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RESUMO

A ambigiiidade na inversdo de dados de geofisica de pogo é estudada através da andlise
fatorial Q—modal. Este método é baseado na andlise de um mimero finito de solugdes aceitdveis,
que sio ordenadas, no espago de solugbes, segundo a diregdo de maior ambigiiidade. A andlise
da variagdo dos parametros ao longo dessas solugdes ordenadas permite caracterizar aqueles que
sio mais influentes na ambigiiidade. Como a andlise Q—modal é baseada na determinagdo de
uma regido de ambigiiidade, obtida de modo empirico a partir de um nimero finito de solugdes
aceitdveis, é possivel analisar a ambigiiidade devida ndo s6 a erros nas observagdes, como também
a pequenos erros no modelo interpretativo. Além disso, a andlise pode ser aplicada mesmo quando

os modelos interpretativos ou a relagio entre os parametros nao sdo lineares.

A anilise fatorial é feita utilizando—se dados sintéticos, e entdo comparada com a anilise
por decomposi¢io em valores singulares, mostrando—se mais eficaz, uma vez que requer premissas

menos restritivas, permitindo, desse modo, caracterizar a ambigiiidade de modo mais realistico.

A partir da determinagdo dos parimetros com maior influéncia na ambigiiidade do modelo
é possivel reparametrizd—lo, agrupando—os em um inico parimetro, redefinindo assim o mode-
lo interpretativo. Apesar desta reparametrizagdo incorrer na perda de resolugdo dos pardmetros

agrupados, o novo modelo tem sua ambigiiidade bastante reduzida.
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ABSTRACT

The ambiguity in the inversion of well-logging data is studied using the Q—mode factor
analysis. This method is based on the analysis of a finite number of acceptable solutions, which
are ordered, in the solution space, along the greatest direction of ambiguity. The analysis of the
parameters variation along these ordered solutions provides an objective way to characterize the
parameters playing a major role in the problem ambiguity. Because the Q—mode analysis is based
on the geometry of an ambiguity region, empirically estimated by a finite number of alternate
solutions, it is possible to analyse the ambiguity due not only to errors in the observations, but
also to small discrepancies between the interpretation model and the true sources. Moreover, the
analysis can be applied even in the cases of nonlinear interpretation models or nonlinear parameter

dependence.

The factor analysis was performed with synthetic data, and compared with the analysis
using singular value decomposition, proving to be more efficient because of the less restrictive
assumptions required in its application. As a result, it provides a more realistic way to characterize

the ambiguity.

Following the determination of the most influential parameters in the model ambiguity,
a reparametrization is possible by grouping these parameters into a single parameter. Despite
the inevitable loss of resolution this reparametrization leads to a drastic reduction in the model

ambiguity.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

O problema inverso em geofisica é caracterizado como um problema mal posto no sentido
-de Hadamard (1902), uma vez que as solugdes deste problema ndo apresentam nem unicidade nem
estabilidade . O problema da ndo unicidade foi caracterizado teoricamente por Backus & Gilbert
(1967) como sendo devido & impossibilidade de se obter, a partir de um nimero finito de observagdes,
uma distribuicdo espacial continua de propriedade fisica (ou da composi¢do mineralégica no caso
de geofisica de pogo). A unicidade na interpretagio geofisica é obtida, em geral, incorporando-se
informacdo a priori através de hip6teses e simplificagGes sobre as fontes reais existentes na area em
estudo. A introdugio de informagio a priori necessiria para garantir a unicidade néo implica, no
entanto, na estabilidade das solucdes na presenca de ruido. O grau de estabilidade sera proporcional
3 qualidade e quantidade de informagédo a priori introduzida. Nio unicidade e instabilidade levam

3 aceitacdo de mais de uma solugdo para um dado problema inverso, ou seja : 3 ambigiiidade.

A ambigiiidade das solugdes existe em maior ou menor grau em todos os problemas
geofisicos inversos, de forma que uma anilise desta ambigiiidade faz-se necessiria . No caso de
fontes parametrizadas (ou seja, um modelo com nimero limitado de parametros), uma das aborda-
gens mais comuns para se quantificar a ambigiiidade é o estabelecimento de regides de confianga para
os parametros. Nele, a ambigiiidade é caracterizada pelo volume de um hiperelipséide no espago
de parametros, cuja equagio é especificada pela matriz de covariancia dos parametros e o nivel de
confianca estabelecido. Apesar da elegincia, esta metodologia presume muitas hipdteses restritivas.
Primeiramente, a ambigiliidade é postulada como sendo causada exclusivamente pela presenga de
ruido aleatério nas observacdes. Este ruido é presumido ser Gaussiano, aditivo e com média nula;
além disso, a matriz de covariancia do ruido precisa ser totalmente conhecida a menos de um fator
multiplicativo. Finalmente, o problema inverso precisa ser linear ou linearizado. Vale notar que
a extensdo do conceito de regides de confianga para problemas nao lineares tem sido assunto de
muita controvérsia (Beale, 1960) e virtualmente nido empregado na interpretagao geofisica. Outra
abordagem menos comum na anélise da ambigiiidade utiliza a decomposigdo em valores singulares
da matriz sensibilidade (Menke,1984). Esta metodologia permite uma analise semi—quantitativa

da ambigiiidade, bem como dos paridmetros responsdveis por ela. Esta andlise pode ser feita so-




bre o modelo como um todo, simplesmente inspecionando a razio entre o maior e o menor valor
singular, ou sobre os principais parimetros causadores da ambigiiidade, analisando os autovetores
associados aos menores valores singulares . Esta andlise também se restringe a problemas lineares
ou linearizados. Apesar da impoftﬁ.ncia. da anilise da ambigiiidade, pouco se tem publicado sobre

ela além dos métodos acima descritos.

No caso especifico de geofisica de pogo as abordagens empregadas para o estudo do proble-
ma inverso e a andlise da ambigiiidade envolvida podem ser divididas em dois grupos. No primeiro
nio se utiliza nenhuma andlise quantitativa para determinar a ambigiiidade da solucdo encontrada.
S3o apresentadas apenas caracteristicas especificas dos modelos, bem como aproximagoes utilizadas
a fim de simplificar ou tornar mais rapida a solu¢do do problema (Hashmy & Alberty, 1984; Gysen et
al., 1987; Alberty & Hashmy, 1984; Cruz & Shonman, 1988; Ditzhuijzen & Masson, 1984; Hashmy
et al., 1985; Ramsey & Helander, 1971). A tnica anjlise critica da solugio obtida (em alguns casos)

é a comparacao visual dos valores observados com os obtidos a partir do ajuste.

O segundo grupo de trabalhos pode ser subdividido em dois sub—grupos. Um compreen-
dendo os trabalhos que ndo utilizam nenhuma premissa estatistica e outro que utiliza premissas

estatisticas para estabelecer critérios que determinem a qualidade das solugdes.

Dentro do primeiro sub—grupo o trabalho de Mayer & Sibbit (1980) utiliza—se do valor
da fun¢do de incoeréncia (definida como a norma 2 do vetor de residuos, entre as observagGes e os
ajustes do modelo), como indicador da qualidade da solugdo. J& Quirein et al. (1986) utiliza—se
também do nimero de condi¢io (razdo entre o maior e o menor valor singular da matriz de sensi-

bilidade associada ao problema inverso), para indicar a existéncia da ambigiiidade no modelo.

No segundo sub—grupo tanto Mezzatesia et al. (1988) quanto Mitchell & Nelson (1988),
estipulam regides de confianc¢a para determinar a ambigiiida;de dos parametros, o que, como ja foi
discutido, implica em vérias premissas estatisticas. Freedman & Puffer (1988) por sua vez dio uma
indicagdo da ambigiiidade calculando, sob certas premissas estatisticas, a varidncia dos parametros

no entorno da solugdo obtida.

Deve—se notar que a maioria dos trabalhos supra citados solucionam sistemas nao li-

neares para resolver o problema inverso, e como ji foi frisado anteriormente todas as anilises



da ambigiiidade comumente utilizadas foram propostas para sistemas lineares, o que implica que
estas andlises s6 sdo vélidas no entorno da solugio encontrada, uma vez que os sistemas utilizados

precisam ser linearizados no entorno de um ponto no espago de parametros.

O presente trabalho apresenta uma metodologia para analisar a ambigiiidade em problemas
lineares ou nio lineares de inversio em geofisica de pogo, num estigio de interpretagdo em que ja
se tenha informag#o a priori suficiente para introduzir um modelo interpretativo aproximadamente
correto. A ambigiiidade é analisada de modo semi—quantitativo através de um conjunto de solugdes
obtidas através de um algoritimo de busca vinculado. A este conjunto de solugdes é aplicada uma
andlise fatorial modo Q, a fim de obter e ordenar os conjuntos de pardmetros responsiveis em
maior e menor grau pela ambigiiidade. Este procedimento é aplicado a dois modelos tedricos com
caracteristicas ligeiramente diferentes, que comparado & andlise da ambigiiidade por decomposigao
em valores singulares, permite caracterizar algumas diferengas entre as duas metodologias. Além
disso, com base na determinagio dos parimetros mais importantes na causa da ambigiiidade,

é proposta uma metodologia que possibilita diminuir a ambigiiidade do modelo como um todo,

através da redefini¢io e agrupamento dos parametros originais.



CAPITULO 2

METODOLOGIA

Toda a anilise deste trabalho supde a interpretagio de uma formagao, definida como um
conjunto de ficies cujas componentes mineralégicas podem ser expressas por um modelo interpre-
tativo (proposto com ajuda de informacio a priori), contendo um nimero de minerais que ndo deve

exceder o nmimero de perfis disponiveis.

A interpretagio da formagdo é feita basicamente com a informagao de todos os instrumen-
tos de perfilagem utilizados. E suposto que cada instrumento registra informagdo provinda de um
mesmo volume de rocha, de tal forma que o volume mineralégico inspecionado em cada um dos

perfis seja o mesmo.

Apesar da anilise da ambigiiidade proposta neste trabalho se basear na inversao dos dados
em um tnico ponto da formagdo (cada observagio provém de um instrumento diferente, mas as
medidas de todos os instrumentos sdo feitas no mesmo ponto) ela é vdlida para toda a formagao,

desde que o modelo interpretativo seja o mesmo.
2.1. O Problema Inverso

A interpretagio de um conjunto de dados de pogo, utilizando simultaneamente todos os
perfis, amostras e informagéo geolégica disponiveis, pode ser formulado como um problema inverso
nio linear. Este problema é solucionado minimizando—se um dos possiveis escalares (de acordo
com a norma escolhida) associados ao vetor de residuos, que é definido como a diferenga entre o
valor observado e o ajustado a partir do modelo proposto. Matematicamente, este problema inverso

nao linear e vinculado pode ser formulado como

min || 5 — f(B) || , (1)
e sujeito a
0<p<l, (2)

M

i=1



”:ljo_f(ﬁ)”STa (4)

onde 7, é o vetor N—dimensional contendo as observagoes, p é o vetor M—dimensional de pardmetros

do modelo, neste caso representando volumes de minerais ou liquidos da formagdo, || . || é uma

norma qualquer, f(7) é o vetor cujo i—ésimo elemento é o valor do funcional ajustante no i—ésimo

instrumento, e T é o maior valor da norma residual permitida para a aceitagao de uma dada solugao.

Os vinculos expressos pelas equagdes (2) e (3) traduzem imposigoes fisicas dos pardmetros,
que sdo volumes relativos de minerais e portanto devem estar individualmente situados entre 0 e 1,

e ter a soma global igual a 1.

A tolerancia T aceita no residuo é uma quantidade que é funcdo do nivel de ruido presente
nas observagdes e da capacidade do modelo estabelecido de descrever a composi¢do mineraldgica

da formagao.

Para solucionar a equagdo (1) na norma 2, com as restrigdes impostas em (2), (3) e (4)
utilizou—se o algoritmo Complex (Box, 1965; Richardson & Kuester, 1973), modificado para in-
corporar os vinculos expressos pelas equagdes (3) e (4). Como este é um método de busca direta
da solugdo, baseado num conjunto de aproximagdes iniciais (obtidas aleatoriamente), que sdo mo-
dificados até que sejam satisfeitas as equagbes (1) a (4), é possivel obterem—se diversas solugdes
satisfatérias para o problema, bastando para isto comecgar a busca a partir de diferentes aproxima-
¢oes iniciais.

A partir de um grupo de solugdes assim obtidas, é possivel estabelecer de forma semi—~quan-

titativa a a,mbigiiidade dos pardmetros empregando a anilise fatorial Q—modal.
2.2. Anélise Fatorial Q—Modal

O estudo da ambigiiidade, através da anailise fatorial, é feito a partir da matriz A de dados,
cujas linhas correspondem as solugdes e as colunas, aos valores dos parimetros que definem estas
solucbes. A ambigiiidade envolvendo os pardmetros pode ser analisada empiricamente através da
dispersio conjunta, de todos os parametros, associada aos vetores colunas de A. Analogamente a
ambigiiidade nas solugdes pode ser analisada pela dispersio associada as linhas de A. A matriz 7,
portanto, contém informagio necessdria para analisar a ambigiiidade tanto dos parimetros quanto ’

das solugbes. Estas andlises sdo equivalentes e representam maneiras distintas de investigar o mesmo



problema.

Como procuramos analisar a ambigiiidade nos parametros deveriamos aplicar uma andlise
fatorial R—modal sobre i’, uma vez que este tipo de andlise procura as principais interelagdes entre
os parametros causadores da ambigiiidade (Davis, 1986). Lopes (1989), porém, chama a atengao
para a sensibilidade desta andlise & presenca de ruido aleatério nos dados, bem como ao fato dela s6
detectar relagdes lineares entre os parametros, e mostra como superar estas dificuldades utilizando

a andlise fatorial Q—modal para analisar a ambigiiidade dos pardmetros.

A anilise fatorial Q—modal permite visualizar a ambigiiidade dos parimetros através da
ambigiiidade das solu¢des. A andlise da ambigiiidade das solugdes é feita a partir de 7, através
da determinagio, no espago de solugdes, do hiperelipséide de espalhamento de parametros, cujos
eixos sdo chamados fatores (figura 1). As diregGes destes eixos sio dados pelos autovetores da
matriz cosseno 4 ( A Al normalizada). Para diminuir a -complexidade da visualiza¢io da dispersao
é necessario reduzir a dimensionalidade do hiperelipséide de espalhamento e ao mesmo tempo
conservar 0 maximo de informagdo sobre a dispersdo contida em A. Para isto, primeiramente
define—se como nova base deste espago de solugbes os eixos do hiperelipséide de espalhamento.
Estes eixos estdo relacionados aos eixos originais através das cargas das solugdes. A carga de uma
solucdo j num fator i é dada pela projegdo do fator i no eixo j (figura 2). A seguir, varios eixos sao
abandonados de modo a poder—se representar cerca de 95% a 99% do espalhamento com apenas
dois ou trés fatores (Lopes,1989), ou seja, o hiperelipséide é reduzido a uma elipse ou um elipséide,
mantendo mais de 95% da informagdo original de 4. Nos modelos analisados neste trabalho,
a conservacio de apenas dois fatores foi suficiente para explicar mais de 98% da dispersio dos
parametros. Como alguns fatores (eixos) empregados na determinagdo do hiperelipséide original
foram eliminados, é possivel redefinir a posigio da elipse resultante levando em conta apenas os
dois fatores retidos, de modo a melhor explicar a dispersdo total. Esta redefinigao é efetuada por
uma rotagio da elipse de espalhamento através de um método conhecido como Varimax (Davis,
1986). Assim, as solugdes com maior e menor proje¢do (carga) no maior fator sio extremas ao
longo dessa principal direcdo de espalhamento; o dngulo entre estas solugdes (figura 3) caracteriza
de forma semi—quantitativa a ambigiiidade inerente a0 modelo em estudo (quanto maior o angulo

entre as solugdes maior a ambigiiidade).



Analisando agora a variagio dos valores de cada parametro ao longo das solugées ordenadas
segundo as cargas no fator I (o que indica a maior direcdo de ambigiiidade), é possivel avaliar de
forma semi—quantitativa quais os pardmetros que mais influenciam na existéncia da ambigiiidade
das solugdes, e portanto do problema inverso em estudo. Os paridmetros que mais influenciam
na ambigiiidade apresentardo uma variagdo média crescente ou decrescente ao longo das solugdes
ordenadas, ao passo que os parimetros com pouca influéncia na ambigiidade apresentario um

comportamento oscilatério no entorno de um valor constante.

A vantagem desta abordagem é que, mesmo relagdes nao lineares entre os parametros
podem ser detectadas. Como estamos interessados somente na detecgdo dos pardmetros que mais
produzem ambigiiidade, podemos abrir mdo do detalhe referente a determinagao da relacdo parti-
cular de dependéncia entre eles, tornando esta abordagem mais robusta, no sentido de ser aplicavel

a uma classe maior de problemas em relagio as abordagens tradicionais.



CAPITULO 3

APLICACAO

3.1. Anilise da Ambigiiidade

A metodologia descrita acima foi aplicada a observagdes sintéticas produzidas por dois mo-
delos nio lineares definidos a partir de cinco instrumentos (correspondentes aos perfis de densidade,
neutrao(porosidade), sdnico, raios gama e resistividade) e cinco parametros (correspondentes aos
volumes de quartzo, ortoclasio, caolinita, 4gua e 6leo). Apesar do nimero de instrumentos coincidir
com o niimero de parimetros, o sistema é sobredeterminado porque a soma dos volumes deve ser

1.

Todos os funcionais utilizados para descrever as respostas instrumentais sao lineares, com
exce¢io do que descreve a resposta do perfil de condutividade (ou resistividade), onde a equagio

de Simandoux (1963) foi utilizada como funcional nao linear.

Em funcio de cada instrumento medir grandezas diferentes, podemos encontrar entre cada
uma das observagdes do sistema de equagdes, associado ao modelo em estudo, variagdes de até
duas ordens de grandeza, o que causa uma dominagdo numérica de algumas linhas sobre outras,
acarretando dificuldades numéricas na resolugio do sistema. Para contornar este problema, os
sistemas de equagdes correspondentes aos modelos aqui estudados, sdo solucionados minimizando
a soma ponderada dos quadrados dos residuos, de forma que as linhas dos sistemas passam a
ter a mesma ordem de grandeza. Esta ponderagdo é feita através de uma matriz diagonal _PT—z,
cujo i—ésimo elemento P?é definido como o inverso do quadrado da maior incerteza esperada na
i—ésima observagdo, ou seja, as ponderacbes sdo estimativas das maiores variancias esperadas em

cada observagdo na formagao em analise.

Deve—se notar que esta ponderagio das observagbes s6 tem sentido caso o sistema nao

tenha ajuste exato, ou seja, o sistema nio seja quadrado (vide apéndice).

O primeiro modelo, chamado modelo A, foi definido a partir do conjunto de instrumentos

e parametros como

2.65VQ +2.55V0r+24VC+VA+08V0Ol = 222, (5)



-6VQ+5V0Or+50VC+100VA+100VOl = 29.1, (6)
167VQ +182VO0r +364VC +573VA+606 VOl = 2948 , )
30VQ +180VOr+100VC = 67 e (8)
%‘%%_C;}—gf)l--!- 125VA = 0.056 , 9)
onde
VQ = wvolume de quartzo,
VOr = wvolume de ortoclisio,
VC = wolume de caolinita,
VA = wvolume de dgua, e
VOl = wvolume de éleo.

A tabela 1 relaciona o tipo de perfil referente a cada equagdo acima, suas respectivas

ponderagdes (Denicol, 1990), e as unidades de medida.

Tabela 1 — Associagdo do tipo de instrumento (perfil) com a equagdo, sua ponderagio e unidades.

Perfil Equagio Pesos P; Unidades
Densidade 5 37.04 g/em’
Neutrénico 6 0.67 up”®
Sénico 7 1.01 ps/m
Raios Gama 8 0.05 urg**
Condutividade 9 7.69 mho/m

* Unidade de porosidade ,
** Unidade de raios gama

O funcional da equagio (9) foi obtido a partir da equagdo de Simandoux (1963), fazendo
resistividade da argila igual a 4, resistividade da dgua igual a 0.8, expoente de cimentagéo (m) igual

a 2, expoente de saturagio (n) igual a 2, e a constante litolégica (a) igual a 1.

Foram calculadas 50 solugdes deste sistema com tolerdncia 1.3 (segundo Denicol (1990),
costuma—se aceitar valores para T de até 2), a partir das quais foi feita a analise fatorial Q—modal

(QM). Nesta andlise foram retidos dois fatores, uma vez que estes fatores sdo suficientes para
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explicar 98.9% da dispersio dos parametros conforme indicado pela porcentagem cumulativa da
soma dos autovalores (trago) mostrada na tabela 2. A andlise da ambigiiidade deste modelo nao
linear foi feita primeiramente de forma semi—quantitativa, tanto a.t‘ravés do angulo o entre as
solucdes extremas (figura 4a), como pela dispersdo dos parametros (figuras 4b, c, d), levando—nos
a concluir que o modelo A é bastante ambiguo, o que também pode ser visto empiricamente pelas
dispersoes de até 25% nos parametros. Por outro lado, foi feita a analise da variagao dos parametros
ao longo das solugdes ordenadas (figura 5), que mostra tanto a correlagdo entre os volumes de
quartzo e ortocldsio, quanto a aleatoriedade dos outros pardmetros, com a ordenagio das solugdes
obtida pela andlise QM, indicando que o quartzo e o ortocldsio sdo os parametros com maior

influéncia na ambigiiidade deste modelo.

Tabela 2 — Autovalores ndo nulos de (7 At normalizada), porcentagem da soma dos auto-

valores (trago) e porcentagem cumulativa do trago.

Fator Autovalor Porcentagem do traco Porcentagem cumulativa do trago

I 48.050 96.10 96.1
II 1.439 2.85 98.9
III 0.381 0.76 99.7
v 0.138 0.27 99.9
\% 0.002 0.004 100

A fim de comparar a andlise QM com a feita por decomposi¢do em valores singulares
(DVS) é necessério linearizar o sistema de equagdes associado ao modelo. Para isto desprezou—se a
influéncia da argila (caolinita) na equagéo (9), de modo que a fungio que relaciona a dependéncia da
condutividade com o volume de igua, agora representada pela equagdo de Archie, foi aproximada
por uma fun¢io linear, através do método de minimos quadrados, no intervalo de volume de dgua de
0 a 20%, empregou—se esta forma de linearizagdo uma vez que se deseja obter um comportamento
médio da curva e ndo uma linearizacio vélida sé nas proximidades de um ponto. Com isto, esta

equagao passou a ser
025V A =0.056 . (10)

O sistema linear composto pelas equacdes (5), (6), (7), (8) e (10) pode ser modificado

para incorporar o vinculo expresso pela equacio (3) (Coons, 1978), e entdo decomposto em valores
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singulares. desta forma o sistema fornece um nimero de condi¢io 45, com autovalores (108.3,
35.5, 5.7, 2.4), indicando boa estabilidade do modelo. O autovetor associado a0 menor autovalor
tem componentes 0.05 para o quartzo, 0.02 para o ortocldsio, 0.75 para dgua e —0.65 para o dleo,
indicando que os volumes de igua e dleo sdo os que carregam maior incerteza, ou seja, eles sao os

parametros com maior peso na ambigilidade do modelo.

Estes resultados, obtidos através da anélise por DVS e QM indicam diferentes grupos de
parametros com maijor peso na ambigiiidade do modelo, a andlise por DVS indica dgua e 6leo e a
andlise QM indica quartzo e ortocldsio. A fim de explicar esta discrepancia entre as duas analises
obtiveram—se novas solugdes com tolerancia de 0.5, ao invés de 1.3, refazendo—se entdo a analise
QM. Com isto a ambigiiidade do modelo A diminuiu, como pode ser visto pela diminuigio do
angulo o na figura 6a em relagio & 4a. Além disto, houve também uma inversdo nos parametros
com maior peso na ambigiiidade, como mostra a andlise da variagio dos pardmetros ao longo das
solucdes ordenadas (figura 7), agora os volumes de dgua e éleo passaram a ser os mais influentes,
coincidindo com a anilise por DVS. Apesar disto, ainda nio se pode dizer que neste modelo, onde
a dispersao obtida pela andlise QM para os pardmetros chega no méximo a 15% (figura 7), seja um

problema pouco ambiguo, como nos leva a crer a analise por DVS.

Deve—se notar que a discrepancia entre as anélises é devida & tolerancia estabelecida como
aceitivel no cdlculo das 50 solugdes alternativas. Isto ocorre porque a andlise por DVS é uma
anilise sobre possiveis dependéncias lineares entre os parametros, vilida no entorno do ponto com
a menor norma FEuclidiana possivel do residuo , enquanto a anélise QM detecta a principal direcao
de incerteza na regifo do espago de parametros onde o ajuste estd abaixo de um nivel de tolerancia,
via de regra maior que o nivel de tolerancia obtido na anilise por DVS. Deve—se frisar que a escolha
de um nivel de tolerancia maior permite levar em conta tanto a simplicidade do modelo utilizado
como o erro nas observagoes de campo. Vale notar ainda que a andlise QM do modelo linearizado
(AL) ndo difere da anilise do modelo nao linear, como pode—se notar pela comparagdo das figuras

4 e 14.

O modelo B foi definido com os mesmos funcionais lineares apresentados pelas equagdes (5)
a (8) do modelo A, diferindo deste apenas na equagdo (9), onde a resistividade da dgua diminui de

10 vezes, e na geragio das observagdes sintéticas (geradas agora sob novo conjunto de parimetros);



12

deste modo, o modelo B é expresso como:

2.65VQ +2.55VOr +24VC +VA+08VOl = 228 , (11)
—6VQ+5VOr +50VC +100VA+100VOl = 202 , (12)
167VQ + 182VOr +364VC + 573VA + 606 VOl = 2615 , (13)
30VQ +180VOr +100VC = 66 e (14)

025VC-VA
irvon t12eva = 0. (15)

A anilise QM deste modelo, com T igual a 1.3 (figura 8), leva—nos a concluir que o modelo
B é caracterizado por um grau de ambigiiidade préximo ao do modelo A, apresentando dispersdes
nos parametros de até 25%; do mesmo modo, os pardmetros com maior influéncia na ambigiiidade

sao os volumes de quartzo e ortoclasio (figura 9).

Aproximando o modelo B, por um modelo linear (BL), da mesma maneira que o modelo
A, e fazendo a andlise por DVS, concluimos que o nimero de condi¢do de 19 indica um problema
estdvel. A ambigiiidade, mesmo que restrita, ocorrerad ao longo do autovetor associado ao menor
valor singular (5.74), que tem componentes 0.65 para o quartzo, —0.76 para o ortoclasio, 0.001 para
a dgua e 0.02 para o 6leo, indicando que os volumes de quartzo e ortoclasio sdo os mais incertos na

solucio do problema, e portanto os pardmetros com maior peso na ambigiiidade do problema.

Neste caso as andlises QM e por DVS coincidem, sugerindo que a diregao da ambigiiidade,
determinada pelos parametros relacionados aos volumes de quartzo e ortocldsio, é a mais influente

rd rd rd
tanto sobre o ponto de residuo minimo, quanto na regiio adjacente, onde o residuo é maior.

Com estes dois exemplos pode—se inferir que a andlise QM é mais geral, abrangendo uma

regiao do espago de pardmetros maior que a andlise por DVS.
3.2. Redugdo da Ambigiidade

A redugio da ambigiiidade presente num modelo pode ser feita 3s custas de uma perda de
resolugio em alguns pardmetros. Esta perda é necessaria uma vez que a quantidade e a qualidade
das observagdes de campo, sendo fixas, limitam a quantidade de informagdo que pode ser obtida
pelo modelo interpretativo. Por isto, quando se deseja diminuir a ambigiiidade de um modelo é

necessario simplifici—lo através da perda de resolugio em alguns parimetros. A fim de otimizar
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esta simplificagio é necessirio agrupar os parimetros com maior influéncia na ambigiiidade do

modelo.

No caso de apenas dois parimetros (a e b) dentre outros (c,d,...) serem os responsdveis

pela ambigiiidade do modelo, a reparametrizagdo é feita do seguinte modo. Define—se

Vz

onde

Vb =
pda =
pdb =
Pa; =
Ph; =
Pzr; =

N =

= Va+Vb y (16)

= pda Pa; + pdb Pb;, i=12,....,.N , 1Y)

Volume do mineral a,

volume do mineral b,

ponderacio do mineral a,

ponderacdo do mineral b,

coeficiente do mineral a no funcional correspondente a i — ésima observacio,
coeficiente do mineral b no funcional correspondente a i — ésima observacao,
coe ficiente do grupo de minerais a e b no funcional correspondente & i — ésima
observacao, e

numero de observacoes.

Tomando as ponderagdes como

pda =

pdb

Va

Vaive) © (18)
Vb

Vat Vb) (19)

teremos que (17) passard a

Va Pa;

Vb Pb;

Vat Vb)) T VatVh)

ou seja

= Pa,,

Va Pa; + Vb Pb; = Pz; (Va+Vb) (20)
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substituindo agora (16) em (20) temos
Pa;Va+ Pb; Vb= Pz; Vz e
Desta maneira a i—ésima observagio do sistema inicial que era
Pa; Va+ Pb; Vb+ Pc; Ve + ... = obs;
passari a sef:
Pz; Vz + Pc; Ve + ... = obs;,

Com isto pode—se concluir que uma reparametrizagio baseada em (16 e 17), com as pon-
deragdes dadas em (18 e 19) permite grupar os dois parametros com maior influéncia na ambigiiidade
em um novo parametro. Deve—se notar que a determinagio individual dos pardmetros a e b ndo é

mais possivel, mas apenas a soma deles.

Neste trabalho a reparametrizagdo foi efetuada através de valores obtidos para os dois prin-
cipais parametros causadores da ambigiiidade, em uma solugdo aceitavel (Va e Vb nas equagdes
18 e 19). A fim de analisar a influéncia da escolha de uma solugéo particular na reparametrizagio
escolheram—se trés solugdes representativas (S1, S2, S3) do modelo BL (figura 10) e refizeram—se
as anélises QM e por DSV sobre os trés novos modelos interpretativos (BS1, BS2, BS3) respecti-

vamente calculados a partir da reparametrizacdo empregando estas trés solugoes.

Analisando a ambigiiidade destes trés modelos através da andlise QM (figuras 11, 12 e 13)
primeiramente observa—se, pela diminui¢io do dngulo « , a sensivel redugao da ambigiiidade destes
modelos em relacio ao modelo BL. Esta conclusido também é corroborada pela andlise por DVS
,onde o nimero de condi¢gio do modelo BL, que era de 19, passa para 8.5 no modelo BS1, 8.4 no
modelo BS2 e 8.3 no modelo BS3. Estes modelos apresentam menores disperses dos parametros em
relacdo ao modelo BL, conforme mostram as ﬁgﬁras 10, 11, 12 e 13. Ressalte—se que a tolerdncia
utilizada no modelo BL foi menor que a utilizada nos modelos BS1, BS2 e BS3, o que reforca
a diminui¢io da ambigiiidade proporcionada pela reparametrizagao. Conclui—se portanto, que a
reparametrizagio reduz a ambigiiidade do modelo e pode ser feita a partir de qualquer solugao

factivel.
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Para analisar a influéncia da escolha dos pardmetros, a serem reparametrizados, na redugao
da ambigiiidade do modelo, optou—se pelo modelo A linearizado (cuja analise QM pode ser obser-
vada na figura 14). Sobre este modelo foram feitas duas reparametrizagdes, uma sobre o quartzo
e o ortoclasio (indicada pela andlise QM com T = 1.3) gerando o modelo Al, e outra sobre dgua
e 6leo (indicagio da andlise por DVS) gerando o modelo A2. A andlise QM dos modelos Al e A2
(figura 15 e 16) deixa claro, pela andlise do dngulo a, que o modelo Al é mais efetivo na redugad da
ambigiiidade que o modelo A2, o qual nem mesmo permite uma melhora significativa em relagio

ao modelo original.

A anilise da ambigiiidade por DVS, indica por sua vez, que o modelo A2, com nimero
de condicdo de 14.5, é menos ambiguo que o modelo Al, com nimero de condi¢do de 45, o que
inclusive ndo indica nenhuma melhora do modelo Al em relagio ao modelo linear original, que

também tem nimero de condi¢do 45.

As duas andlises demonstram isoladamente consisténcia na determinagido dos parametros
mais influentes na ambigiiidade. A andlise por DVS detecta apenas a regido de ambigiiidade
circunvizinha da solu'géo de menor residuo, onde a dependéncia entre os parametros é linear. J4 a
anélise QM detecta a ambigiiidade sobre uma regido mais ampla de solugdes possi'veis, nio sendo

necessario que existam relagoes de dependéncia linear entre os pardmetros.
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CAPITULO 4
CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma metodologia para analisar a ambigiiidade presente na in-
versdo de dados geofisicos de perfilagem de pogo, num estigio de interpretagdo onde ji se tenha

\

informagio a priori suficiente para introduzir um modelo interpretativo aproximadamente correto.

A ambigiiidade é estudada a partir da andlise fatorial Q—modal sobre um conjunto de
solucdes, que sdo ordenadas segundo a diregio de maior ambigiiidade, permitindo a determinagio
tanto dos parametros com maior influéncia na ambigiiidade do modelo, como do grau de am-

bigiiidade deste modelo.

'Esta andlise foi aplicada a dois modelos e seus resultados foram comparados com a anélise
por decomposi¢do em valores singulares (DVS). Com isto péde—se mostrar que a andlise fatorial
Q—Iﬁodal nao s6 mapeia a regido de ambigiiidade, causada pelas simplificacoes do modelo e dos erros
nas observagdes, como também detecta quais os pardmetros com maior influéncia na ambigiiidade

do modelo, de modo superior ao da anilise por DVS.

Para os casos em que seja interessante sacrificar a resolugdo dos parimetros em busca de
uma menor ambigiiidade do modelo, propde—se uma reparametrizagao, sobre os parimetros com
maijor influéncia na ambigiiidade, baseada em qualquer solucdo aceitdvel. Foi demonstrado que a
partir da determinacéo, pela andlise fatorial, dos pardmetros a serem reparametrizados, a escolha

da solugdo sobre a qual é baseada a reparametrizagio é irrelevante.

Estes resultados permifem concluir que a anélise fatorial generaliza a andlise por DVS,
uma vez que analisa uma regido maior do espago de parametros, pode ser aplicada a modelos nio
lineares e detecta qualquer tipo de relagio de dependéncia entre os parametros, quer sejam lineares
ou nao lineares. Em suma, a anélise fatorial Q—modal é mais robusta que os métodos tradicionais

na andlise da ambigiiidade.

Vale notar que esta anslise pode ser facilmente adaptada para utilizar uma maior quan-

tidade de informagio a priori. Deve—se considerar, porém, que a informagio a priori utilizada
~ ’ -~ . [4 . . .

sob a forma de ponderacio, nivel de tolerincia, vinculos, modelo interpretativo, e coeficientes dos

funcionais deste modelo, tem grande influéncia na anilise.
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APENDICE

Considerando o sistema linear
Bz =y,

sua resolugio por minimos quadrados ponderados empregando uma matriz de pesos P é

dada por

Z=(B*PB)"'B'P?y,
se tivermos o niimero de parametros M igual ao nimero de observagdes N entdo, considerando
que as matrizes sejam inversiveis, teremos

-1 -2 ft -1 -1

8
[
o]
ol
&l
|

tPH25 _ =
P y= ¥,
que corresponde a solugdo do sistema por minimos quadrados sem ponderagao, ou seja , se

M = N a utilizagdo de ponderagdo é irrelevante.

No caso de sistemas nio lineares isto também ocorre, uma vez que a solu¢do por minimos
quadrados do sistema é representada por
N
—- c o2 p2
T—E(yi —'yi) ‘Pi’
1=1
sendo y? as observagdes calculadas pelo modelo, yf as observagbes de campo, e P? a pon-

deragdo na i—ésima observagdo. Desta forma pode—se notar que caso o primeiro termo seja

zero, os pesos P? podem assumir praticamente qualquer valor.

No problema particular estudado neste trabalho temos o vinculo da soma dos pardmetros ter
de ser igual a um, o que implica em um pardmetro ser uma combinagio linear dos demais.

Com isto o problema

o
Il
<

pode ser rescrito como

1 — ol
=Y,

B
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sendo B’ uma matriz N por M—1, z' um vetor de dimensio M—1 e y' um vetor de dimensdo
N. Por isso N deve ser maior que M—1 neste problema, a fim de se poder introduzir a matriz

de pesos P2 e evitar um mal condicionamento numérico na resolugdo do problema.
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S3

s2

FATOR 1II
FATOR I

S1

Fig.1 — Hiperelipséide de espalhamento de parametros (pontos na figura) num espago de

solugdes (S1, 82, S3) tridimensional
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AS2 411
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(b)

Fig.2 — a) Cargas (CI1, CI2, CII1, CII2) definidas no espago de solugdes a partir da projegao
dos fatores (I e II); b) Nova base no espago de solug oes (fatores I e II) e cargas das

solugdes

LI

Y=

| Fig.3 — Distribui¢do das solugdes (x) no sub—espaco definido pelos fatores I e II. O angulo
a entre as solugdes extremas é uma medida da ambigiidade
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Fig.4 — Proje¢do das solugdes (+) sobre os fatores I e II (cargas das solugdes) para o modelo
A (com T igual a 1.3) (a); e projegao das solugdes nos planos do quartzo—ortocldsio (b),

dgua—0dleo (c), ortocldsio—caolinita (d).
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Fig.5 — Variacdo dos pardmetros com as solugdes ordenadas segundo as cargas no fator I,

para o modelo A (com T igual a 1.3)
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Fig.6 — Projegdo das solugdes (+) sobre os fatores I e II (cargas das solugbes) para o modelo
A (com T igual a 0.5) (a); e proje¢io das solugdes nos planos do quartzo—ortoclasio (b),

dgua—odleo (c), ortocldsio—caolinita (d)
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para o modelo A (com T igual a 0.5)
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Fig.13 — Projegdo das solugdes (+) sobre os fatores I e II (cargas das solugdes) para o
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Fig.16 — Projecao das solucdes (+) sobre os fatores I e IT (cargas das solugdes)para o modelo
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