de (2.12), temos que Cov(X,F) = E(X — u)F = LE(FF') +
E(eF)=L.

Uma matriz de cargas fatoriais ¢ um dos produtos finais da anélise fatorial. Uma
carga fatorial é um coeficiente - um valor, positivo ou negativo, geralmente menor do
que 1 - que expressa o quanto uma variavel observada esté carregada ou saturada em
um fator. Em outras palavras, quanto maior for a carga em cima de um fator, mais a
variavel se identifica com o fator.

Em sintese, a andlise fatorial é essencialmente um método para determinar o
numero de fatores existentes em um conjunto de dados, como também para identificar
quais variaveis pertencem a quais fatores, e em que extensao as variaveis estao saturadas
com o que quer que seja o fator [23].

As cargas fatoriais obtidas sao, com efeito, redugoes de dados muito mais com-
plexos a tamanho manuseével para que o pesquisador possa interpretar melhor os re-

sultados.

2.3.2 Aplicacao

Podemos, por exemplo, fazer uso da Analise de Componentes Principais para a anéalise

e interpretagao dos conglomerados obtidos no ftem 2.2.4:

caracter.cp<-prcomp(caracteristicas.std)
caracter.cp
Standard deviations:
[1] 1.6585129 1.0480256 0.2762087 0.2732877
Rotation:

PC1 PC2 PC3 PC4
DT 0.5751691 -0.1970391 0.4355326 -0.6638279
GR 0.3481305 0.7659868 -0.4829347 -0.2425768
ILD 0.4668620 -0.5774756 -0.6533593 0.1472530
RHOB -0.5744785 -0.2023903 -0.3875656 -0.6919578

x<-caracter.cp$x[,1]
X
1 2 3 4 5 6
-1.88352133 0.78760027 0.01783371 0.59824229 2.37440379 -1.89455871
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y<-caracter.cp$x[,2]
y

1 2 3 4 5 6
-0.2494655 0.2297504 -0.8068970 1.9566189 -0.9247754 -0.2052314

win.graph() plot(x,y,xlab="Primeira Componente Principal",
ylab="Segunda Componente Principal", main="Usando CP para a
vizualizagdo dos conglomerados",type="n")

text (x,y,labels=as.character(caracter.4grupos))

Usando CP para a vizualizacao dos conglomerados

<= ]
ol

3

05 1.0 15
|

Segunda Components Principal
0o
!

Primeira Componente Principal

Figura 2.2: Disposicao dos conglomerados, segundo as duas primeiras componentes

principais.

2.4 Analise Discriminante

Um dos procedimentos multivariados mais amplamente utilizados na ciéncia da
terra ¢ a fungdo discriminante [7].

Quando se dispoe de algumas informacoes a respeito de determinados individuos,
obtidas através de um certo ntimero de variaveis, é razoavel questionar se estas variaveis
podem ser utilizadas para definir alguma relacao entre os membros de um grupo. O
objetivo da Anélise Discriminante é fazer uma combinacao linear destas variaveis, de

tal forma que as diferengas entre grupos pré-definidos sejam maximizadas.
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Dois processos sao de grande relevancia no estudo de Anélise Discriminante: a
discriminacao e a classificacao. Por este motivo, dedicaremos o préximo topico a esses
processos.

Discriminagao e classificacao sao técnicas multivariadas que objetivam a sepa-
ragao de conjuntos de objetos distintos (ou observagoes) e que alocam novos objetos
(observagoes) em grupos previamente definidos. A Anélise Discriminante é especial-
mente exploratoria por natureza. Processos de Classificacao sao menos exploratorios
no sentido de que eles conduzem a regras bem definidas, que podem ser usadas para
associar novos objetos. Classificacao ordinariamente exige mais estrutura de problema

do que a discriminacao requer.

2.4.1 Separagao e Classificagao no Caso de Duas Populagoes

Os objetivos imediatos da discriminacao e classificacao, respectivamente, sao:

Objetivo 1: Descrever, algebricamente ou graficamente, as caracteristicas diferenciais

dos objetos (observagoes) de muitas colegbes (populagoes) conhecidas.
Objetivo 2: Classificar objetos (observagoes) dentro de duas classes designadas.

Nos devemos seguir a rotina e usar o termo discriminac¢ao para nos referirmos ao
objetivo 1. Esta terminologia foi introduzida por R. A. Fisher no primeiro tratamento
moderno de problemas separativos [9]. Um termo mais descritivo para este objetivo,
entretanto, é separa¢ao. Nos devemos nos referir ao segundo objetivo como classifica¢ao
ou alocagao.

A funcao que separa os objetos pode algumas vezes servir como alocadora, e,
reciprocamente, a regra que aloca objetos pode sugerir um processo discriminatoério.
Na pratica, os objetivos 1 e 2 freqiientemente sao sobrepostos, e a distingao entre
separacao e alocacao chega a ser obscura.

O objetivo da Anélise Discriminante é combinar as variaveis consideradas de
forma que seja obtida uma nova e tnica varidvel composta, denominada fator discri-
minante.

No final do processo, espera-se que cada grupo tenha distribuicao normal de

fatores discriminantes. Desta forma, o grau de coincidéncia entre as distribui¢oes do
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fator discriminante pode ser usada como uma medida do sucesso da técnica. Quanto
menos coincidéncia houver, mais eficiente sera a separacao dos grupos. Observemos,

por exemplo, a figura 2.3:

Figura 2.3: Grau de coincidéncia entre as distribuicoes do fator discriminante.

Os fatores discriminantes sao calculados a partir da funcao discriminante, dada
por:

Dk = wlZlk + UJQZQk, + —f- w,ZZk —I— —|— prpk7 k? = ]_, ., n

onde
e D, ¢é o fator discriminante;
e w; é a carga (coeficiente) para a variavel ;

e 7, é o fator padronizado para a variavel i (com média igual a zero e desvio

padrao igual a um).

Desta forma, um fator discriminante é uma combinacao linear dos pesos das
variaveis discriminantes.

A padronizagao das varidveis assegura a eliminacgao da diferenca de escalas entre
as variaveis.

Quando os pesos absolutos das varidveis sao padronizados, estas podem ser or-
denadas em termos do seu poder de discriminagao, sendo o maior peso associado a
variavel discriminante mais poderosa. Varidveis com pesos altos sao aquelas que mais
contribuem na diferenciacao dos grupos.

Um procedimento de classificacao pode resultar em algumas classificagoes er-

roneas. Assim, para que um procedimento de classificacao seja considerado bom, as
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chances, ou probabilidades, de ocorrerem estas classificacoes erroneas devem ser peque-
nas. Além disso, existem outras caracteristicas que uma regra de classificacao "6tima"
deve possuir.

Pode acontecer de uma classe ou populagao ter uma chance muito maior de ocor-
réncia do que outra, pelo fato de uma das duas populacoes ser relativamente maior que
outra. Uma regra 6tima de classificagao deve levar em consideragao essas probabili-
dades de ocorréncia a priori.

E conveniente rotular as classes por 7 e . Se, por exemplo, classificar um objeto
da classe m; como sendo da classe 7o representar um erro mais sério que classificar um
objeto da classe m como sendo da classe 7y, entao deve-se ter cautela no intuito de
evitar a ocorréncia do primeiro erro. Outro aspecto que deve ser observado é o custo.
Um bom procedimento deve, sempre que possivel, considerar os custos associados as
classificagoes erroneas.

Sejam fi(x) e fo(x) as fungoes densidade de probabilidade associadas com o vetor
aleatorio da variavel X de dimensao p x 1 para as populagoes m; e w9, respectivamente.
A observacao x deve ser associada a uma das duas populacgoes, m; ou m. Seja €
o espago amostral, isto é, a colecao de todas as possiveis observacoes x. Seja Ry o
conjunto dos valores & para os quais os objetos sao classificados como pertencentes a
m e Ry = Q— Ry os valores remanescentes de « para os quais os objetos sao classificados
como pertencentes a . Como cada objeto deve ser associado a apenas uma das duas
populagoes, a interseccao entre os conjuntos Ry e Ry é vazia. Além disso, temos que
RiJ Ry =L

A probabilidade condicional, P(2|1), de classificar uma objeto como sendo de
quando ele é de m; é dada por

Ro=0—Ry
Da mesma maneira, temos que a probabilidade condicional, P(1/|2), de classificar

uma objeto como sendo de 7; quando ele é de m é dada por
Ry

Seja p; a probabilidade a priori de m; e ps a probabilidade a priori de 7, onde

p1 + pe = 1. Assim, as probabilidades totais de classificar objetos corretamente ou
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incorretamente pode ser obtida a partir do produto das probabilidades de classificacao

condicional pelas probabilidades de classificacao a priori:

e A probabilidade P(observagao ser classificada corretamente como sendo de ;) é

igual a P(observagao ser de 7 e ser classificada como sendo de 1), e é dada por:

P(X € Ry|m)P(m) = P(1|1)py;

e A probabilidade P(observagao ser classificada incorretamente como sendo de )
é igual a P(observacao ser de my e ser classificada como sendo de 1), e é dada
por:

P(X € Ry|my)P(ms) = P(1|2)ps;

e A probabilidade P(observacao ser classificada corretamente como sendo de 73) é

igual a P(observagao ser de 7y e ser classificada como sendo de 73), e é dada por:
P(X € Ry|my)P(ms) = P(2|2)ps;

e A probabilidade P(observagao ser classificada incorretamente como sendo de )

é igual a P(observacao ser de 7 e ser classificada como sendo de ), e é dada

por:

P(X € Ro|m)P(m) = P(2[1)p1.
Os custos de classificacao errénea pode ser definido pela matriz de custos:

Tabela 2.1: Custos de classifica¢ao erronea.

Classificado como
Populacao Real m o
m 0 c(2]1)
o c(1]2) 0

Os custos sdo: zero para classificacao correta, ¢(1]2) quando uma observagao de
Ty € classificada incorretamente como sendo de 7y, e ¢(2|1) quando uma observagao de
m € classificada incorretamente como sendo de 7.

Para qualquer regra, o custo esperado por classifica¢ao incorreta (EC'M) é obtido
através da multiplicacdo de ¢(2|1) e ¢(1|2) pelas suas respectivas probabilidades de

ocorréncia, obtidas anteriormente. Entao, temos:

ECM = c(2]1)P(2[1)p1 + c(1]2) P(1]2)p2. (2.16)
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Uma regra de classificacao eficiente deve ter um FCM tao pequeno quanto seja

possivel.

2.4.2 Aplicagao

+*

Questdo de interesse:

+*

Classificar cada observagdo como referente ao pogo 1RJSO019RJ ou

+=*

ao pogo 3NAOOO2RJS, através da aplicagdo da Andlise Discriminante

+H+

aos dados das variaveis DT e ILD dos mesmos.

E=3

Entrada de dados

# No exemplo a seguir, as primeiras 30 linhas contém informagdes #
referentes a amostra do pogo 1RJSO0019RJ, e as demais linhas #

contém informagdes referentes a amostra do pogo 3NAOOO2RJS.

mdados<-read.table("pole2.txt",header=TRUE)
mdados<-cbind(mdados$DT,mdados$ILD)

mdados
[,1] [,2]
[1,] 84.1809 2.0278
[2,] 86.7461 1.6348
[3,] 89.6758 1.6054
[4,] 89.6680 2.1108
[5,] 85.0625 2.2480
[6,] 92.8789 2.7148
[7,] 84.7344 2.7734
[8,] 94.3552 2.9285
[9,] 89.8047 4.8696
[10,] 110.2070  9.6970
[11,] 93.5312 5.3892
[12,] 77.9180 2.7256
[13,] 86.4336 1.7183
[14,] 84.6033 1.7896
[15,] 91.7109 4.8125
[16,] 94.6211 4.9150
[17,]1 76.0000 3.6597
[18,] 84.1450 2.0310
[19,] 86.8750 1.7886



[20,]
[21,]
[22,]
[23,]
[24,]
[25,]
[26,]
[27,]
[28,]
[29,]
[30,]
[31,]
[32,]
[33,]
[34,]
[35,]
[36,]
[37,]
[38,]
[39,]
[40,]
[41,]
[42,]
[43,]
[44,]
[45,]
[46,]
[47,]
[48,]
[49,]
[50,]
[51,]
[52,]
[53,]
[54,]
[55,]
[56,]
[57,]
[58,]

97.
83.
79.
79.
4.
79.
84.
98.
80.
78.
83.
91.
90.
95.
85.
90.
92.
95.
102.
96.
100.
93.
65.
86.
104.
86.
76.
96.
78.
87.
71.
99.
54.
99.
89.
94.
95.
84.
97.

2070
5627
5117
3516
8906
6875
9375
4651
3125
5195
2959
2695
9714
6133
5479
6836
8125
5234
0547
8945
7148
0625
7500
2109
4895
3750
0117
9492
0625
8750
0391
6719
4727
4141
1875
9883
7617
6250
4141

W NN RO

w = W N
w W N -

[ S N N S L T = = = O B =

[
© 0o

o N W N W

L4727
.9921
.1458
.0627
.2173
.6758
.1875
.2656
.9375
.8826
.0723
.8425
.4395
.6209
.9060
.6438
.4741
.8086
.9922
.3594
.5627
.25639
L1797
.6641
274.
39.
44 .
353.
10.
.8750
.2578
.3254
.9922
.8560
.2305
23.
.7070
14.
.9023

0000
0611
6250
0000
8945

7891

7455
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[59,] 80.4375 9.4805
[60,] 104.3438 3.6016

# Os tamanhos das amostras devem ser informados:
nl1<-30 # N° de observagdes referentes ao pogo 1RJSO019RJ
n2<-30 # N° de observagdes referentes ao pogo 3NAOOO2RJS

n<-nl+n2

# Informando que os dados devem ser vistos como matriz:

mdados<-matrix(mdados,nrow=n,ncol=2)

# Separando as duas amostras:
mdadosl1<-mdados[1:n1,]
nii<-ni+1
mdados2<-mdados[nll:n,]

mdadosl<-matrix(mdadosl,nrow=nl,ncol=2)

mdados2<-matrix (mdados2,nrow=n2,ncol=2)

mdadosi
[,1] [,2]
[1,] 84.1809 2.0278
[2,] 86.7461 1.6348
[3,] 89.6758 1.6054
[4,] 89.6680 2.1108
[5,] 85.0625 2.2480
[6,] 92.8789 2.7148
[7,] 84.7344 2.7734
[8,] 94.3552 2.9285
[9,] 89.8047 4.8696
[10,] 110.2070 9.6970
[11,] 93.5312 5.3892
[12,]1 77.9180 2.7256
[13,] 86.4336 1.7183
[14,] 84.6033 1.7896
[15,] 91.7109 4.8125
[16,]1 94.6211 4.9150
(17,1 76.0000 3.6597
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(18,1 84.
[19,]1 86.
[20,] 97.
[21,] 83.
(22,1 79.
(23,1 79.
(24,1 74.
(25,1 79.
[26,] 84.
(27,1 98.
(28,1 80.
[29,] 78.
[30,] 83.
> mdados?2

[1,1 91.

[2,] 90.

[3,] 95.

[4,] 85.

(6,1 90.

(6,1 92.

[7,] 95.

[8,] 102.

[9,1 96.
(10,1 100.
[11,] 93.
[12,] 65.
(13,1 86.
(14,1 104.
[15,]1 86.
[16,] 76.
(17,1 96.
(18,1 78.
(19,1 87.
(20,1 71.
(21,1 99.
[22,] b54.
(23,1 99.
(24,1 89.

1450
8750
2070
5627
5117
3516
8906
6875
9375
4651
3125
5195
2959

[,1]
2695
9714
6133
5479
6836
8125
5234
0547
8945
7148
0625
7500
2109
4895
3750
0117
9492
0625
8750
0391
6719
4727
4141
1875

D wWw N R, RN

21
32.
13.
33.

.0310
. 7886
L4727
.9921
.1458
.0627
.2173
.6758

1875
2656
9375

1.8826

I S N S e e i e e

[
© 0o

274.
39.
44

353.
10.

O N W N W

.0723

[,2]
.8425
.4395
.6209
.9060
.6438
.4741
.8086
.9922
.3594
.5627
.2539
L1797
.6641
0000
0611
6250
0000
8945
.8750
.2578
.3254
.9922
.8560
.2305

34
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[25,] 94.9883 23.7891
[26,] 95.7617  9.7070
[27,] 84.6250 14.7455
[28,]1 97.4141  7.9023
[29,] 80.4375 9.4805
[30,] 104.3438 3.6016

# Calculando os vetores de médias amostrais:
vmal<-apply(mdadosl, 2, mean)
vma2<-apply(mdados2, 2, mean)

vmal

[1] 86.76311 6.14505

vma2

[1] 89.60759 29.23636

# Removendo os valores indisponiveis:
media.na<-function(w){mean(w,na.rm=T)}

covar<-function(A){var(A, na.rm = T)}

# 1° passo do procedimento "hold-out" de Lachenbruch: Fixar a matriz
# de dados referente d segunda amostra e variar a matriz de dados

# referente a primeira.

# Calculando a matriz de covaridncias amostrais para a segunda amostra
# (pogo 3NAOOO2RJS), que estd fixa:
S2<-covar (mdados?2)
S2
[,1] [,2]
[1,] 133.2875 182.1375
[2,] 182.1375 6186.3401

# Calculando a nova matriz S1 (apds a exclusdo da i-ésima linha da matriz

# de dados referente & primeira amostra):

errol<-0
corretol<-0

for (i in 1:n1)
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{
A<-mdadosi
x<-A[i,]
Afi,]<-NA
S1<-covar(A)

# Calculando a matriz de covaridncias amostrais combinadas (Spooled):
Sp<-((n1-2)*S1+(n2-1)*52) /(n1+n2-3)

xbarral<-apply(A, 2, media.na)

xbarra2<-vma?2

# Computando o valor da fungdo linear y e comparando-a com o ponto médio m:
y<- t(x-xbarral)*%solve(Sp)%*%(x-xbarral)
m<- t(x-xbarra2)x*}%solve(Sp)%*%(x-xbarra2)

ifelse(y<m,corretol<-corretol+l, errol<-errol+l)

# 2° passo do procedimento "hold-out" de Lachenbruch: Fixar a matriz
# de dados referente a primeira amostra e variar a matriz de dados

# referente a segunda.

# Calculando a matriz de covaridncias amostrais para a primeira amostra
# (pogo 1RJS0019RJ), que estd fixa:

S1<-covar(mdadosl)

# Calculando a nova matriz S2 (apds a exclusdo da i-ésima linha da matriz

# de dados referente & segunda amostra):

erro2<-0
correto2<-0
for (i in 1:n2)
{

B<-mdados2
x<-B[i,]
B[i,]<-NA
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S2<-covar(B)

# Calculando a matriz de covaridncias amostrais combinadas (Spooled):
Sp<-((n1-1)*S1+(n2-2)*S52) /(n1+n2-3)

xbarral<-vmal

xbarra2<-apply(B, 2, media.na)
# Computando o valor da fungdo linear y e comparando-a com o ponto médio m:
y<- t(x-xbarral)’%*%solve(Sp)%*%(x-xbarral)

m<- t(x-xbarra2)’*}solve (Sp)*%(x-xbarra2)

ifelse(y>=m,correto2<-correto2+1, erro2<-erro2+1)

# Imprimindo os Resultados

# Matriz de Confundimento
cat(" ",fi11=T)

cat (" Matriz de Confundimento",fill=T)

cat(" ",fill=T)

cat (" Pertinéncia Prevista",fill=T)

cat (" Pogo 1RJSO019RJ Pogo 3NAOOO2RJS",fill=T)
cat("Pertinéncia Pogo 1RJSO019RJ ", corretol," " errol,fill=T)

cat (" Real Pogco 3NAOOO2RJS " erro2," " correto2,fill=T)

Matriz de Confundimento

Pertinéncia Prevista

Pogo 1RJSO019RJ Pogo 3NAOOO2RJS
Pertinéncia Pogo 1RJSO019RJ 21 9
Real Pogo 3NAOOO2RJS 15 15
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# Estimativa para a taxa de erro real:

E<-(errol+erro2)/n

Ep<-100*E

cat(" ",fi11=T)

cat(" Estimativa para a taxa de erro real ....... "LE,"=>" Ep,"%",£i11=T)
Estimativa para a taxa de erro real ....... 0.4 => 40 %

# Nota-se que taxa de erro estimada & muito alta. Isso se deve ao fato
# da variancia dos dados ser alta, principalmente em se tratando da
# variavel ILD, em ambos os pogos. Isso contribui para um aumento nas

# probabilidades de classificagdes erradas.

Os métodos estatisticos oferecem algumas vantagens nos estudos que envolvem
avaliagao de jazidas, como permitir a medi¢cao do erro que se comete ao fazer uma
estimativa, possibilitando conhecer, de acordo com um grau de precisao desejado, a
variacao que se pode esperar em torno dos valores verdadeiros das variaveis analisadas.
Outra vantagem adicional é a possibilidade de constatacao da existéncia ou nao de
correlacao entre as diferentes variaveis.

A aplicagao da Estatistica Classica na estimativa de reservas estd baseada na
teoria das probabilidades, ou seja, no estudo das variaveis aleatérias independentes.
Portanto, devemos enfatizar a importancia de se utilizar dados cuja amostragem tenha
sido feita de tal forma que concilie o carater "independente" das variaveis geoldgicas em
estudo com as caracteristicas da natureza geologica, tendo em vista que estas variam
de forma continua ou descontinua de um ponto a outro, de acordo com a presenca ou
auséncia de certos fenémenos naturais.

A aplicagao destas técnicas na Industria do Petroleo é bastante ampla, abrangendo
avaliagoes de reservas através de analises de variaveis como teor de determinadas sub-
stancias no subsolo, espessura das camadas, porosidade, permeabilidade e resistividade

das rochas, dentre outras.



Capitulo 3

Métodos Geoestatisticos

3.1 Introducao

A industria petrolifera tem sido estimulada a utilizar renovadas técnicas de ca-
racterizacao de reservatorio, pelos altos investimentos necessarios no desenvolvimento
de campos heterogéneos e pelo desejo de aumentar o fator de recuperagao final das
jazidas. Dentre essas técnicas, podemos citar as técnicas geoestatisticas, topico especial
da estatistica aplicada cuja metodologia tem sido bem aceita, especialmente quando
hé a utilizacao de dados sismicos tridimensionais.

A raizes da Geoestatistica estao na industria de minérios, na década de 50, quando
o engenheiro de minas D. G. Krige e o estatistico H. S. Sichel desenvolveram novos
métodos de estimagao para reservas minerais espalhadas. Entre 1957 e 1962, o enge-
nheiro francés G. Matheron, baseado nas observacoes de Krige, desenvolveu a Teoria
das Variaveis Regionalizadas, a partir dos fundamentos da Geoestatistica. Até 1968,
a Geoestatistica foi empregada para estimativas de reserva de hidrocarbonetos. En-
tre 1968 e 1970, foi desenvolvida a Teoria da Krigagem Universal (nome introduzido
por Matheron em homenagem a Krige), para aplicagdo a cartografia submarina com
tendéncia sistematica. Em 1972, Matheron criou a teoria Intrinseca de Ordem K, apli-
cada a meteorologia. Entre 1972 e 1973 surgiram os principios da Anélise Convexa,
visando maximizar as reservas recuperaveis das jazidas subterraneas. Em 1974 nasceu a

teoria das fungoes de recuperacao e, baseada nela, a Geoestatistica nao-linear aplicada
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na selegao de reservas recuperaveis [10].

Uma, dentre as muitas vantagens da aplicacao da Geoestatistica, é o fato de
ela necessitar e incentivar a interdisciplinaridade, assegurando uma maior troca de
informagoes entre gedlogos, engenheiros de petroleo, matematicos e estatisticos e uma
melhor interpretacao da realidade geologica em estudo.

O objetivo da Geoestatistica é melhorar as predigoes, através da construcao de
um modelo mais realista da heterogeneidade de um reservatorio, usando métodos que
nao consideram médias, como propriedades de reservatorio, importantes e assegurando
que a realidade geologica nao seja perdida durante a construcao do modelo.

A Geoestatistica produz numerosos resultados plausiveis, os quais requerem milti-
plas simulagoes de escoamento em reservatoério. Entretanto, os beneficios superam o

tempo e custos adicionais.

3.2 Conceitos Basicos

Entenda-se por Varidveis Regionalizadas as variaveis cujos valores sao relaciona-
dos de algum modo com a posi¢ao espacial onde os mesmos sao obtidos, ou seja, é
uma funcao que varia de um lugar para outro no espago, com certa aparéncia de con-
tinuidade.

A continuidade atribuida as variaveis regionalizadas esta relacionada com a va-
riabilidade das propriedades da amostra com respeito a distancia e direcao, ou seja,
com a tendéncia de tomarem valores mais préoximos em dois pontos amostrados, quanto
menos afastados geograficamente estejam os referidos pontos.

As variaveis regionalizadas sao representadas, na pratica, por uma certa quanti-
dade de dados numéricos brutos disponiveis, a partir dos quais sao obtidas informagoes

sobre as caracteristicas do fendomeno natural em estudo. Tais caracteristicas sdo:

e localizagao: Uma variavel regionalizada é numericamente definida por um valor,
o qual esta associado a uma amostra de tamanho, forma e orientagao especi-
ficos. Essas caracteristicas geométricas da amostra sao denominadas suporte
geométrico. O suporte geométrico nao necessariamente compreende volumes, po-
dendo se referir também a areas e linhas. Vale salientar que somente no espaco

geométrico onde a variavel é susceptivel de tomar valores definidos e no interior



41

do qual sua variacao sera estudada as variaveis regionalizadas tomam seus valo-
res. Este espago é denominado de campo geométrico, e pode, no nosso caso, ser

uma parte ou todo o reservatorio.

e continuidade: Dependendo do fendmeno observado, a variagao espacial de uma
variavel regionalizada pode ser grande ou pequena. A existéncia de uma con-
tinuidade mais, ou menos, estavel na variagao de uma variavel regionalizada
pode ser expressa por meio de uma flutuagao mais, ou menos, importante en-
tre os valores de amostras vizinhas. Tal flutuagao reflete o grau de dependéncia
ou independéncia que existe entre um valor e outro. Quando essa continuidade é
pouco definida e nao pode ser confirmada, diz-se que ha a presenca do efeito de
pepita. Quando os valores representativos das caracteristicas do reservatorio sao
totalmente independentes, trata-se de uma variédvel aleatoria, considerada como

um caso particular de variavel regionalizada.

e anisotropia ou zonalidade: Fenomeno que indica se os valores da variavel
regionalizada nao apresentam variagoes significativas ao longo de uma dire¢ao
privilegiada, apresentando, por variagoes rapidas ou irregulares em outra(s) di-

regao(oes).

3.3 Principais Objetivos da Geoestatistica

Através das técnicas geoestatisticas sao realizados estudos que levam em conside-
racao a localizagao geografica e a dependéncia espacial entre os dados, considerando,
assim, as duas caracteristicas essenciais das variaveis regionalizadas: o aspecto aleatorio
(j& que os valores numeéricos observados podem variar consideravelmente de um ponto
a outro no espago) e o aspecto espacial (visto que os valores numeéricos observados nao
sdo inteiramente independentes), reproduzindo os fenémenos naturais, portanto, com
maior fidelidade.

Desta forma, os dois principais objetivos de estudo da Geoestatistica sao:

e 'Tentar extrair, da aparente desordem dos dados disponiveis, uma imagem da

variabilidade dos mesmos, e uma medida da correlacao existente entre os valores
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tomados em dois pontos do espago. Este objetivo pode ser alcangado utilizando

o variograma e esta presente na anéalise estrutural.

e Medir a precisao de toda estimativa ou predicao feita por meio de dados frag-
mentados, tornando necessaria uma teoria de estimativa de reservas. Isto é feito

usando a krigagem [10].

O variograma e a krigagem serao abordados mais detalhadamente nas sessoes

3.9.2 e 3.5.3, respectivamente.

3.4 Funcoes Aleatoérias

Para que sejam obtidos resultados satisfatorios, é muito importante o conheci-
mento, pelo menos parcial, da funcao densidade de probabilidade que governa a variével
regionalizada, visto que o objetivo é estimar a variacao da variavel regionalizada em
uma, duas ou trés dimensoes. Esse conhecimento pode ser baseado tanto num modelo
tedrico quanto numa anélise empirica de uma amostra suficientemente grande. Devi-
do a complexidade dessas variaveis regionalizadas, a alternativa da formulac¢ao de um
modelo tedrico é pouco utilizada, restando como solucao a determinacao empirica ou
relativa das probabilidades presentes.

Seja Z uma variavel aleatoria. Um vetor aleatorio a k£ componentes é definido

pela sua funcao de distribuicao
F(z1, 29, 21) = P(Z1 < 21, 29 < 29, ..., Zy < 2p), (3.1)

onde z = (21, 21, ..., 2;) ¢ uma amostra da variavel aleatoria Z.
Seja Z(x;) o valor de uma variavel regionalizada Z obtido no ponto ;. Con-
siderando que a fungao F'(zy, 29, ..., zx) seja aleatoria, supoe-se que a fungao de dis-

tribuigdo conjunta para quaisquer k componentes esta bem definida [1].
F(Z1,Zy, ..., Zy; @1, @a, ..., xy) = P(Z1(x1) < 21, Zo(2) < 29, oy Zi(r) < 21).
A esperanca de uma fungao aleatoria é dada por

EZ(x) = /ZdF(Z, ).
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E a covariancia por
Cov(Z(w:), Z(w;)) = E{[Z(2:) — E(Z(2:))][Z(;) — E(Z(;))]}-

Em se tratando de uma variavel regionalizada, é possivel realizar inferéncias es-
tatisticas tomando-se por base apenas uma amostra, visto que a mesma é o resultado
inico de uma funcao casual. Este impasse é resolvido com a utilizacao da restricao
estacionaria, chamada de hipotese intrinseca, a qual permite o uso de resultados de

uma variavel regionalizada através da estimagao pelo método dos momentos [4].

3.4.1 Funcgoes Aleatérias Estacionarias

A funcao aleatoéria estacionaria, caso particular de funcao aleatoria, admite que todas
as leis da funcao aleatoria sao invariantes para toda translagao efetuada sobre os pontos
L1,xLo, ..., L.

Sejam Z(x;) e Z(x; + h) dois valores de uma variavel regionalizada Z obtidos
nos pontos x; e x; + h, onde h = (hy, ha, ..., hx) € um vetor com diregao e orientagao
especifica em um espago de uma, duas ou trés dimensoes. Se a funcao aleatéria é

estaciondria, temos que
F(Zl, ZQ, ey Zk; T+ h, Ty + h, vy T+ h) = F(Zh 227 . Zk; ry1,xLo, ..., azk),

ou seja, para qualquer deslocamento d =| h |, os dois primeiros momentos da diferenga
[Z(x;) — Z(x; + h)] ndo dependem da localizagdo de Z, mas apenas de h.

A diferenca entre os valores Z(x;) e Z(x; + h) é outra variavel casual.

A teoria das varidveis regionalizadas pressupoe que a variacao de uma varidvel

pode ser expressa pela soma de trés componentes [2] e 6], a saber:

a) uma componente estrutural, associada a um valor médio constante ou a uma tendén-

cia constante;
b) uma componente aleatoria, espacialmente correlacionada;
¢) um ruido aleatoério ou erro residual.

Se @ representa uma posicao em uma, duas ou trés dimensoes, entao o valor da
variavel Z, em x, é dada por [2]

/

Z(®) = m(x) +¢'(x) + ¢,
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onde

e m(x) é uma componente deterministica que descreve a parte estrutural de Z em

Z,

/ 2 ’ . . .
e ¢ (x) ¢ um termo estocéstico, que varia localmente e depende espacialmente de

m(x);

"o, , L. ~ . . . .~ L 1.
e ¢ ¢é um ruido aleatério nao correlacionado, com distribuigao normal de média

zero e variancia o2.

O primeiro passo na krigagem ¢é definir uma fung¢ao apropriada para a componente

deterministica m(x). Para tanto, algumas hipo6teses sdo necessarias [5] e [6].

3.4.2 Estacionariedade de Segunda Ordem

Uma fungao ¢ denominada estacionaria de segunda ordem quando a componente m(x)

é constante, ou seja, nao hé tendéncias na regiao. Desta forma, temos que
E{Z(z)} = E{Z(z + h)} = m(z) = m, (3.2)

isto é, a diferenca média entre os valores observados em @ e x + h, separados por um

vetor de distancia h (modulo e dire¢ao) é nula:
E{Z(x)—-Z(x+ h)} =0.

Além disso, também é admitido que a covariancia entre os pares Z(x) e Z(x+h),
separados por um vetor distancia h, existe e depende somente de h.

Com isso, temos:
C(h) = CovlZ(z),Z(x + h)]
= EflZ(x) —m][Z(z + h) —m]}
= FE{Z(x)Z(x + h) —mZ(x + h) — mZ(x) + m*}
= E[Z(x)Z(x + h)] — mE[Z(x + h)] — mE|[Z(x)] + m?>.

Da equagao (3.2) temos que:

C(h) = E[Z(x)Z(x + h)| - m? - m? + m? (3.3)



Ou seja,

E[Z(x)Z(x + h)] = C(h) + m?, Vz.
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(3.4)

Na equagao (3.3), a estacionariedade da covariancia implica na estacionariedade

da variancia:

Var[Z(z)] = E{[Z(z)—m]*}
= FE{Z%*x) —2mZ(x) +m?}
= ElZ(z)Z(z + 0)] — 2m* + m?
= EBlZ(z)Z(z +0)] —m?
= (C(0), Vea.

Além disso, a estacionariedade da covariancia também implica na estacionarie-

dade do variograma, definido por:

2v(h) =

E{[Z(@) - Z(x + h)]*}
E{Z*(w) - 2Z(x)Z(x + h) + Z*(x + h)}

E[Z?(x)] — 2E[Z(x)Z(x + h)] + E[Z*(x + h)].

De (3.3) temos que:

e de (3.5) temos que:

B[Z%(z)] = E[Z(z)Z(z + 0)] = C(0) + m?.

Substituindo as equagdes (3.7) e (3.8) na equagao (3.6), obtém-se:

27(h)
e como E[Z?%(x)] =

2v(h)

de onde segue que

= C(0) +m? — 2[C(h) + m? + E[Z%(x + h)),

E[Z*(x + h)], temos que

= C(0) +m? —2[C(h) + m?*] + C(0) + m?
= 20(0) — 2C(h),

(3.6)

(3.10)

(3.11)
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A fungao y(h) é conhecida na teoria das variaveis regionalizadas como semivario-
grama.

Da relagao (3.11) temos que a covarincia e o semivariograma sao formas alter-
nativas de caracterizar a autocorrela¢ao dos pares Z(x) e Z(x + h) e separados pelo
vetor h, sob a hipotese de estacionariedade de segunda ordem.

Como a hipotese de estacionariedade de segunda ordem supoe a existéncia de uma
covariancia e, conseqiientemente, de uma variancia finita, equagao (3.5), o correlograma

Y (k) pode ser definido como:

Y(h) = % (3.12)
Da relagao (3.11), temos que
C(h) =C(0) —v(h). (3.13)

Substituindo (3.13) em (3.12), temos:

C(0) —y(h)
C(0)
(k)

c(0)
As  hipoteses de estacionariedade de segunda ordem, ou seja,

AC(h) = FVar[Z(x)] = C(0) e 3C(h) = Fy(h), podem nao ser satisfeitas para

Y(h) =
(3.14)

alguns fenoémenos fisicos que apresentam uma capacidade infinita de dispersao [6] pois,
este caso implica a ndo existéncia de C'(h) e de Var[Z(x)], podendo existir, entretanto,
~v(h). Para tais situagdes, uma hipotese menos restritiva, a hipotese intrinseca, pode

ser aplicavel.

3.4.3 Estacionariedade Intrinseca

Como na hipotese anterior, aqui se admite também que E[Z(x)] = m(x) =m, V.
Além disso, admite-se que a variancia das diferengas depende somente do vetor

distancia d =| h |, isto é:
Var(Z(x) — Z(x + h)] = E{[Z(x) — Z(x + h)]*} = 2v(h). (3.15)

Por ser a menos restritiva e requerer apenas a existéncia e estacionariedade do va-
riograma, sem nenhuma restricao quanto a existéncia de variancia finita, esta hipotese

¢ a mais freqiientemente admitida em Geoestatistica [6].
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Em se tratando das hipoteses da Krigagem Universal, admite-se que m(x) é
a tendéncia principal (drift) e que C(h) e y(h) possuem estacionariedade dentro de
uma vizinhanga de tamanho restrito. Além disso, supoe-se que E[Z(x)] = m(x), onde
m(x) deixa de ser estacionéria, variando de modo regular dentro de tal vizinhanga. Nao
somente a covariancia e o variograma sao definidos a partir de valores experimentais,

mas também o tamanho da vizinhanca onde as hipoteses mantém-se validas [6].

3.5 Elementos Basicos para um Estudo Geoestatis-

tico
3.5.1 Extracao de Dados

Analises de dados em estatistica classica incluem computacao de médias, variancias
e outras medidas descritivas, diagramas de dispersao para o estudo da relacao entre
duas ou mais varidveis e identificagao de sub-populagoes e pontos de alavanca. Apenas
apos a reuniao e descrigao dos dados, as analises podem ser feitas com mais seguranca,
evitando resultados incoerentes. Outro fator que torna a organizagao dos dados im-
prescindivel é a susceptibilidade de erros cometidos nos estudos envolvendo grandes

volumes de dados e utilizacao de computadores.

3.5.2 Modelagem e Analise de Continuidade Espacial

Na industria de Petroleo, para uma eficiente producgao de hidrocarbonetos, é necessario
entender as escalas e os aspectos direcionais das caracteristicas fisicas das propriedades
das rochas-reservatorio, bem como as caracteristicas do modelo espacial associado as
variaveis, tais como porosidade, saturacao, etc, frutos de um vasto ntmero de proces-
sos quimicos e fisicos bastante complexos. A componente espacial torna estas variaveis
complicadas, sendo necessario o reconhecimento das incertezas na identificacao da dis-
tribuicao das mesmas entre os pocos.

O modelo precisa, entao, descrever a continuidade, a anisotropia e as propriedades
azimutais dos dados. As anélises de continuidade espacial quantificam a variabilidade
das propriedades da amostra relacionadas com a distancia e dire¢ao, comparando val-

ores de dados em uma locagao com valores do mesmo atributo em outras locagoes. Tais
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analises, geralmente envolvem grandes volumes de dados e utilizagao de computadores,
através de softwares especiais.

Uma medida muito comum de continuidade espacial é o variograma.

Variograma

Como mencionado na segao (3.3), uma abordagem mais detalhada do variograma sera
feita a seguir.

Sejam X e Y duas variaveis regionalizadas, onde X = Z(x) e Y = Z(x + h),
referentes a0 mesmo atributo (por exemplo, o teor de um contaminante no solo), medido
em duas posigoes diferentes, conforme ilustra a figura a seguir, onde & denota uma
posi¢ao em duas dimensoes, com componentes (x1,¥; ), e b um vetor distancia (modulo

e diregao) que separa os pontos:

;/\2
‘Observagdes
A (Observagoes

Figura 3.1: Localizagoes dos pontos.

O variograma 2v(h), definido como sendo a esperanga matematica do quadrado
da diferenca entre os valores de pontos no espaco, separados por d =| h |, representa o
nivel de dependéncia entre as duas variaveis regionalizadas, X e Y.
2y(h) = E{[Z(=) - Z(x + h)*}
= Var[Z(x)— Z(x + h)].

(3.16)

Através de uma amostra Z(x;),i = 1,2,...,n, o variograma pode ser estimado

por

2(h) = =75 Z [Z(2:) — Z(=+h)]%, (3.17)

onde:
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e 27(h): variograma estimado;

e N(h): numero de pares de valores medidos, Z(x;) e Z(x;+h), separados por

uma distancia d =| h |;

o Z(x;) e Z(x;+h): valores da i-ésima observagao da variavel regionalizada, cole-

tados nos pontos x; e ¢;+h, i = 1,2, ..., n, separados por d =| h |.

Alguns autores definem variograma considerando o que comumente se refere como
semivariograma, termo este advindo da divisao por dois para compatibilizacao da for-

mula

1

1(h) = 52y(R). (3.18)

De (3.17), temos que a fungdo do semivariograma pode ser estimada por:

N(h)

) = 5y 240w = Zawkh)P (3.19)

Parametros do Semivariograma

Quando os valores de dados em uma localizacao sao comparados com valores do mesmo
atributo em outras localizagoes, espera-se que observacoes geograficamente mais proxi-
mas tenham um comportamento mais semelhante entre si do que aquelas separadas por
distancias maiores. Em outras palavras, espera-se que as diferencas [Z(x;) — Z(x;+h)]
sejam reduzidas, a medida que a distancia que os separa, d =| h |, decresca, ou seja,
que y(h) aumente com a distancia d =| h |.

A figura a seguir ilustra o exemplo de um semivariograma experimental com
caracteristicas muito proximas do ideal [22].

Os parametros do semivariograma podem ser observados diretamente da figura

(3.2).

e Alcance (a): distancia abaixo da qual as amostras apresentam-se correlacionadas

espacialmente. Na figura (3.2), o alcance ocorre proximo de 25.

e Patamar (C): & o valor do semivariograma correspondente a seu alcance (a), ou
seja, é o valor constante atingido por 4(h) quando a distancia entre os dados,
d, cresce. Deste ponto em diante, considera-se que nao existe mais dependéncia

espacial entre as amostras. Na figura (3.2), o patamar é aproximadamente 1,75.
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7(h) A
T T
| Aloance (a) (i:SemivariogrameZ)
U] L o —
2,0

Patamar (C)

Efeito
Pepita (Cp)

Figura 3.2: Exemplo de Semivariograma.

e [feito Pepita (Cp): por defini¢do, das equagdes (3.16) e (3.18), temos que
v(h) = 0. Na préatica, entretanto, a medida que h — 0, vy(h) se aproxima
de um valor positivo denominado Efeito Pepita (Cy). O valor de (Cp) revela
a descontinuidade do semivariograma para distancias menores do que a menor
distancia entre as amostras. Parte desta descontinuidade pode ser também devida
a erros de medi¢ao [11], mas é impossivel quantificar se a maior contribui¢ao
provém dos erros de medigao ou da variabilidade de pequena escala, nao captada

pela amostragem. Na figura 3.2, o efeito pepita é préoximo de 0,5.

e Contribuicao (C}): ¢é a diferenga entre o patamar (C') e o Efeito Pepita (Cp). Na

figura 3.2, a contribuicao é de, aproximadamente, 1,25.
Existem trés tipos de variograma, a saber:
e variograma teorico: é o variograma de referéncia;

e variograma experimental: é o variograma obtido a partir do conjunto de amostras

derivadas da amostragem realizada;
e variograma verdadeiro: é o variograma real do reservatorio.

O principal objetivo de um estudo estrutural consiste em verificar qual é o var-
iograma tedrico que melhor se ajusta ao variograma experimental, de tal forma que
o variograma verdadeiro possa ser inferido a partir do modelo teoérico citado. Apods
a identificacao do variograma tedrico adequado, suas propriedades sao tomadas como

base para a anélise variografica e para a avaliacao das reservas.
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3.5.3 Validagao do Modelo

Com o objetivo de testar a eficiéncia do modelo encontrado, os valores estimados sao
comparados com os valores observados, através, por exemplo, do histograma dos erros
de estimacao padronizados, o qual corresponde aos valores estimados menos os valores
observados, divididos pela varidncia da krigagem. Se o histograma for simétrico em

torno da média 0 (zero), as estimativas sdo nao tendenciosas.

Krigagem

A krigagem é um processo de estimacao de valores de varidveis regionalizadas, a partir
de valores adjacentes enquanto considerados independentes na anélise variografica [14].

Por meio dela, pode-se obter:

e A previsao do valor pontual de uma variavel regionalizada em um local especifico
dentro do espago geométrico (trata-se de um procedimento exato de interpolacao

que leva em consideragao todos os valores observados);

e O calculo médio de uma variavel regionalizada para um volume maior do que o

suporte geométrico;

e A estimagao da tendéncia principal (drift), de modo similar & superficie de

tendéncia.

A diferenga entre a krigagem e outros algoritmos a disposicao é que ela fornece,
além dos valores estimados, o erro associado a tal estimacao. Além disso, a maneira
como os pesos sao atribuidos as distintas amostras também sao diferentes. No caso
de interpolac@o linear simples, por exemplo, os pesos sdao todos iguais a 1/N, onde
N = ntmero de amostras. Na interpolacao baseada no inverso do quadrado das dis-
tancias, os pesos sao definidos como o inverso do quadrado da distancia que separa o
valor interpolado dos valores observados. Na krigagem, o procedimento é semelhante
ao de interpolacao por média moével ponderada, exceto que aqui os pesos 6timos a
serem associados as amostras que irao fornecer estimativas em um ponto, uma area ou
um volume sao determinados a partir de uma analise espacial, baseada no semivari-
ograma experimental. Como o semivariograma ¢ uma funcao da distancia entre locais

de amostragens, mesmo mantendo-se o mesmo nimero de amostras, 0os pesos serao
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diferentes, de acordo com seu arranjo geografico. Além disso, a krigagem fornece, em

geral, estimativas nao tendenciosas e com variancia minima.

Krigagem Simples

Seja Z uma propriedade do solo, observada em n pontos distintos, com coordenadas
representadas pelo vetor = (21, ®a, ..., x,), onde x; identifica uma posi¢ao em duas
dimensdes, representada pelos pares de coordenadas (z;1, z;2), para ¢ = 1,2,....,n. As-
sim, tem-se um conjunto de valores Z(x;), i = 1,2,...,n. Suponha que o objetivo seja
estimar o valor desconhecido de Z no ponto xq, Z(xy). Este pode ser estimado a partir

de uma combinagao linear dos valores observados, adicionado a um parametro Ao [13]
Z:ég = /\0 + ZIAZZ(:BZ) (320)

Entao, temos:

E[Z,] = E[+YNZ(=)]
0=l (3.21)
= Ao+ Z&E[Z(‘L‘z)]

=1

Deseja-se um estimador nao tendencioso, isto é,

E|Zs —Z;] =0, (3.22)
ou seja,
E(Zs) =E(Z, ] (3.23)

Substituindo a equagao (3.21) em (3.23), obtemos o parametro \g
No = E[Za,] — Y NE[Z(x))). (3.24)
i=1
Substituindo o valor de A\ na equagao (3.20), obtém-se o estimador

Z s+ =FE[Zg] - zn: NE[Z(x;)] + zn: NZ(x;). (3.25)

o
1=1

O método de krigagem simples supoe que a média (m) é conhecida e constante a

priori, entao

E[Zs] = E[Z(x:)] = m. (3.26)
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Substituindo a equagdo (3.26) em (3.25), o estimador de krigagem simples fica

Z£0 = m — Z)\Zm + )sz(:nl)
i=1 =1

1=

P (3.27)
i=1
Minimizando a variancia do erro Var [Zmo — 7« } , 0S pesos \; sao obtidos a partir

o

do seguinte sistema de equagoes, denominado sistema de krigagem simples [13]:
Z NiC(xi, xj) = Clx;, o), para i = 1,2, ..., n, (3.28)
j=1

onde

o ((x;, x;) refere-se a funcao de covariancia correspondente a um vetor h, com

origem em x; e extremidade em x;.

o ((x;, xg) refere-se a fungado de covaridncia correspondente a um vetor h, com

origem em x; e extremidade no ponto x a ser estimado.

Por exemplo, para n = 2, o sistema de krigagem simples constitui-se de duas

equagoes a duas incognitas (A, A2), a saber:

AMCi1 + XACha = Cho
A Co1 + Aoy = Uy

(3.29)

A correspondente varidncia minima do erro, denominada variancia de krigagem

simples (%), ¢ dada por [13]

oy = Var[ZmO—Zgo}

n (3.30)
i=1
Em notagao matricial, o sistema de krigagem simples é escrito como:
K\=k=\=K'k, (3.31)
onde K e k sao as matrizes das covariancias e A o vetor dos pesos, com
Cni Cip -+ Chy A1 Cho
Coy Cy -+ Cyy A2 Cao

K=| " "7  T7lox=| T ek=| . (3.32)

Cnl Cn2 e Cnn )\n CYnO
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A variancia de krigagem simples é dada por [13]
oks = C(0) — Ak,

A krigagem é um método deterministico que tem solugao tnica, oferecendo a mel-
hor estimativa, no sentido de levar em consideracao a localizacao espacial dos pontos.
No entanto, ela nao representa a variabilidade atual do atributo estudado. Por este
motivo, abordaremos a seguir o conceito de modelagem estocastica e como esta é usada

para modelar a heterogeneidade do reservatério de maneira mais realista.

3.5.4 Simulacao Estocastica

Diferentemente da krigagem, os métodos estocésticos sao capazes de contemplar os
detalhes capturados utilizando a variancia da estimacao, objeto de grande interesse
dos geocientistas e engenheiros de reservatorio.

Sabemos que os processos naturais responsaveis pela formacao de reservatorios
nao sao puramente aleatorios [4]. Por este motivo, os métodos estocésticos sao geral-
mente pouco utilizados. No entanto, devemos levar em consideracao que apesar dos
reservatorios nao serem frutos de processos aleatérios, eles possuem atributos que os
fazem se comportar como se o fossem. Por exemplo, podemos citar os processos quimi-
cos e fisicos, os quais mudam as caracteristicas do reservatoério desde o seu estado
inicial, confundindo os resultados predigoes, mesmo quando os processos sao com-
preendidos. Estas mudangas resultam em um comportamento que pode ser capturado
usando principios estocésticos.

Além disso, a modelagem estocastica fornece aos geocientistas e engenheiros de
reservatorio muitos modelos equiprovéveis, denominados de realizagoes. A solugao
obtida com a krigagem é a média de numerosas realizacoes, e a variabilidade entre os
diferentes resultados é a medida de incerteza em qualquer locacao. Assim, o desvio
padrao de todos os valores simulados em uma locacao fixa é uma quantificacao da sua
incerteza.

Muitas sao as razoes da utilizacao da simulacao estocastica. Algumas delas serao

abordadas a seguir.
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Captura da Heterogeneidade

Cada vez mais se torna aparente a maior precisao das predi¢oes de performance de um
reservatorio, quando estas sao baseadas em modelos que refletem a possivel heterogenei-
dade do mesmo, pois a heterogeneidade tem um grande impacto nas caracteristicas do
escoamento. Como a simulagao estocastica preserva a variancia dos dados observa-
dos, as realizagoes sao mais irregulares em aparéncia, mostrando mais variabilidade
nos espacos entre os pocos, tornado-se mais proximas das condigoes reais. Apesar de
cada realizacao estocastica resultar em uma figura diferente do escoamento do fluido,
cada realizagao geralmente fornece uma informagao mais realista sobre o comporta-
mento atual do fluxo do que a fornecida pelos modelos deterministicos convencionais.
Apesar de serem criadas muitas realizagoes estocasticas para entender e quantificar as

incertezas, apenas uma realizacao é usada para simulagao e predicao de performance.

Simulacao das Facies e/ou das Propriedades da Rocha

Durante a construc¢ao de um modelo estocastico para um reservatorio, alguns passos
devem ser seguidos.

A observagao da arquitetura do reservatorio, geralmente primeira prioridade, con-
siste da anélise da estrutura completa dos elementos: falhas, topo e base do reservatorio,
etc.

O segundo passo ¢ identificar diferentes unidades geoldgicas, baseadas em uma
seqiiéncia de principios estratigraficos.

O passo seguinte envolve a modelagem da distribui¢ao espacial de facies deposi-
cionais ou de litofacies. As informacoes das facies deposicionais geralmente fornecem
maior clareza em termos de geometrias espaciais, porém nao sao obtidas com facilidade.
As litofacies sao mais facilmente obtidas, mas nao garantem respeitar os limites das
facies deposicionais atuais. No entanto, as duas sao fortemente relacionadas, e é co-
mum neste ponto o agrupamento de facies que exibam similaridades nas propriedades
petrofisicas e de saturacao dentro de unidades mais gerais, chamadas de litotipos.
Os litotipos s@o, entao, modelados e os resultados devem refletir a acomodacao das
unidades de escoamento.

O passo final na construcao do modelo geoldgico de alta resolucao é propagar os
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litotipos com a rocha e as propriedades do fluido.

Respeito e Interagao das Informagoes Complexas

Os métodos estocésticos, assim como a krigagem, também permitem a incorporagao
de uma ampla escala de informacao a qual nao pode ser acomodada pela maioria
dos métodos convencionais. Muitos estao interessados em simulacao estocastica, nao
pela abrangéncia de seus resultados plausiveis, mas por sua habilidade de integrar
simultaneamente os dados soft, como, por exemplo, testes sismicos ou de pogos, visto
que esta integragao aumenta a seguranga das previsoes em locagoes fora dos pontos de

controle, onde estao disponiveis apenas as formas secundarias dos dados.

Acesso as Incertezas

Quem faz predigoes a respeito da performance de um reservatorio, entende que sempre
existe incerteza no seu modelo. Predi¢oes de performance ou predi¢oes volumétricas
sao, muitas vezes, baseadas no modelo do "melhor" caso. Entretanto, os pesquisadores
também podem estar interessados em outros modelos, como os casos pessimistas e os
casos otimistas. Um minimo de trés modelos permite a eles verificar se o plano de
desenvolvimento, baseado no cenario do "melhor" caso, é flexivel o bastante para
tratar de uma escala de incerteza.

A simulacao estocastica oferece muitos modelos consistentes com os dados de
entrada. Um aspecto critico é a crenca em algum "espago de incerteza" amostrado
inviesadamente e adequadamente por um conjunto de realizagoes. Os resultados po-
dem, entao, ser resumidos mais como uma distribuicao de probabilidade do que como
uma simples sele¢ao de algum ntimero limitado de realizagoes plausiveis de um grande
conjunto de dados.

Depois de simuladas as imagens, deve-se examinar qual(ais) delas é(sao) geologi-
camente aceitavel(eis). Cada uma das imagens simuladas deve ser examinada para
determinar se é uma representacao razoavel do que é conhecido a respeito do reser-
vatorio. A(s) imagem(ns) simulada(s) que nao seguir(em) esse comportamento deve(m)
ser descartada(s).

Como a modelagem estocastica gera realizagdes independentes, os numerosos

resultados sao freqientemente reprocessados para quantificar as incertezas. Mapas
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plausiveis gerados de um acompanhamento de imagens simuladas incluem o desvio
padrao, que é usado para analisar incerteza, a incerteza ou risco, a isoprobabilidade e
a média das n simulagoes condicionais, onde, em cada célula, o programa computa o
valor médio baseado nos valores de todas as simulagoes naquela locacao e, além disso,

quando n é grande, o mapa converge para a solucao obtida por krigagem.

A Simulacao Estocastica

A simulacao estocéstica é uma técnica designada para respeitar os dados medidos,
reproduzir o histograma dos dados, respeitar o modelo espacial, ser consistente com os
dados secundarios, e acessar as incertezas no modelo do reservatorio.

Varios métodos de simulacao estao disponiveis. A escolha de um deles depende
da meta a ser alcancada e dos tipos e disposicao dos dados. Comumente, os méto-
dos utilizados sao turning bands, simulacao seqiiencial, simulated annealing, campo de
probabilidade, decomposi¢do de matrizes e Boolean (ou modelos de object-based tais
como o processo de marked-point). Neste trabalho, receberao maior énfase os métodos

de simulacao seqiiencial, campo de probabilidade e de decomposi¢ao matricial.

(i) Simulagao Seqiiencial

Segue o seguinte processo:

e Selecao aleatoria de um n6 da grade ainda nao simulado;

Utilizacao da krigagem para computar a fungao distribuicao de probabili-
dade cumulativa local (lcpd), com média zero e variancia unitaria. A com-

putagao da (lcpd) depende do método de simulagao usado;

Exclusao aleatoriamente de um tnico valor, z;, da (lepd), cuja extensao

méxima seja duas vezes o desvio padrao em torno da média, m;;

Criagao de um novo valor simulado ZS; = m; + z;;

Inclusao de ZS? no conjunto dos dados condicionais, assegurando que va-

lores em espagos proximos tenham uma correta escala de correlagao;

Repeticao dessas etapas até que todos os nés da grade tenham um valor

simulado.
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O processo de selecao é aleatério, mas pode ser repetido. Para cada simulacao,
os noés da grade sao misturados em uma ordem definida por um valor semente.
Cada semente aleatoria corresponde a uma tnica ordem dos nos da grade, e
diferentes valores semente produzem diferentes caminhos dentro da grade. Apesar
do nimero total de disposicoes ser possivelmente muito grande, cada caminho

aleatério é unicamente identificado e repetido.

Campo de Probabilidade

Este método é uma alternativa para os métodos de simulacao seqiienciais. Na
simulagao seqiiencial, o valor retirado da distribuicao de probabilidade cumulativa
local (lepd) em um particular né da grade é tratado como dado hard e incluido
como dado condicional local. Isto assegura que valores espacialmente préximos
tenham a correta escala de correlagao. De outra forma, a imagem simulada
poderia conter altas escalas de variabilidade. A idéia utilizada pela simulagao
por campo de probabilidade, ou P-field, ¢ aumentar a eficiéncia de computagao
da (lepd) dos dados originais de pogos. A simulacao P-field tenta resolver o
problema das altas escalas de variabilidade através do controle da amostragem
das distribui¢oes, em detrimento do controle das distribuigoes como na simulagao
seqiiencial. A vantagem é a nao necessidade de recomputacao da (lepd) nas

realizagoes, aumentando de forma gigantesca a velocidade de computagao.

Decomposicao Matricial

Alguns métodos de simulacao envolvem decomposicao matricial. A decomposi¢ao
LU, por exemplo, utiliza diferentes resultados criados por multiplicagao de vetores
aleatorios por uma matriz pré-calculada, derivada da informacao de continuidade
espacial (tipicamente de um variograma ou um correlograma). Métodos matri-
ciais podem ser vistos como simulacao seqiiencial porque a multiplicacao das
linhas da matriz pré-calculada pelo vetor aleatério pode ser construido como um
processo seqiiencial em que o valor de cada noé sucessivo depende dos valores
dos noés previamente simulados. Apenas centenas de nés podem ser simulados ao
mesmo tempo usando métodos de decomposicao de matrizes. Os modelos amplos

sao simulados através da uniao de modelos menores.



Capitulo 4

Aplicacao a Dados da Industria de

Petroleo e Gas

4.1 Introducao

A necessidade de identificar e quantificar os parametros geologicos que caracteri-
zam um reservatorio petrolifero é antiga e ficou bem evidente na década de 60, quando
foram efetuados estudos, buscando fazer associacao de dados de afloramento com dados
de testemunho e perfis geofisicos de pogos [18].

A preocupagao em identificar os parametros do reservatério que mais interferem
no escoamento de fluidos e modeléa-los numa escala compativel com o estudo de sim-
ulacao de fluxo também ¢é antiga. Desde a década de 70 sentiu-se a necessidade de
descrever adequadamente esses parametros e varios modelos e escalas de heterogenei-
dade foram propostos com o objetivo de definir as heterogeneidades, como também
as incertezas inerentes ao conhecimento do reservatéorio. Em particular, os modelos
da geoestatistica baseiam-se, em parte, na teoria das probabilidades, reconhecendo e
incorporando as incertezas advindas do processo de obtencao dos dados.

A bacia de Campos, localizada no estado do Rio de Janeiro, é atualmente a bacia
offshore mais produtiva do Brasil. Nela esta situado o Campo Escola de Namorado,
onde foram perfurados 56 pocos, dentre os quais 36 sao produtores, e 19 foram teste-
munhados.

Diversos dados obtidos a partir destes pogos podem ser encontrados em um CD,
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cedido pela Agéncia Nacional do Petroleo, Géas Natural e Biocombustiveis (ANP).
Dentre estes dados, encontram-se alguns dos perfis, mencionados no Capitulo 1, como
pode ser observado na Figura 4.1. Neste trabalho, optamos por utilizar apenas da-
dos de perfis de oito pogos do Campo de Namorado, sendo um pogo pioneiro e sete
pocos de extensao, e em algumas profundidades arbitrariamente escolhidas, tendo em
vista o grande volume de dados coletados, bem como a necessidade de se resguardar
parte dos dados para que estes possam ser utilizados na validacao dos resultados. O
software utilizado no desenvolvimento desta pesquisa foi o R, por ser um software
gratuito muito rico em ferramentas estatisticas e que pode ser encontrado no site

http://www.r-project.org.
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Figura 4.1: Dados no formato original.

4.2 Transformacao das Coordenadas dos Pocos

A localizacao dos pogos, cujos dados estao contidos no CD anteriormente men-
cionado, precisou passar por uma prévia modificacao, tendo em vista que estas foram
apenas disponibilizadas em latitude e longitude. Assim, desenvolvemos uma pequena
rotina, através da qual as unidades dos dados foram transformadas em coordenadas x
e y, com relacao a Linha do Equador e ao Meridiano de Greenwhich. Inicialmente, os

dados referentes aos oito pogos foram dispostos no formato utilizado pelo R, conforme
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Figura 4.2.
&} loonglat - Bloco de notas 10| =|
Arquivo  Editar  Formatar  Ajuda
Tatgraus latmin latseg longraus longmin longseg -
01 22 27 10,174 40 25 05,8487 —
02 22 26 40,699 40 24 41.232
03 22 28 42,094 40 25 37.598
04 22 26 06,444 40 24 02,087
05 22 27 41.463 40 24 12.215
0§ 22 28 40,819 40 24 25,516
o7 22 27 17.263 40 22 49,978
08 22 27 54,269 40 23 24,068
<| | LH

Figura 4.2: Dados utilizados no formato adequado.

Em seguida, os dados de latitude e longitude foram convertidos (Veja a rotina no

Programa 1 do Apéncice A).

4.3 Formatacao dos Dados

A etapa subseqiiente foi a juncao dos dados de localizacao dos pogos obtidos no
Programa 1 com os demais dados, em um tunico arquivo, denominado de
amostradepocos.trt. Seguindo a mesma formatacao dos dados da Figura 4.2, como
pode ser observado na Figura 4.3, os dados de cada poco foram reduzidos propor-
cionalmente, de maneira que o total de registros que apresentassem informacoes a
respeito desses oito pocos fosse reduzida de 7825 para um ntmero aproximadamente
igual a mil (ntmero de dados razoéavel na realizagdo de analises através do software R,
para o tipo de andlise desejado). Apds a reducao, o nimero de registros encontrado foi

1294. Veja a rotina do programa para a reducao de dados no Programa 2 do Apéndice

A.

4.4 Gerando Resultados

Apoés a formatagao e reducao dos dados, foram obtidos os variogramas experi-
mentais de cada variavel, considerando como coordenadas as posigoes x, y e profund.

A rotina referente a esta parte da pesquisa encontra-se no Programa 3, no Apéndice

A.
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& amostradepocos - Bloco de notas 18l x|
Arquiva Editar Formatar  Ajuda
poco x ¥ profund oT GR ILD NPHI RHCOE il
1R1S0019R] 44056241 2461154 2940.000 84,1800 B4.5625 2.0278 23.8582 2.4247
1R1S0019R] 4499241 2401154 2940, 200 84,6133 77.0625 1.9238 24,0625 2.4288
1RJ1S0019R] 4499241 2451154 2940, 400 85,5000 59,1250 1.8481 26,0156 2.4221
1R1S0019R] 44056241 2461154 2940.600 #5.4922 &1. 5000 1.7722 26,1328 2.4231
1R1S0019R] 4499241 2401154 2940, 800 84,5234 53.7500 1.711z2 24,3906 2.4478
1RJ1S0019R] 4499241 2451154 2941, 000 83,5185 47,5000 1.6833 23,2148 2.4783
1R1S0019R] 44056241 2461154 2941. 200 82,8281 43,0688 1.6809 22.8438 2.5017
1R1S0019R] 4499241 2401154 2941.400 82.6292 42,3008 1.7214 22.3438 2.5247
1RJ1S0019R] 4499241 2451154 2941, 600 83,1738 41.6641 1.7778 22.460% 2. 5468
1R1S0019R] 44056241 2461154 2941. 800 83,4648 41.5265 1.8440 23,5430 2. 5660
1R1S0019R] 4499241 2401154 2942, 000 81,7188 41.3004 1.8836 23,5030 2.5008
1RJ1S0019R] 4499241 2451154 2942, 200 78,2070 40,8084 1.9382 21.8672 2.6191
1R1S0019R] 44056241 2461154 2042.400 75.1758 35,5586 2. 0081 19.4883 2.6375
1R1S0019R] 4499241 2401154 2942, 600 75.2344 30,2188 2.0825 19.5117 2.6238
1RJ1S0019R] 4499241 2451154 2942, 800 78,0938 41.0898 2.0970 21.8945 2.5845
1R1S0019R] 44056241 2461154 2943, 000 82.3047 44,1484 2.0151 23,5156 2.5358
1R1S0019R] 4499241 2401154 2943, 200 85.7773 46,6055 1.8633 23.8782 2.4012
1RJ1S0019R] 4499241 2451154 2943.400 87,7031 48,2109 1.7415 23,7380 2.4583
1R1S0019R] 44056241 2461154 2943, 600 B85, 7461 40,2344 1.6853 24.4023 2.4420
1R1S0019R] 4499241 2401154 2943, 800 89,3711 40,7422 1.6743 25,0156 2.4420
1RJ1S0019R] 4499241 2451154 2944, 000 89,6557 49,9888 1.6688 25.1804 2.4481
1R1S0019R] 44056241 2461154 2044200 80,6458 50,2812 1.6559 24.7344 2.4525
1R1S0019R] 4499241 2401154 2944 .400 89,1523 50.7227 1.6411 24,7085 2.4537
1RJ1S0019R] 4499241 2451154 2944, 600 88,2773 50,9678 1.6346 24,9111 2.4543
1R1S0019R] 44056241 2461154 2944 . 800 87.4102 50.6289 1.6336 24,8203 2.4558
1R1S0019R] 4499241 2401154 2945, 000 86. 7461 40,7539 1.6348 23,8184 2.4561
1RJ1S0019R] 4499241 2451154 2945, 200 86, 5061 49,0234 1.6417 23.101l6 2.4547
1R1S0019R] 44056241 2461154 2045.400 B6. 7655 48.6367 1.6584 22. 0068 2.4550
1R1S0019R] 4499241 2401154 2945, 600 87.2578 48.2500 1.6833 23.3203 2.4577
1RJ1S0019R] 4499241 2451154 2945, 800 87,5933 47,7539 1.7033 23,5522 2.4593
1R1S0019R] 44056241 2461154 2946, 000 B7.5078 47.4148 1.7117 23,4185 2.4578
1R1S0019R] 4499241 2401154 2946, 200 86,8320 47.2054 1.7131 22,9922 2.4558 =
4] _H

Figura 4.3: Juncao dos dados de localizacao com os dados das varidveis.

A consideracao dos valores do efeito pepita, do alcance e do patamar, no vari-
ograma experimental dos dados, e a posterior associacao deste a um variograma teérico
com estas caracteristicas, constituem uma etapa fundamental na anélise geoestatistica
de um conjunto de dados. E através do variograma tedrico encontrado que é feita a
krigagem, através da qual os dados nao amostrados podem ser inferidos. A precisao
desta inferéncia esta diretamente ligada a variabilidade dos dados e a correlagao exis-
tente entre os mesmos, observados nos valores do patamar e do alcance, encontrados
no variograma empirico.

Como os dados utilizados nas analises foram capturados a cada 20 cm de pro-
fundidade, e selecionados arbitrariamente na fase de reducao de dados, temos que a
menor distancia entre eles é de 20 cm. Além disso, célculos realizados revelaram que a
maior das distancias entre eles ¢ 5195.738 cm. Por serem valores muito discrepantes, o
ajuste dos variogramas empiricos obtidos aos respectivos variogramas teoéricos nao foi
realizado, ja que os dados mais proximos estavam sendo considerados como tendo a
mesma localizacao. Uma alternativa para resolver este problema seria a utilizagao de
dados cuja distancia minima entre eles seja necessariamente bem maior que 20 cm.

Por consequéncia, a validacao do modelo e a krigagem também nao foram feitas.

Os resultados obtidos foram os sequintes:
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Figura 4.4: Graficos gerados para a variavel DT.
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Figura 4.5: Variograma da variavel DT.
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O comportamento dos dados do variograma experimental da variavel DT (Figuras
4.4 e 4.5) nao pode ser comparado a um modelo de variograma tedrico conhecido.
Nota-se que, para distancias maiores que um metro, o variograma experimental adquire
caracteristicas de um modelo linear. Porém, isto nao acontece para valores de distancia
menores que um metro. Uma alternativa seria considerar alguns tipos de modelos de
variogramas teéricos ou combinagoes destes, para testar qual deles resulta em um menor
erro na krigagem.

O variograma experimental da variavel GR (Figuras 4.6 e 4.7) sugere o modelo
esférico, com efeito pepita = 0, patamar = 200 e alcance = 12m. Isto significa que
existe uma correlacao entre os valores de GR, desde que os pontos analisados estejam
situados a uma distancia igual ou inferior a 12 metros. Apesar deste resultado ser
valido para distancias menores ou iguais a 12 metros, tanto verticalmente quanto hor-
izontalmente, devemos restringi-lo apenas as distancias verticais (ou seja, no mesmo
pogo), tendo em vista que a menor distancia entre os pogos analisados é de, aproxi-
madamente, 831 metros. De fato, as grandes distancias entre os pocgos utilizados na
analise sao justificadas pelos pocos serem quase todos de extensao da jazida devendo,
assim, delimitar toda a area que deve ser posta em producao. O tnico pogo analisado
que nao ¢é de extensao é o poco pioneiro.

A distancia entre os pogos perfurados em uma jazida depende de varios fatores,
inclusive da viscosidadse do fluido existente na rocha reservatorio. QQuanto mais viscoso
o fluido, menor tende a ser a distancia entre os pocos através dos quais ele chegaré a su-
perficie. No entanto, existe um limite para a proximidade entre os pocos, dados os altos
custos dos processos de perfuracao e producao. Assim sendo, mesmo que estivessem
sendo considerados outros tipos de pogos, como por exemplo os pogos de desenvolvi-
mento do reservatorio, seria improvavel haver pelo menos dois pogos perfurados a uma
distancia igual ou inferior a 12 metros um do outro.

O valor do patamar indica uma grande variabilidade entre os dados, se com-
parados aos demais valores de patamar para os variogramas experimentais das demais

varidveis.
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Figura 4.6: Graficos gerados para a variavel GR.
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Figura 4.7: Variograma da variavel GR.
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Por se tratar de uma variavel cujos valores sao altamente discrepantes e por nao
possuir nenhum valor nulo, os dados da variavel ILD sofreram uma transformacao
prévia para que os resultados nao fossem mascarados. Ao invés de analisarmos a
variavel ILD, utilizamos o logaritmo de ILD. O variograma empirico desta variavel
(Figuras 4.8 e 4.9), assim como o da varidvel GR, revelou apresentar modelo esférico,
com efeito pepita = 0, patamar = 0.61 e alcance = 25m, ambos na escala logaritmica.
Pelas mesmas razoes citadas nas analises de GR, o valor do anlcance deve refletir uma
correlagao apenas vertical de 25 metros. Isto significa que acima deste valor os dados

perdem a correlagao.
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Figura 4.8: Graficos gerados para o logaritmo da variavel ILD.
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Variograma Experimental do Logaritimo da Variavel ILD

semivariance
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distance

Figura 4.9: Variograma do logaritmo da variavel ILD.

Convém enfatizar que a variavel GR ¢é a variavel que possui a segunda maior
variabilidade entre os dados. A variavel cujos valores sao mais discrepantes é a variavel
ILD. O valor encontrado para o patamar do variograma experimental de ILD esté na
escala logaritmica.

O variograma experimental dos dados da varidavel NPHI (Figuras 4.10 e 4.11)
possui caracteristicas semelhantes ao variograma dos dados da variavel DT.

A analise variografica da variavel RHOB (Figuras 4.12 e 4.13) nos leva a um
modelo esférico, com efeito pepita = 0, patamar = 0.0182 e alcance = 18 m. Podemos
observar que, dentre as variaveis analisadas, esta foi a que resultou em um menor
patamar. Isto significa que os dados de RHOB nao sao tao discrepantes quanto os dados
das demais variaveis. Além disso, o alcance de 18 m indica que existe uma correlagao

entre os dados quando entre estes nao houver uma distancia superior a 18 metros.
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Em geral, pode-se observar que quanto maior o valor do patamar, maior a dis-
crepancia entre os dados, podendo ocasionar erros maiores na estimagao dos valores
nao observados. Outra informacao importante é que quanto maior o valor do alcance,
mais distantes podem estar os pontos correlacionados entre si.

Certamente, as etapas nao realizadas no desenvolvimento deste trabalho, isto é,
a validacao do modelo e a krigagem, nao devem ser deixadas de lado ou esquecidas,
pois apesar dos custos operacionais na realizagao de analises como estas serem muito
altos, estes sao certamente superados pelos beneficios alcancados.

Por levar em consideracao a localizagao espacial dos dados e o fenomeno da
anisotropia, mencionados no Capitulo 3, a analise geoestatistica produz resultados
bastante plausiveis, com uma margem de erro menor que a margem de erro fornecida

pelas analises que utilizam as técnicas estatisticas.



Conclusao

A utilizacao da simulacao como ferramenta de analise permite projetar diversos
cenarios, suprindo limitagoes dos dados e reduzindo custos na amostragem, objeti-
vando reproduzir comportamentos de caracteristicas que foram identificadas na analise
estrutural [1]. Em particular a simulagao estocéstica, uma vez que poucos fendémenos
geoldgicos sao compreendidos o suficiente de modo a permitir uma abordagem deter-
ministica para realizar estimativas [17]. A Geoestatistica produz numerosos resultados
plausiveis, os quais requerem um certo esforgo por parte do pesquisador. Entretanto, os
beneficios superam o tempo e custos adicionais. H& incertezas nos pontos nao amostra-
dos e a abordagem geoestatistica baseia-se em modelos probabilisticos que reconhecem e
incorporam estas incertezas inevitaveis. Um melhor conhecimento do campo petrolifero

torna a sua exploracao uma atividade de menor risco.



Apéndice A

Rotinas dos Programas

A.1 Programa 1: Transformacao das Coordenadas

dos Pocos

# Arquivo de Dados (longlat.txt):

latgraus latmin latseg longraus longmin longseg

01 22 271  10.174 40 25 05.667 # Dados de 1RJSO019RJ
02 22 26  40.699 40 24 41.232 # Dados de 3NAOO1ARJS
03 22 26 42.094 40 25 37.596 # Dados de 3NAOOO2RJS
04 22 26 06.444 40 24 02.097 # Dados de 3NAOOO3RJS
05 22 27  41.463 40 24 12.215 # Dados de 3NAOOO4RJS
06 22 28  40.819 40 24 25.516 # Dados de 3NAOOS5ARJS
07 22 27  17.263 40 22 49.978 # Dados de 3NAO17ARJS
08 22 27  54.269 40 23 24.068 # Dados de 3NAO21BRJS
R ettt et e #
# Definindo o perimetro da Terra na linha do Equador (usado no cédlculo

# da longitude)
# 2xpix*R1; R1=6378000 metros
c1<-2%3.14159265359*6378000

# Definindo o perimetro da Terra no Meridiano de Greenwhich (usado

# no cdlculo da latitude). Note que o raio da Terra no sentido
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# Norte-Sul é& menor que o raio da terra no sentido Leste-Oeste.
# 2xpix*R2; R2=6357000 metros
€c2<-2%3.14159265359%6357000

# Definindo um grau com relagdo a longitude:

graulong<-c1/360

# Definindo um grau com relagdo a longitude:
graulat<-c2/360

# Entrando com os dados de latitude e longitude dos pogos
mdados<-read.table("longlat.txt",header=TRUE)
attach(mdados)

# Obtendo o valor de n(nimero de pogos) (No nosso caso, n=38)

n<-nrow(mdados)

for (i in 1:n)

{

# Transformando os dados da forma "grau-min-seg" para a forma "total
# de seg"

lattseg<-(3600*mdados[,1])+(60*mdados[,2])+mdados [, 3]
longttseg<-(3600*mdados[,4])+(60*mdados[,5])+mdados[,6]

# Relacionando quantos graus est&o associados aos dados de entrada
# de longitude
grauslong<-longttseg/3600

# Relacionando quantos graus est&o associados aos dados de entrada
# de latitude

grauslat<-lattseg/3600

}

+ 4+ 4+ o+ o+ o+ o+ o+ + + + 4+ 4+

# Encontrando as coordenadas dos pogos(em metros)
x<-graulong*grauslong

y<-graulat*grauslat

loc<-cbind(x,y)

# Imprimindo as localizagdes dos pogos
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loc
b y

[1,] 4499241 2491154
[2,] 4498486 2490246
[3,] 4500229 2490289
[4,] 4497276 2489190
[5,] 4497589 2492118
[6,]1 4498000 2493948
[7,] 4495046 2491373
[8,] 4496127 2492542

pogo 1RJSO019RJ
pogo 3NAOO1ARJS
pogo 3NAOOO2RJS
pogo 3NAOOO3RJS
pogo 3NAOOO4RJS
pogo 3NAOO5ARJS
pogo 3NAO17ARJS
pogo 3NAO21BRJS

H OHF HF OH OH O H H H

A.2 Programa 2: Organizacao dos Dados

# Leitura dos dados:

oitopocos<-read.table("amostradepocos.txt", header=TRUE)

attach(oitopocos)

# Selecionando uma amostra aleatdoria das medidas obtidas nas diversas

# profundidades em cada pogo:

# Amostra de tamanho 149, do pog¢o 1RJSO019RJ:
amostra_1<-sample(1:900, size=149, replace=FALSE, prob=NULL)

# Amostra de tamanho 207, do pogo 3NAOO1ARJS:
amostra_2<-sample(901:2150,size=207,replace=FALSE, prob=NULL)

# Amostra de tamanho 186, do pogo 3NAOOO2RJS:
amostra_3<-sample(2151:3275, size=186, replace=FALSE, prob=NULL)
# Amostra de tamanho 91, do pogo 3NAOOO3RJS:
amostra_4<-sample(3276:3825, size=91, replace=FALSE, prob=NULL)
# Amostra de tamanho 165, do pogo 3NAOOO4RJS:
amostra_b<-sample(3826:4825, size=165, replace=FALSE, prob=NULL)
# Amostra de tamanho 165, do pogo 3NAOO5ARJS:
amostra_6<-sample(4826:5825, size=165, replace=FALSE, prob=NULL)
# Amostra de tamanho 157, do pogo 3NAO17ARJS:
amostra_7<-sample(5826:6775, size=157, replace=FALSE, prob=NULL)



)

# Amostra de tamanho 174, do pog¢o 3NAO21BRJS:
amostra_8<-sample(6776:7825, size=174, replace=FALSE, prob=NULL)

# Ordenando cada amostra, e associando cada linha selecionada a informacgédo

# do arquivo de dados:

A<-oitopocos[sort(amostra_1),]
B<-oitopocos[sort (amostra_2),]
C<-oitopocos[sort(amostra_3),]
D<-oitopocos[sort (amostra_4),]
E<-oitopocos[sort(amostra_5),]
F<-oitopocos[sort (amostra_6),]
G<-oitopocos[sort(amostra_7),]

H<-oitopocos[sort (amostra_38),]

# Armazenando o novo arquivo de dados:
contemplados<-rbind(A,B,C,D,E,F,G,H)

# Exportando os dados para um arquivo de texto do Bloco de Notas:
write.table(contemplados, file = "contemplados.txt", append = FALSE,
quote = TRUE, sep = " ", eol = "\n", na = "NA",
dec = ".", row.names = FALSE, col.names = TRUE,

gmethod = c("escape", "double"))

A.3 Programa 3: Variogramas Experimentais para

Cada Variavel

# Leitura dos dados:
contemplados <- read.table("contemplados.txt", header=T)

contemplados <- data.frame(contemplados)
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# Vaiavel DT

# Transformando os dados para o formato geodata, utilizado pelo pacote

# geoR, do software R:

geoDT.data <- as.geodata(contemplados, coords.col=c(2,3,4), data.col=c(5))
summary (geoDT.data)

matriz.de.distancias <- dist(geoDT.data$coords)

probs = c(0, 1, 2, 3, 4, 5, 7.5, 10, 12.5, 15, 17.5, 20, 22.5, 25)/100
pontos.u <- quantile(matriz.de.distancias, probs = probs, na.rm =

+ FALSE, type = 7)

win.graph()

par (mfrow=c(2,2))

plot( variog(geoDT.data, option="cloud"))

plot( variog(geoDT.data, option="bin", bin.cloud=TRUE))

plot( variog(geoDT.data, option="smooth", uvec=pontos.u, max.dist=150))
plot( variog(geoDT.data, option="bin", uvec=pontos.u, bin.cloud=TRUE),
+ bin.cloud=T)

# Variavel GR

geoGR.data <- as.geodata(contemplados, coords.col=c(2,3,4), data.col=c(6))
summary (geoGR.data)

matriz.de.distanciasGR <- dist(geoGR.data$coords)
pontos.uGR <- quantile(matriz.de.distanciasGR, probs = probs, na.rm =
+ FALSE, type = 7)

win.graph()

par (mfrow=c(2,2))

plot( variog(geoGR.data, option="cloud"))

plot( variog(geoGR.data, option="bin", bin.cloud=TRUE))

plot( variog(geoGR.data, option="smooth", uvec=pontos.u, max.dist=150))
plot( variog(geoGR.data, option="bin", uvec=pontos.uGR, bin.cloud=TRUE),
+ bin.cloud=T)



# Variavel ILD

geologILD.data <- as.geodata(contemplados, coords.col=c(2,3,4), data.col=c(7))
summary (geologILD.data)

matriz.de.distanciaslogILD <- dist(geologILD.data$coords)
pontos.ullLD <- quantile(matriz.de.distanciaslogILD, probs = probs, na.rm =
+ FALSE, type = 7)

win.graph()

par (mfrow=c(2,2))

plot( variog(geologILD.data, option="cloud"))

plot( variog(geologILD.data, option="bin", bin.cloud=TRUE))

plot( variog(geologILD.data, option="smooth", uvec=pontos.u, max.dist=150))
plot( variog(geologILD.data, option="bin", uvec=pontos.uILD, bin.cloud=TRUE),
+ bin.cloud=T)

# Variavel NPHI

geoNPHI.data <- as.geodata(contemplados, coords.col=c(2,3,4), data.col=c(8))
summary (geoNPHI.data)

matriz.de.distanciasNPHI <- dist(geoNPHI.data$coords)
pontos.uNPHI <- quantile(matriz.de.distanciasNPHI, probs = probs, na.rm =
+ FALSE, type = 7)

win.graph()

par (mfrow=c(2,2))

plot( variog(geoNPHI.data, option="cloud"))

plot( variog(geoNPHI.data, option="bin", bin.cloud=TRUE))

plot( variog(geoNPHI.data, option="smooth", uvec=pontos.u, max.dist=150))
plot( variog(geoNPHI.data, option="bin", uvec=pontos.uNPHI, bin.cloud=TRUE),
+ bin.cloud=T)



# Variavel RHOB

geoRHOB.data <- as.geodata(contemplados, coords.col=c(2,3,4), data.col=c(9))
summary (geoRHOB.data)

matriz.de.distanciasRHOB <- dist(geoRHOB.data$coords)
pontos.uRHOB <- quantile(matriz.de.distanciasRHOB, probs = probs, na.rm =
+ FALSE, type = 7)

win.graph()

par (mfrow=c(2,2))

plot( variog(geoRHOB.data, option="cloud"))

plot( variog(geoRHOB.data, option="bin", bin.cloud=TRUE))

plot( variog(geoRHOB.data, option="smooth", uvec=pontos.u, max.dist=150))
plot( variog(geoRHOB.data, option="bin", uvec=pontos.uRHOB, bin.cloud=TRUE),
+ bin.cloud=T)
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