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Neste trabalho desenvolveu-se uma solugio para o clissico problema da determinacio
automatica de litologias. Construiu-se um banco de dados utilizando-se a técnica de andlise
discriminante aplicada sobre trechos testemunhados de pogos perfilados de um campo situado
em lamina d’agua profunda localizado na bacia de Campos. A técnica de anilise de agrupa-
mento, utilizada por um grande numero de pesquisadores, foi testada para o mesmo conjunto
de dados porém nao forneceu resultados satisfatérios em comparacio com os obtidos com a
analise discriminante.

Os dados de perfis, apos sofrerem corre¢des ambientais, sdo colocados em profundidade
com os dados de testemunhagem e determina-se uma funcao discriminante que classifica
as respostas dos perfis de acordo com as litofacies descritas nos testemunhos. Dessa forma
obtém-se um banco de dados, a partir do qual se faz a discriminagio de litologias em pogos,
testemunhados ou ndo, da mesma area. O banco de dados assim construido permite sua

atualizagdo através da incorporacao de trechos testemunhados de novos pogos.

Mostra-se a necessidade de agrupar as litologias em quatro litofacies principais para este
campo de maneira a padronizar os resultados, diminuir as indeterminacées ¢ melhorar a
apresentacao final. Como produto final obtém-se uma curva discriminada de eletrofacies que
reproduz, com algum grau de certeza, as litofacies que reproduzem as litologias esperadas em

subsuperficie.

Como exemplo de aplicagao deste método, utilizou-se as curvas discriminadas para cor-

relacionar trés pogos, utilizando para isto um algoritmo de correlagio automatica.
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In this work we develop a solution for the classic problem of automatic lithology determi-
nation from wireline logs. A data bank generated using the discriminant analysis technique,
applied over cored intervals of logged wells from a deep water field situated in the Campos
basin. The clustering technique, although preferred by many workers in this field, was found

to give inferior results compared to discriminant analysis.

The log data, after going through environmental corrections, were placed on depth with
the cored data, and a discriminant function was computed. This function classifies the log
response according to the facies described from the cores. Thus we obtain a data bank, whitch

allow us to perform lithologic discrimination on cored or uncored wells, in the same area.

We show that the litology has to be clustered into four facies in order to get optimum
results. The final product is a discrete(discriminated) curve which reproduces, reasonably
well the subsurface litology.

As an aplication of this method, we use the discrete(discriminated) curves to correlate
three wells using an automatic correlation algorithm.
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1.1 INTRODUCAO.

Os geocientistas, especialmente aqueles que trabalham com petréleo, ressentem-se da falta
de dados mais confiaveis e abundantes sobre as rochas em sub-superficie. A testemunhagem
aparece como a unica fonte capaz de fornecer dados de boa qualidade e em tamanho adequado

para analises petrofisicas em laboratério. Qutras fontes de dados sao:

e amostras de calha; as quais sdo coletadas durante a perfuracio do pogo, apresentando
confiabilidade limitada devido ao tipo de amostragem além de nio possuirem tamanho
que possibilitem sua analise petrofisica,

o testemunhagem a cabo; também conhecida como amostragem lateral, a qual por ser

pontual e, por ter um volume de recuperagio muito pequeno, tem limitada aplicacao,

o perfilagem de poco; que corresponde as medidas petrofisicas efetuadas ao longo do pogo
através de um cabo e registradas na superficie. Trata-se ao contrario dos anteriores de
um método indireto de determinagio de litologias, visto ndo envolver a visualizagio da

rocha em si. E porém, o método que propicia o maior volume de dados.

Um dos processos para se determinar corretamente as litologias que ocorrem em um pogo
a partir de dados de perfilagem, € utilizar os trechos testemunhados do pogo para calibrar os
perfis, obtendo-se assim um padrao, que permite a inferéncia das litologias nos trechos nio
testemunhados. Em uma situacao ideal, ter-se-ia um pogo se nao totalmente, pelo menos com
todas as suas diferentes litologias testemunhadas. Infelizmente, existem razdes que impedem

que isto ocorra:

¢ Quando um intervalo da formacdo ja tiver sido perfurado, este nio pode mais ser
testemunhado de maneira convencional. Uma custosa e trabalhosa operagio chamada
de side-track poderia ser tentada, porém somente se conseguiria amostrar uma zona
proxima aquela, mas nunca a atravessada originalmente. Qutra possibilidade seria a
amostragem lateral sidewall coring, que é um método relativamente barato e preciso,

porém as amostras retiradas possuem didmetro muito pequeno para os testes desejados.




o Condicdes de segurangg em certas sondas (navios-sonda ou plataformas semi-submer-
siveis) ou ainda problemas mecanicos em poggs muitas vezes frystram um programa

de testemunhagem. . o o -

o
~Og

e A razao mais importante diz respeito i economia. Qualquer operacio de testemunha-

gem, em geral, aumenta consideravelmente o tempo gasto pela sonda e consequente-
mente o custo total do pogo. Por essa razio, existem limitagées quanto i utilizacao da
testemunhagem, mesmo em pogos exploratérios.

Os dados de testemunhagem, amostras de calha e perfilagem de pocos, sdo utilizados
entre outros para se inferir a coluna litoldgica atravessada por um poco, tarefa esta muitas
vezes cansativa, frustrante e subjetiva. E cansativa pela grande quantidade de informacoes
a serem analisadas em geral por um tnico intérprete. E frustrante porque apds o trabalho
concluido, quando se compara esta coluna com a de pogos vizinhos, nota-se uma certa incon-
sisténcia entre as interpretacées efetuadas por diferentes técnicos, dai a subjetividade. Esta

inconsisténcia dificulta a tarefa de correlagdo entre pogos.

Neste contexto o presente trabalho tem os seguintes objetivos:

o a determinagdo automdtica de litologias a partir de perfis geofisicos, diminuindo a sub-
jetividade atualmente existente nas colunas litoldgicas e fazendo com que a atual visdo

qualitativa passe a ter um enfoque quantitativo,

o reduzir o trabalho dos intérpretes que atualmente despendem tempo e energia exces-
sivos em um trabalho que pode ser automatizado. Estes técnicos permaneceriam com
o necessario trabalho de supervisio para solugio dos casos em que ocorram erros de
classificagdo ou indeterminagdo de litologias,

o possibilitar a utiliza¢do da coluna geoldgica diretamente na correlagio entre pogos, se

possivel de maneira automatica, visto que as facies serdo padronizadas.

1.2 AREA DE ESTUDO.

A éarea de estudo, um campo petrolifero situado em aguas profundas em inicio de desen-
volvimento, foi selecionada por possuir muitos pogos testemunhados, uma coluna litolégica
relativamente simples e com muitas locagbes aprovadas. Este Campo, situa-se na parte i-
mersa da Bacia de Campos com lamina de agua variando entre 200 m e 2000 m , localizada
no litoral Sudeste do Brasil. (Figura 1.1). '




MAPA DE LOCALIZAGAO

Figura 1.1 - Localizacio da area de estudo.

Similarmente & evolucdo tectonica da margem leste brasileira, a Bacia de Campos apre-
senta 5 megasseqiiéncias, vide Figura 1.2, que representam os principais eventos geoldgicos
formadores e modificadores da bacia. (FIGUEIREDO & MARTINS, 1990) As megasseqlién-

clas sao as seguintes:

o Continental, fazendo parte da Formacio Lagoa Feia, composta por folhelhos ricos em
matéria organica e por coquinas de pelecipodes e ostracodes. A deposi¢ao ocorreu em

um sistema de rift-valley que se estabeleceu no Neocomiano/Barremiano.

e Transicional, ainda incluida na Formac¢ao Lagoa Feia, composta por espessa secao de
evaporitos formada apds uma peneplanizacio da bacia, que gerou uma discordancia

regional no Barremiano/Aptiano.

¢ Plataforma rasa carbonatica, fazendo parte da Formagdo Macaé, composta de bancos

de calcarenitos e demais facies de plataforma. Esta deposicao ocorreu no Albiano.

e Transgressiva marinha, com a deposigao da Formacao Campos, composta de folhelhos,



margas e arenitos. A bacia permaneceu sob estas condiges até o fim do ‘Cretéceo ou

inicio do Paleoceno. .
~

¢ Regressiva marinha, com a deposicio das formagdes Campos e Emboré, compostas de

-

folhelhos, carbonatos e arenitos.
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Figura 1.2 - Coluna estratigrafica da Bacia de Campos.
Modificado de (MEISTER et al, 1983).

1.3 TRABALHOS ANTERIORES.

Basicamente, este trabalho constituir-se-a na tentativa de determinagio das litologias em

alguns dos pogos perfurados neste campo. Varios autores ji se preocuparam no passado com



este tema e cada um tem sua abordagem prépria e conseqiiente solugao que melkior se adapta

as condicoes da regiao estudada. . o N . )
: #

O método de anélise discrirdinante foi aplica,g_io;(‘:om SUCeSsO para prever o pgtendﬂléx-
ploratério na regizo de Nipisi em Alberta, Canada YHESELDIN, 1976).

O termo eletrofacies foi definido como sendo “

o conjunto de respostas de perfis que
caracteriza uma camada e permite distingui-la das demais ” no mesmo trabalho pioneiro que
propOs uma abordagem quantitativa, efetuada através de tratamento estatistico de dados de

perfis para a interpretacio de litologias (SERRA & ABBOT, 1980).

Uma importante contribuicao foi alcancada quando se conseguiu a implementacao de um
pacote comercial, que utiliza técnicas de analise de componentes principais para reduzir o

numero de variaveis e analise de agrupamento para a determinacdo de litologias através de

perfis de pogos (WOLFF & PELISSIER-COMBESCURE, 1982).

A aplicagao do pacote citado no paragrafo anterior no Campo de Hertzog Draw, situado na
bacia de Powder River, Wyoming, EUA, foi escolhida para enfrentar a dificil tarefa de inter-
pretar a enorme quantidade de dados existentes neste campo (WIDDICOMBE et al., 1984).

Na mesma época, foi construido um banco de dados petrograficos, associados as respecti-
vas respostas de perfis para implementar a identificacio automatica de facies, utilizando-se
de métodos estatisticos multivariados (DELFINER et al., 1984).

A utilizagio de analise discriminante foi o método escolhido para ser aplicado nos trechos
testemunhados de pogos da Formagao Shublik situada na bacia de Prudhoe em North Slope,
Alaska, para prever a litologia em trechos nao testemunhados (BUSCH et al., 1985).

Os métodos estatisticos multivariados sao utilizados como importantes ferramentas na
determinacdo de litofacies a partir de dados de perfis que apresentam uma consideravel
componente aleatéria, sao multivariados e espacialmente dependentes (MOHN et al., 1987).

As técnicas de andlise composicional, de agrupamento e discriminante, foram utilizadas

para comparar os resultados da determinacdo automatica de ficies no Campo de Camorim,

Sergipe (BUCHEB, 1988).

O Campo de Rio Preto situado na Bacia do Espirito Santo, foi escolhido para a aplicagio
de varios métodos estatisticos multivariados com o intuito de se estabelecer correlagdes rocha-

perfil. A revisdo bibliografica deste trabalho é extensa propiciando ao leitor uma boa visao

do "estado da arte” (SARZENSKY & TOLEDO, 1990).

Varias técnicas de analise estatistica multivariada foram aplicadas em pogos da Bacia de

Sergipe-Alagoas, discutindo-se como melhorar a interpretagdo através da combinacao de dois




ou mais métodos (BUCHEB, 1991). .

. ,

No campo das técnicas mais modernas, mosts§se que com a utilizagdo de uma l;ede
neuronal simples, é possivel obfer-se resultados hgelramente melhores que os obtido€ pela
andlise discriminante. No caso da rede neuronal, o prev1o conhecimento sobre as facies ¢

necessario para controlar o processo de aprendizagem do método, enquanto que para a anélise
discriminante este conhecimento é obrigatério (RODRIGUES & QUEIROZ NETO, 1991).

A classificagdo de facies obtida no Campo de Corvina, situado na Bacia de Campos, Brasil,

foi melhorada com uma modificagdo da rotina FASTCLUS pertencente ao pacote estatistico

SAS (CASTRO, 1991).

Com respeito a correlagio de dados litolégicos discretos de poco a poco, mencionamos a
correlagio estratigrafica entre pogos, situados em San Juan County, New Mexico, mostra a
necessidade de se construir um algoritmo de correlagio, que tenha a possibilidade de trabalhar
com a falta de pacotes sedimentares e que a ligagdo de um tnico pacote com varios outros

também esteja prevista (HOWELL, 1982).

No caso do campo em estudo, a metodologia aplicada para se tentar resolver o proble-
ma de determinagao de litologias, passara pela construgdo de um banco de dados a partir de
testemunhos. Este banco de dados correlacionara os dados de litoficies com os perfis registra-

dos. Desta forma se obterdo as eletroficies, semelhantes as definidas em trabalhos anteriores

(SERRA & ABBOT, 1980).

Na construgdo do banco de dados sera utilizada a técnica estatistica de andlise discrimi-
nante. Qutros autores ao contrario optaram pela utilizagio da anilise de agrupamento para
esta fungdo (SERRA & ABBOT, 1980).
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2.1 ANALISE DISCRIMINANTE.

Um dos métodos mais largamente utilizados em geociéncias para a determinagao de li-
tologias na auséncia de amostras de rochas é o da utilizagao da fungdo discriminante. Duas
razdes contribuem para isto: o fato de ser uma poderosa ferramenta estatistica e o fato da
discriminagio poder ser encarada como um problema univariado relacionado com regressio
multipla, ou como um problema multivariado relacionado com testes estatisticos. Dessa forma

as fungdes discriminantes possibilitam uma ligagio adicional entre as estatisticas univariadas
e multivariadas (DAVIS, 1986).

Uma fungdo discriminante linear transforma um conjunto de medidas originais efetuadas
numa amostra num unico indice discriminante. Este indice, ou varidvel transformada, re-
presenta a posicdo da amostra ao longo da reta definida pela funcao discriminante linear.
Dessa forma, pode-se pensar na fungdo discriminante como uma maneira de reduzir um

problema originalmente multivariado, para um problema que envolva apenas uma variavel

(DAVIS, 1986).

Tome-se como exemplo dois conjuntos que consistem de dois agrupamentos de pontos
em um espago multivariado. Deseja-se procurar por uma orientagdo ao longo da qual os
dois agrupamentos possuam a maior separacao entre si, enquanto simultaneamente cada

agrupamento tenha o menor espalhamento. Este exemplo pode ser visualizado na Figura 2.1.

2.1.1 Determinacao da Matriz de Covariancias Combinadas.

Um dos métodos possiveis para se encontrar a fungao discriminante € resolver, em notacao
matricial, a equacdo da forma':

[Sp) - [\ = D], (2.1)

em que [S?] é uma matriz m x m de varidncias e covariancias combinadas de m variaveis.
Os coeficientes da equagdo discriminante sdo representados por um vetor coluna de \'s des-

conhecidos.

1Extraido de (DAVIS, 1986).




Figura 2.1 -

Grafico de duas distribuigoes bivariadas, mostrando superposigao entre
os grupos A e B ao longo de ambos os eixos X; e X,. Os grupos podem

ser separados pela projecdo dos membros dos dois grupos sobre a reta
da fungdo discriminante. Segundo (DAVIS, 1986).

10



11

O lado direito da equagag consiste de um vetor coluna de m diferengas_entre as médias

dos dois grupos. Tal equagdo pode ser resolmda, dafegulnte forma: . .
[\ =[8;1" IUL - s —7(22)

Para computar a funcao discriminante, devem-se determinar os diversos termos da equagao

matricial. As diferengas das médias sdo encontradas simplesmente por:

D;=A;-B; = ;Au ;B" 2.3
J — Ay T Uy = e n ()

em que A;; é a i-ésima observagéo da j-ésima varidvel do grupo A, e A; é a média da varidvel
J no grupo A, isto é, a média de n, observagbes. As mesmas convengdes se aplicam ao grupo
B. As médias multivariadas dos grupos A e B podem ser encaradas como elementos de dois
vetores. Portanto, a diferenca entre estas médias multivariadas é também o elemento de um
vetor: ;

[D;] = [4;] - [B;]. (2.4)

Para construir a matriz de variancias e covaridncias combinadas, deve-se calcular a ma-
triz das somas dos quadrados e dos produtos cruzados de todas as varidveis do grupo A,
denominada de (SPA). Depois, repete-se o mesmo calculo para. o grupo B. Para o grupo A
tem-se:

Na 17 At
SPAj = (AijAi) - Z—z-:——k (2.5)

n
i=1 e

e analogamente para o grupo B:

Bt] Bz
SPBj, = E(B.,B,k) 2—2-5—5 (2.6)

i=1 n

Denotando as somas dos produtos das matrizes dos grupos A e B por [SPA] e [SPB],

respectivamente, tem-se que a matriz de varidncia combinada pode ser determinada como:

[SPA] + [SPB].

21
[S”]— Ng + np — 2

(2.7

De posse da matriz de variancias e covaridncias combinadas, pode-se retornar a equagio
(2.1) e calcular os M's que sdo as entradas na equagdo da fungdo discriminante, a qual possui
a seguinte forma:

R=MU14+ %+ ..+ ¥, (2.8)
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Esta equagao é uma funggo linear, onde todos os termos sdo somados para produzir um

simples mimero, o indice discriminante. No easo de qu exemplo bidimensional, pode-se plot;x.r

e

a funcao discriminante como uma reta no gra.ﬁco que “mostra a dlstnbulgao da.s duas varjteis
originais. Um exemplo pode ser visto na Figura 2.]. LR - ‘

A reta possui um coeficiente angular a que é dado por:

A2 '
O calculo de ¥; é feito da seguinte forma:
A; + B;
v =515 (2.10)

A substituicdo de ¥; (ponto médio entre duas médias de grupo) na equagio da funcio
discriminante linear produzira o indice discriminante Rj.

[}

2.1.2 Aplicagdo do Pacote Estatistico SAS.

Dentre os varios pacotes de programas estatisticos existentes no mercado que fazem anélise

discriminante, optou-se por razdes logisticas, pelo uso do SAS? para micro-computadores.

Para prosseguir, se utilizara a seguinte notacao®:

e X, um vetor p-dimensional contendo as varidveis de uma observagao.

e S, a matriz de covariancia combinada.

e t o subscrito para distinguir os grupos.

¢ n; , o nimero do conjunto das observagdes de treinamento no grupo t.

e my , o vetor p-dimensional contendo as médias das varidveis do grupo t.

e S¢ , a matriz de covariancia dentro do grupo t.

| S¢ | , o determinante de Sg.

¢t , a probabilidade a priori de pertinéncia ao grupo t.

e p(t | x), a probabilidade a posteriori de uma observagio x pertencer ao grupo t.

%Sigla de ”Statistical Analisys System”.
3Extraida de SAS/STATTM | 1988.
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Presumindo que as probapilidades a priori de pertinéncia a cada grupo sejam conhecidas

e que a densidade condicional de x, dado e grupo fi(x) pode ser estimada, o progra.ma

DISCRIM* computa p(t | x), a probabilidade dex pertencer ao grupo t, a,phcando o Tyéma
de Bayes: ST

p(t | x) = g:fu(x)/ f(x), (2.11)

em que:

) = Saifi(x), (2.12)
t

¢ a estimativa da densidade marginal de x. O programa DISCRIM divide ou particiona o
espago vetorial p-dimensional em regides R;, em que a regido R; é o subespaco que contém
aqueles vetores p-dimensionais y que produzem valores maximos de p(t | y) dentre todos os
grupos possiveis. Uma observagio é classificada como pertencente ao grupo t se ela se localiza
na regiao R;.

Presumindo que cada grupo possui uma distribuigdo normal multivariada, o programa
DISCRIM desenvolve uma fungdo discriminante, ou critério de classificagio, utilizando a
medida da distancia quadrada generalizada. O critério de classificagio é baseado ou nas
matrizes de covariancias individuais de cada grupo, ou na matriz de covariancia combinada,
sempre tomando-se em conta as probabilidades a priori das classes®.

Cada observagio é colocada na classe na qual ela apresenta a menor distancia quadrada
generalizada. O programa também calcula a probabilidade a posteriori de uma observagio
pertencer a cada classe.

A distancia quadrada a partir de x para o grupo ¢ é:
B(x) = (x —m,)' Vi (x-my), (2.13)

em que V; = S; se a covariancia dentro do grupo for utilizada, ou V; = S se a matriz de

covariancia combinada for usada.

A estimativa da densidade condicional de x dado o grupo t é entdo dada por:

E(x) = (2r)7P% | V, |72 exp(—0.5d%(x)). (2.14)

A distancia quadrada generalizada de x ao grupo t é definida como:
D}(x) = d}(x) + ¢1(t) + g2(2), | (2.15)

em que:

“Rotina do pacote estatistico SAS que calcula a fun¢io discriminante.
8Classe ¢ a variavel classificatéria que deve ser fornecida inicialmente pelo intérprete.
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g91(t) = In | S; | se as matrizes de covariadncia dentro do grupo forem utilizadas, ou

r

91(t) = 0 se a matriz de covarisncia combinada fof nsada; e ainda: o //
g2(t) = —2In(q:) se as probabilidades a priori ¢; néo $6rém todas iguais', ou”

g2(t) = 0 se elas forem todas iguais.

A probabilidade a posteriori de x pertencer ao grupo ¢ é entdo igual a:

exp(—0.5D%(x))

t = . .
P = Seep(~05D2(0) (216)
Uma observagio é classificada no grupo u, se ao forgar a condigio t = u, for produzido
o maior valor de p(f | x) ou o menor valor de D?(x). Porém se esta maior probabilidade

posterior for menor que o limiar especificado, x é classificado dentro de um grupo especifico

denominado “OTHER”.

2.1.3 Estimativa da Taxa de Erro de Classificagao.

O critério de classificacdo pode ser avaliado pelo seu desempenho na classificacio de
futuras observacoes. A rotina DISCRIM utiliza dois tipos de estimativas de taxa de erro para
avaliar os critérios de classificacdo derivados, baseada em parametros estimados através da

amostra utilizada para treinamento:

e estimativa da contagem de erro e

¢ estimativa da taxa de erro baseada na probabilidade a posteriori.

A estimativa da contagem de erro é calculada pela aplicagido do critério de classificagao
derivado a partir da amostra de treinamento, em um conjunto de teste. Neste conjunto entao
sao contadas as observacOes mal classificadas. A estimativa da contagem de erro especifica
de grupo ¢ a proporgdo das observagbes mal classificadas no grupo. Quando o conjunto a ser
testado é independente da amostra de treinamento, a estimativa nao é viciada. No entanto
este conjunto pode ter uma variancia grande, especialmente se o conjunto a ser testado for

pequeno.

Uma maneira de reduzir vicios é através de “crossvalidation” (Lachenbruch & Mickey,
1968 apud SAS/STATTM, 1988). A “crossvalidation” utiliza um conjunto de n — 1 elemen-

tos estraido das n observagbes de treinamento, como um conjunto de treinamento. Dessa
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forma determina as fungdes discriminantes baseado nessas n — 1 observagoes e as aplica para
classificar a tdnica observacao deixada de fora no }mao do processo. Este procedlmento é
efetuado para cada uma das n pbservagoes de tremarnento A taxa de class1ﬁca§oes }g&fias
para cada grupo é dada pela proporgao das a,mostxas»em*ca,da grupo que s&o mal cl cla531ﬁca-
das. Este método proporciona uma estimativa quase sem vicios, porém com uma variancia
relativamente grande.

Para reduzir a varidncia na estimativa de contagem de erro, € sugerida a suavizagio da
estimativa da taxa de erro (Glick, 1978 apud SAS/STATTM, 1988). Ao invés de somar
termos que sio zero ou um, como no estimador da contagem de erro, o estimador suavizado
utiliza valores continuos entre zero e um para os termos que sdo somados. O estimador

resultante possui uma variancia menor que o estimador de contagem de erro.

As estimativas da taxa de erro baseadas na probabilidade a posteriori sdo estimativas
suavizadas da taxa de erro. As estimativas da probabilidade a posteriori de cada grupo sio
baseadas nas probabilidades a posteriori das observagoes classificadas no*mesmo grupo. A
estimativa da probabilidade a posteriori proporciona boas estimativas da taxa de erro quando
as probabilidades a posteriori possuem grande precisdo. Quando um critério paramétrico de
classificagio (caso da funcdo discriminante linéar) é derivado de uma populagio de distri-
buicao nio—normal, os estimadores da taxa de erro baseada na probabilidade a posteriori

resultantes, podem nao ser apropriados.

A taxa de erro global é estimada através da média ponderada das estimativas da taxa
de erro especificas de cada grupo individualizado, em que as probabilidades a priori sao
utilizadas como pesos.

Para reduzir o vicio e a variancia do estimador, calcula-se a estimativa da probabilidade a
posteriori baseada na “crossvalidation” (Hora & Wilcox, 1982 apud SAS/STATT™, 1988). A
estimativa resultante pretende ter ao mesmo tempo variancia pequena pelo uso da estimativa

da probabilidade a posteriori e um vicio também pequeno através da “crossvalidation”.

2.1.4 Calculo da Estimativa da taxa de Erro baseada na Probabilidade a Poste-
riori.

A estimativa da taxa de erro baseada na probabilidade a posteriori para cada grupo é
baseada na probabilidade a posteriori das observagoes serem classificadas no mesmo grupo

(Fukunaga & Kessel, 1973; Glick, 1978; Hora & Wilcox, 1982 apud SAS/STATT™ 1988).

Sera utilizada a notacido abaixo para descrever a taxa de erro baseada na probabilidade
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a posteriori: e

‘ - \

e X, vetor que contém as varidveis de uma obsérvagio,

A

R X
.,gq*‘.»

e t, subscrito para distinguir os grupos,

fi, fungao densidade de probabilidade no grupo ¢,

gt, probabilidade a priori para o grupo ¢,

p(t | x), probabilidade a posteriori de x para o grupo ¢,

e;, taxa de erros de classificagao para o grupo ¢.

Uma amostra das observagoes com resultados de classificagio pode ser utilizada para
estimar a taxa de erro a posteriori. Para descrever as amostras sera seguida a notacao abaixo:

e S, conjunto de observagbes na amostra (de treinamento),
e n, numero de observacdes de S,
¢ n;, numero de observacdes de S no grupo t,

e R;, conjunto de observages tal que a probabilidade a posteriori de pertinéncia ao

grupo ¢ é a maior,

R,:, conjunto de observagbes do grupo u tal que a probabilidade a posteriori de per-

tinéncia ao grupo t é a maior.

A taxa de erros de classificagao para o grupo ¢ é definida como:

ee=1— | fi(x)dx. (2.17)
R

A probabilidade a posteriori de x para o grupo t pode ser escrita como:

_ q: fi(x)
f(x)’

em que, f(x) = >, qufu(x) é a densidade marginal de x. Assim, pela substituicio de f;(x)

p(t | x) (2.18)

por p(t | x)f(x)/g:, a taxa de erro sera:

1
c=1- /R Bt [0/ (0)dx. (2.19)
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Um estimador de e;, nao gubdividido sobre os grupos dos quais provém as observagdes, é

dado por: . N
é:(ndo subdividido) =1 g Zp(t | x), o ,,/(@?420)

—(
v
. - R —

~n a

em que p(t | x) é estimado a partir do critério de classificagio e o somatdrio é sobre todas as
amostras de S classificadas no grupo t. A verdadeira pertinéncia ao grupo de cada observacio
néo é requerida na estimativa. Além disso, substituindo f(x) por Y. Gufu(x), a taxa de erro

pode ser escrita como:
1
ee=1-— - Z qu/ p(t | x) fu(x)dx, (2.21)
M Rut

e um estimador subdividido sobre o grupo do qual as observagées provém é dado por:

é:(subdividido) = 1 — %Zu:quniu(;w p(t | x)). (2.22)

O somatdrio mais interno é sobre todas as amostras de S provenientes do grupo u e
classificadas no grupo {. A estimativa subdividida utiliza-se somente das observacdes com
conhecimento de pertinéncia ao grupo. Quando as probabilidades a priori de pertinéncia
ao grupo sdo proporcionais ao tamanho do grupo, a estimativa subdividida é a mesma do

estimador nao subdividido.

As taxas de erro de grupo especifico estimadas podem ser menores que zero, comumen-
te devido a grande discrepancia entre as probabilidades a priori de pertinéncia ao grupo e
o tamanho do grupo. Para obter uma estimativa confidvel das estimativas da taxa de erro
especificas de grupo, os tamanhos dos grupos devem ser ao menos aproximadamente propor-
cionais as probabilidades a priori de pertinéncia ao grupo.

A taxa de erro total é definida como a média ponderada das taxas de erro dos grupos

individuais, tal como:

e= Z qi€:, (2.23)
t

e pode ser estimada a partir de:
é(néo subdividida) = Z g:€:(ndo subdividida), (2.24)
t .

ou

é(subdividida) = )  g:é(subdividida). (2.25)
t
A estimativa da taxa de erro total ndo subdividida pode também ser escrita como:

é(ndo subdividida) = 1 — ;1; DO plt]x), (2.26)
t R
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o qual é igual a um menos o yalor médio das probabilidades a posteriori maximas para cada
observacio da amostra. As probabilidades-a pnoryde pertinéncia ao grupo nao aparecem
explicitamente nesta estimativa geral. i //

N ' - — e e

2.2 ANALISE DE AGRUPAMENTO.

Um outro procedimento estatistico de classificagio de objetos com a sua colocagio em
grupos mais ou menos homogéneos, de maneira que as relagdes entre os grupos sejam reveladas
€ a analise de agrupamento, que é o nome dado a enorme reuniio de técnicas utilizadas para
realizar a classificagdo através da colocagido em grupos, tal que cada grupo é mais ou menos
homogeéneo e distinto dos outros grupos. Nio existe solugdo analitica para o problema o que

é comum em todas as areas de classificacdo € ndo s6 na drea de taxonomia numérica onde
primeiramente foi utilizada (DAVIS, 1986).

Quando se tem n objetos com m caracteristicas medidas, o conjunto de dados toma
a forma de uma matriz n X m. Pode-se a partir dessa matriz, calcular alguma medida
de semelhanga ou similaridade entre cada par de objetos. Varios desses coeficientes tem

sido utilizados, entre eles a ja padronizada distincia euclideana no espaco m dimensional
(di;)(DAVIS, 1986). O coeficiente de distancia é calculado por:

> (X = Xje)?
dij =\ = — , (2.27)

em que X significa a k-ésima varidvel medida no objeto i € X é a k-ésima varidvel medida
no objeto j. Ao todo, m variaveis sao medidas em cada objeto e d;; é a distancia entre o objeto
¢ € 0 objeto J. E de se esperar que uma distancia pequena entre dois objetos indique que eles
sdo similares ou quase iguais, enquanto que uma distancia grande indica nio similaridade
entre os objetos.

O calculo da medida de similaridade entre todos os possiveis pares de objetos ira resultar
em uma matriz simétrica n X n. Qualquer coeficiente ¢;; desta matriz, fornece a semelhanga
entre os objetos 2 e j.

A rotina FASTCLUS®, combina um efetivo método para encontrar agrupamentos iniciais
com um algoritmo interativo padrao para minimizar a soma das distancias quadradas a partir

das médias dos agrupamentos.

A rotina FASTCLUS, utiliza o método chamado ordenamento pelo centréide mais préximo

SRotina do pacote SAS que proporciona analise de agrupamento disjunta.




19

(Anderberg, 1973 apud SAS/STATTM, 1988). Um conjunto de pontos chamados de sementes
de agrupamento sio selecionados como prlmelra teyatlva de ser a média dos agrupamentos
Cada observacao é atribuida a semente mais proxima. de maneira a formar agrupa.gbex(tos
temporarios. As sementes entao sio substituidas pelas..me.dfas dos agrupamentos tempora.nos,
0 processo se repete até que nio ocorram mais mudangas nos agrupamentos.

2.3 PREPARACAO DOS DADOS.

Em qualquer coleta de dados, seja de que tipo for, nunca se conseguird uma total eli-
minacao dos ruidos. O que se tenta fazer é assegurar-se de que a relagio entre o sinal e o

ruido permanecga em um nivel alto para ndo afetar a informagao.

Basicamente foram utilizados dois tipos de dados neste trabalho, perfilagem de pogo e
testemunhagem. A seguir descrevem-se os tratamentos necessarios para que os dados possam

Y

ser devidamente utilizados.

Os dados de perfilagem, da forma como séo registrados, carregam juntamente com a infor-
magao desejada, uma certa quantidade de ruidos que induzem a erros quando se interpretam
estes dados do ponto de vista quantitativo.

A primeira providéncia tomada foi a edi¢do dos perfis para a eliminacdo de ruidos gros-
seiros (saltos de ciclo no perfil sénico por exemplo), além da imprescindivel colocagao dos
perfis em profundidade uns com os outros.

O passo seguinte foi fazer a correcdo dos chamados ruidos ambientais, que sio retirados
por um procedimento computacional denominado PRE’. Este procedimento, retira dos perfis
as variagOes indesejadas das leituras devidas a efeitos causados pelo ambiente de perfilagem,
que sao:

¢ temperatura do pogo,

e diametro do pogo,

e espessura do reboco® da lama,

e salinidade da lama de perfuracéo,

“Pacote de corre¢io ambiental, baseado na aplicagdo de algoritmos cujas representacdes graficas sdo a-
presentadas no ”chart book” editado por (SCHLUMBERGER EDUCATIONAL SERVICES, 1988).

8Causado pela deposi¢ao dos sélidos existentes na lama de perfuragao na parede do po¢o em frente as
litologias permedveis devido ao diferencial de pressdo necessario para manter o pogo estabilizado.
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e densidade da lama de perfuracao, i
r
¢ salinidade da dgua de formagéo®, P ) S
) - - e
e pressao exercida pelo peso da lama, Tom Attt -

e afastamento do sensor da ferramenta em relagao a parede do poco.
Dependendo dos perfis utilizados, as corre¢des necessarias sdo selecionadas dentre as des-
critas acima, de modo a maximizar a relagdo sinal/ruido.

O programa PRE ¢ aplicado a todas as perfilagens de cada pogo. Com este procedimento
os perfis de diferentes pocos estdo em condigdes de serem comparados e submetidos a uma
analise estatistica menos sujeita a erros.

O campo estudado possui o seguinte conjunto de curvas (Figura 2.2), as quais sdo medidas
indiretas dos seguintes parametros:

[

e RHOB, da indicagio da densidade total da rocha (g/cm?),

e TNPH, da indicacdo da porosidade da rocha relacionada a uma matriz de carbonato
(p-u.), obtida através do perfil de densidade neutrénica,

e DT, da indicagio do tempo de transito sénico na rocha (us/ft),

¢ GR, da& indicagdo do feixe de raios gama emitido pela rocha (API units),

e RT, da4 indicacdo da resistividade da zona virgem!® (ohm.m),

e SFLU, d4 indicacdo da resistividade da formacio dentro da zona invadidal! (ohm.m),
e SP, dé indicacdo do potencial espontaneo entre a superficie e o pogo (mV),

e PEF, di indicacdo da secdo fotoelétrica dos minerais da rocha (barn/eletron).

Além destas curvas registradas no pogo, foram utilizadas também a curva de RHGX que
d4 indicagdo da densidade da matriz da rocha (g/cm?®) e a curva de DCAL que d4 indicagao
das diferencas entre o diametro medido do pogo e o diametro nominal da broca de perfuragao

em polegadas. Estas curvas sdo computadas pelo programa PRE.

9 Agua existente nos poros da rocha anteriormente & perfuragio da mesma.

10Regido onde os fluidos originais da rocha nao foram deslocados pelo filtrado da lama de perfuragio que
penetra nas rochas devido a pressdo diferencial entre a formagao e o pogo.

11Regido onde houve um deslocamento parcial dos fluidos originais da rocha pelo filtrado da lama de
perfuracao.
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Figura 2.2 - Conjunto completo de curvas de perfis.
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Os testemunhos, apds desgrigao em laboratério, tiveram a sua profundidade ajustada com
a dos perfis, mediante a correlagdo entre a-curva raios gama registrada no pogo, contra
outra curva de raios gama registrada em laboratorlo’ com o uso do equipamento core-wma

Este procedimento é imprescindivel para a correfa locahzuga.o do testemunho no pogo.

Com os dados de testemunhos e perfis corrigidos, pode-se passar para a fase de elaboragio

do banco de dados de litofacies e eletrofacies, que sera o objeto do capitulo seguinte.




-

3 - CONSTRUGAO DO BANCO DE DADOS

. e ‘ -
PP

3.1 METODO DE CONSTRUCAO.

A elaboragio de um banco de dados, exige uma definigao inicial do objetivo a que este se
destina. No escopo deste trabalho, as necessidades basicas sao:

e proporcionar a correta correlagao entre as litologias e as suas correspondentes respostas

2

nos perfis (litofécies!? versus eletroficies 13),

e possibilitar que novas litologias e trechos testemunhados de novos pogos possam ser |
incluidos no banco de dados, permitindo que este tenha um constante aprimoramento
a partir do aporte de novas informagdes.

Os dados apresentados neste estudo foram obtidos com ferramentas de: Lito-densidade,
Porosidade Neutronica, Sonico, Raios-Gama e Resistividade. Quando este conjunto completo

é registrado em um pogo, constréi-se um arquivo, reunindo os trechos testemunhados de varios

pogos. E um arquivo do tipo ASCII que contém os seguintes dados (definidos no capitulo
anterior):

e DEPTH indice de profundidade, é o indexador de todas as outras curvas,

e RHOB, TNPH, DT, GR, RT, SFLU, SP, PEF, curvas dos parametros petrofisicos
medidos pelos perfis, :

e RHGX, DCAL, curvas computadas no programa de correcdo ambiental,

e FACIES, curva de litofacies, extraida do conhecimento prévio dos testemunhos'3. }

Quando nao forem registrados todos os perfis em um poco, o conjunto estara incompleto

e neste caso constréi-se outro arquivo de dados do tipo ASCII com um nimero menor de

12F4cies extraidas das descri¢des de testemunhos.

13F4cies extraidas das analises de agrupamento e discriminante

13Esta curva, ao contrario de todas as anteriores que mostram valores continuos com variagdes normalmente
suaves, apresenta-se quadratizada com patamares distantes de uma unidade entre eles. Isto advém do tipo
de contato assumido em sub—superficie como sendo um contato brusco entre as diferentes litologias.
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curvas, sendo que a unica cyrva que nao pode estar ausente para que se possa efetuar a
analise de discriminante é a de facies. A forma comgp se apresentam estes arquivos pode ser

vista nos Anexos I e II. .

PR
d - A e e

Os arquivos assim construidos, sdo utilizados ‘c'élflt)"d‘é;:idsAde entrada de uma rotina do
pacote estatistico SAS chamado de DISCRIM cuja teoria foi explicada no capitulo anterior.
Cada linha de um arquivo de dados contendo o conjunto completo (ou ndo) de curvas ante-
riormente relacionadas, constitui uma observacio. Esta rotina utiliza a andlise discriminante
para encontrar uma fungdo. A curva de facies é assinalada como a classe, contra a qual todas

as demais variaveis serdo relacionadas, sendo portanto o critério de classificagio.

O objetivo é de se reunir as respostas similares de todas as curvas em uma mesma, classe,
dessa forma estard sendo obtida uma classificacio das observagdes. Idealmente, cada classe

reunira somente respostas de perfis diferentes das demais classes.

A rotina DISCRIM calcula a probabilidade das observacdes pertencerem a cada uma das
classes. A classe (1, 2, 3 ou 4) que tiver o maior valor de proba,bilidade;seré, a escolhida
e seu valor armazenado na varidvel INTO_ 1, desde que o limiar de confianca estipulado
pelo intérprete seja atingido. Em caso contrario a variavel INTQO armazena o valor “OTHER”
como resultado, indicando que a observagao nao pode ser classificada em nenhuma das classes
para nao desrespeitar o limiar determinado a p'riori pelo intérprete. Um exemplo pode ser

visto na Tabela 3.1.

As classes mencionadas acima s3o litologias determinadas pelo intérprete, baseado no
conhecimento extraido dos testemunhos e de uma analise estatistica das respostas das ferra-
mentas nestes trechos. Baseando-se somente em dados de testemunhagem e perfil composto!®

obtém-se 7 litologias com os numeros de litofacies respectivos que as caracterizam:

14Nome da variavel resultante do processo de discriminagdo gerado pela rotina DISCRIM, representa o
valor da eletrofacies.

15Fste ¢ um perfil interpretado de litologias obtido a partir de dados de amostras de calha, tempo de
penetragdo da broca de perfuracio, dados de testemunhagem e dados de perfilagem.




Tabela 3.1 - Exemplo de classificacdo efetuado pela rotina DISCRIM. O limiar

estabelecido para ser utilizado pela rotina foi 0.40.
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PROFUNDIDADE | LITOFACIES 1 2 3 4 INTO
5.5 2 0.00827 | 0.85018 | 0.14138 | 0.00017 2
5.7 2 0.00759 | 0.87805 | 0.11403 | 0.00034 2
5.8 2 0.00749 | 0.78664 | 0.20578 | 0.00009 2
6.0 2 0.30560 | 0.30700 | 0.38738 | 0.00002 | OTHER
6.1 3 0.00500 | 0.73954 | 0.25539 | 0.00007 2
6.3 3 0.00468 | 0.86275 | 0.13239 | 0.00019 2
6.4 3 0.00592 | 0.83929 | 0.15475 | 0.00004 2
6.6 3 0.00612 { 0.76264 | 0.23123 | 0.00002 2
6.7 3 0.00512 | 0.74819 | 0.24667 | 0.00002 2
6.9 3 0.00400 | 0.56349 | 0.43250 | 0.00001 2
7.0 3 0.00187 | 0.27376 | 0.72437 | 0.00000 3
7.2 3 0.00055 | 0.13476 | 0.86469 | 0.00000 3
7.3 3 0.00025 | 0.20820 | 0.79150 | 0.00005 3
1.5 3 0.00015 | 0.19570 | 0.80380 | 0.00035 3
1.7 3 0.00014 | 0.27831 | 0.72056 | 0.00099 3
7.8 3 0.00032 | 0.33031 | 0.66913 | 0.00024 3
8.0 3 0.00351 | 0.65880 { 0.33733 | 0.00036 2
8.1 1 0.03228 | 0.90454 { 0.05997 | 0.00321 2
8.3 1 0.21707 | 0.76433 | 0.01337 | 0.00523 2
8.4 1 0.64140 | 0.35555 | 0.00156 | 0.00149 1
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o litofacies 1 folhelho, .

o litofacies 2 marga, T »’i ’ c //
o litofacies 3 diamictito, USROS e T

o litofacies 4 arenito,

e litofacies 5 conglomerado,

o litofacies 6 calcilutito,

o litofacies 7 calcissiltito!®,

Apoés uma cuidadosa avaliagdo das médias e desvios-padrdo de todas as curvas dos perfis
reunidos por litofacies, observou-se que certas litologias tinham respostas muito préximas a
outras, dificultando a correta discriminagio. As estatisticas iniciais dos parametros envolvidos

no processo de discriminacio sio apresentadas na Tabela 3.2.

Observa-se nesta Tabela que as médias das litoficies 3 e 1 (respectivamente diamicti-
tos e folhelhos) apresentam valores préximos e como a litofacies 3 possui poucas amostras.
Decidiu-se pela uniao de ambas em uma tunica litofacies que mantera a numeragao 1. Decidiu-
se também que a fusdo das litoficies 5 e 4 (conglomerados e arenitos) seria melhor sob o
aspecto interpretativo, visto tratar-se de litologias afins, em que a maior variagdo espera-
da seria a da granulometria das litofacies e também porque em todos os pogos estudados
sempre que ocorria o conglomerado, este estava envolvido por pacotes de arenito. Quanto a
litofacies 6 (englobando as litologias calcilutito e calcissiltito, indistintas entre si com a suite
de perfis utilizada) serd renomeada para 3 com o intuito de manter uma sequéncia coerente
de numeragio.

Outra possibilidade, que corrobora a escolha feita anteriormente, de se escolher o nimero
de litofacies mais adequado para este campo em particular, foi obtida aplicando-se a analise
discriminante em todo o pogo A e analisando-se os resultados. A Tabela 3.3 mostra o que se

pode denominar de matriz de confusao, nesta matriz pode-se observar que:

16Esta litofacies foi descrita apenas nos perfis compostos, dessa forma nao aparece nos resultados apresen-
tados na Tabela 3.2, sua estatistica é muito semelhante ao da facies 6.
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- ,i * ¥
Tabela 3.2 - Estatistica dds 6 Litofacies descritas em testemunhos, para u_rgLLQﬂ/
junto completo de dados, utilizadas*I180 amostras de dois pogos.

Litofacies = 1

N Obs Varnable N Minimum | Maximum Mean Std Dev
199 RHGX 199 2.5986 2.9402 2.7677412 0.0806198
RHOB 199 1.8623 2.6178 2.3034271 0.1324746
TNPH 199 8.1500 47.5360 27.5008543 8.2499010
DT 199 65.7200 103.5300 89.2785427 7.7674603
GR 199 45.5500 142.0100 88.861105% 23.9870532
RT 199 0.8000 12.2000 2.7793970 1.6622449
SFLU 199 1.0180 15.9680 3.5619146 2.2763227
DCAL 199 -0.5034 3.2249 1.2274312 0.9033222
SP 199 -33.8480 -11.2250 -16.5319698 3.9784505
PEF 199 3.4570 7.6500 4.7849698 0.7378314
Litoficies = 2
N Obs Vanable N Minimum Maximum Mean Std Dev
78 RHGX 78 2.6682 2.9464 2.8031269 0.0894996
RHOB 78 1.9858 2.5763 2.3808115 0.1448221
TNPH 78 11.7320 55.3210 25.5468462 7.6477861
DT 78 72.2100 106.7100 89.4942308 | 9.0717470
GR 78 42.2200 105.4500 61.3385897 14.3317805
RT 78 0.4000 8.3000 2.7910256 1.9852826
SFLU 78 0.7150 8.6930 3.5520641 2.2324755
DCAL 78 -0.4849 2.7073 0.5050705 0.8416143
SP 78 -32.5630 -11.4300 -20.3238718 4.8860544
PEF 78 2.9480 6.9400 4.6857051 0.7290564
Litoficies = 3
N Obs Varnable N Minimum Maximum Mean Std Dev
20 RHGX 20 2.7078 2.9264 2.7919300 0.0659964
RHOB 20 2.1757 2.5958 2.4443350 0.0992858
TNPH 20 15.3230 39.5160 21.0686500 5.7719159
DT 20 67.2900 97.5500 79.2665000 7.5494024
GR 20 40.3500 118.6600 88.1185000 27.3233078
RT 20 1.9000 5.0000 2.9600000 1.0236159
SFLU 20 2.2290 6.4190 3.8911500 1.2671760
DCAL 20 -0.0420 1.9824 1.1586600 0.7327034
SP 20 <24.2290 -15.7640 -18.2938000 2.6274101
PEF 20 3.5970 5.9580 4.3640000 0.5906427
Litofdcies =4
N Obs Variable N Minimum Maximum Mean Std Dev
802 RHGX 802 2.5847 2.9326 2.6953308 0.03940993
RHOB 802 1.9094 2.6320 2.3231145 0.1279512
TNPH 802 2.3980 47.2880 20.1679776 6.9451679
DT 802 61.1700 110.5200 84.8712095 12.4936756
GR 802 37.5200 133.8600 54.3274938 11.6454075
RT 802 0.3000 26.3000 5.9892768 5.4658408
SFLU 802 0.7660 53.1430 6.6886808 5.1343466
DCAL 802 -0.6245 1.9272 -0.0575733 0.2445343
SP 802 -39.1560 -11.2810 -25.6682406 6.9555966
PEF 802 2.7490 7.8420 3.9766771 0.7470137
Litoficies = 5
N Obs Variable N Minimum Maximum Mean Std Dev
9 RHGX 9 2.7102 2.7897 2.7583000 0.0264037
RHOB 9 2.5325 2.6166 2.5738667 0.0344914
TNPH 9 8.3020 14.1990 10.8844444 1.6108454
DT 9 57.5600 68.2800 62.1455556 3.8424182
GR 9 58.3200 64.9900 61.6222222 2.2684068
RT 9 2.6000 4.5000 3.7888889 0.6660414
SFLU 9 3.5210 34.1370 11.9948889 11.3801843
DCAL 9 -0.0684 0.2129 0.0811556 0.0920420
SP 9 -20.4950 -18.5620 -19.1066667 0.6791451
PEF 9 4.1040 5.2360 4.4772222 0.3737518
1atoficies = 6
"N Obs Variable N Minimum Maximum Mean Std Dev
72 RHGX 72 2.6340 2.8305 2.7509014 0.0548282
RHOB 72 2.3090 2.6148 2.5106264 0.0869656
TNPH 72 8.1410 24.4410 13.6289306 3.1210681
DT 72 63.7700 81.9200 72.3097222 3.8673283
GR 72 35.7800 58.3100 50.5379167 4.7640156
RT 72 1.9000 10.2000 4.8194444 1.2140769
SFLU 72 3.8120 13.1790 6.6494028 1.7863608
DCAL 72 -0.0811 0.1313 0.0106681 0.0634438
sp 72 -30.1200 -10.6130 -19.2721111 6.1109793
PEF 72 3.2840 6.0330 4.6627083 0.5933988
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a litofdcies 1 (folhelho) estd bem discriminada obtendo mais de 82 % de concordancia,

sendo confundida com a litofacies 2 em pouc%nais de 10 % dos ¢asos,

e a litoficies 2 (marga) obteve uma razoavel discEi;njga,géo com mais de 57-% d€ con-

. - . "
cordancia sendo confundida com a facies 1 em 31 % dos casos.

e j4 no caso da litofacies 3 (diamictito), apenas 2 % das amostras estdo corretamente
classificadas, a classificagao do restante das amostras apresenta-se pulverizado por todas
as outras litologias, sendo que aquela onde a concentragio é maior é a litofacies 1 com
mais de 42 % do total das amostras da litofacies 3.

e a litoficies 4 (arenito) possui muito boa discrimina¢do com mais de 87 % de con-

cordancia e as amostras que estdo mal classificadas apresentam-se pulverizadas pelas
outras litologias.

e a litoficies 5 (conglomerado), possui somente 33 % das suas amostras bem classifica-
das, entre as amostras mal classificadas desta litofacies 55 % delas concentram-se na
litofacies 4.

o a litoficies 6 (calcilutito) esta muito bem discriminada com mais do 90 % de con-
cordancia e as amostras mal classificadas nao se concentram em nenhuma outra li-

tofacies em especial.

e a litofacies 7 (calcissiltito), que foi descrita apenas em perfil composto, teve 100 % das

suas amostras classificadas na litoficies 6 como ja era esperado.

A estimativa da taxa de erro encontrada para estas 7 litoficies, foi de 28.84 %.

A Tabela 3.4 mostra a discriminagdo do mesmo pogo ji com as 7 litoficies agrupadas.
Observa-se que neste caso, com excegao da litofacies 2 que em 31 % dos casos continua sendo
confundida pelo programa com a litofacies 1, ndo existem mais graves indeterminacées entre

as litofacies e que a estimativa da taxa de erro encontrada para estas 4 litoficies diminuiu
para 26.40 %.

Dessa forma, a partir do conhecimento da geologia do campo, dos resultados estatisticos e
de um teste com a analise de discriminante aplicada ao pogo todo, determinou-se para fins de
interpretagio um total de 4 litofacies que englobam as 7 litologias anteriores. Como se pode

ver nas estatisticas mostradas na Tabela 3.5 estas litofacies englobam as seguintes litologias:
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Tabela 3.3 - Discriminagao de 7 Litofacies do Pogo A, utilizando todo o pogo como

calibragio.

Numero de observagbes e percentagens classificados nas Eletrofacies:

Das Litofacies 1 2 3 4 5 6 Total
1 1018 131 7 62 1 o 12 1231
82.70 | 10.64 | 0.57 5.04 0.08 0.97 | 100.00
2 686 1274 3 197 0 51 2211
31.03 | 57.62 | 0.14 | 891 | 0.00 | 2.31 |100.00
3 130 90 7 15 7 58 307
42.35 | 29.32 | 2.28 4.89 2.28 | 18.89 | 100.00
4 63 31 0 933 1 36 1064
5.92 2.91 0.00 | 87.69 | 0.09 3.38 | 100.00
) 0 0 0 5 3 1 9
0.00 0.00 0.00 | 55.56 | 33.33 | 11.11 | 100.00
6 0 23 0 65 0 | 817 905
0.00 2.54 0.00 7.18 0.00 | 90.28 | 100.00
7 0 0 0 0 0 79 79
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 | 100.00 | 100.00
Total 1897 | 1549 17 1277 12 1054 | 5806
Percentagem | 32.67 | 26.68 | 0.29 | 21.99 | 0.21 18.15 | 100.00
Prob. a priori | 0.2120 | 0.3808 | 0.0529 | 0.1832 | 0.0015 | 0.1558
Estimativa da taxa de erro para as Litofacies:
1 2 3 4 5 6 7 Total
Taxa de erro | 0.1730 | 0.4238 | 0.9772 | 0.1231 | 0.6667 | 0.0972 | 0.2884
Prob. a priori | 0.2120 | 0.3808 | 0.0529 | 0.1832 | 0.0015 | 0.1558 | 0.0000
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Tabela 3.4 - Disciminad8o de 4 Litofacies do Pogo A, utilizando todo o pogo como °
calibragao. - & * S Vs

Nimero de observagdes e percentagens clagsificados nas Eletfofaeies:™ — ~

Das Litofacies 1 2 3 4 Total
1 1174 211 73 80 1538
76.33 | 13.72 | 4.75 | 5.20 100.00
2 699 1260 56 196 2211
31.61 | 56.99 | 2.53 8.86 100.00
3 0 24 896 64 984
0.00 244 | 91.06 | 6.50 100.00
4 64 30 36 943 1073
5.96 2.80 3.36 | 87.88 100.00
Total 1937 | 1525 | 1061 | 1283 | 5806
Percentagem | 33.36 | 26.27 | 18.27 | 22.10 100.00
Prob. a priori | 0.2649 | 0.3808 | 0.1695 | 0.1848
Estimativa da taxa de erro para as Litofacies:
1 2 3 4 Total
Taxa de erro | 0.2367 | 0.4301 { 0.0894 | 0.1212 0.2640
Prob. a priori | 0.2649 | 0.3808 | 0.1695 | 0.1848

o Litoficies 1.  Folhelho/Diamictito.

Litofacies 2.  Marga.

o Litoficies 3.  Calcilutito/Calcissiltito.

Litofacies 4.  Arenito/Conglomerado.

Observando-se ainda a Tabela 3.5, nota-se a existéncia de uma grande diferenga entre o
numero de amostras relativas a litofacies 4 em comparacdo com todas as outras. Também
fica evidente que as diferencgas entre as estatisticas das trés primeiras litofacies ndo sdo pro-
nunciadas. Sob este prisma pode-se prever que o processo de discriminacao tera dificuldades

para obter as respostas corretas, principalmente erntre as litofacies nao-reservatério.
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Tabela 3.5 - EstatisticA das 4 Litofacies ﬁﬁa_is do conjunto completo de perfis. -
Utilizando-se as mesmas ‘118,0ﬁ a1postras da Tabela 3.2.

Litofacies =1 '

P

SRS

Std Dev

N Obs | Variable | N | Minimum | Maxiffn | © Mean
219 RHGX | 219 2.5986 2.9402 2.7699502 0.0795717
RHOB | 219 1.8623 2.6178 2.3162954 0.1358449
TNPH | 219 8.1500 47.5360 26.9134384 | 8.2564776
DT 219 | 65.7200 103.5300 | 88.3642009 | 8.2536143
GR 219 | 40.3500 142.0100 | 88.7932877 | 24.2426295
RT 219 0.8000 12.2000 2.7958904 1.6135696
SFLU | 219 1.0180 15.9680 3.5919817 | 2.2034633
DCAL | 219 | -0.5030 3.2249 1.2211507 | 0.8878703
SP 219 | -33.8480 | -11.2250 | -16.6928676 | 3.9033809
PEF 219 3.4570 7.6500 4.7465251 | 0.7345946
Litofacies = 2
N Obs | Variable | N | Minimum | Maximum |  Mean Std Dev
78 RHGX 78 2.6682 2.94640 2.8031269 0.0894996
RHOB 78 1.9858 2.57630 2.3808115 0.1448221
TNPH | 78 11.7320 55.3210 25.5468462 | 7.6477861
DT 78 72.2100 106.7100 | 89.4942308 | 9.0717470
GR 78 42.2200 105.4500 | 61.3385897 | 14.3317805
RT 78 0.4000 8.3000 2.7910256 1.9852826
SFLU 78 0.7150 8.6930 3.5520641 | 2.2324755
DCAL | 78 -0.4849 2.7073 0.5050705 | 0.8416143
SP 78 | -32.5630 | -11.4300 | -20.3238718 | 4.8860544
PEF 78 2.9480 6.94000 4.6857051 | 0.7290564
Litofacies = 3
N Obs | Variable | N | Minimum | Maximum Mean Std Dev
72 RHGX | 72 2.6340 2.8305 2.7509014 | 0.0548282
RHOB | 72 2.3090 2.6148 2.5106264 | 0.0869656
TNPH 72 8.1410 24.4410 13.6289306 | 3.1210681
DT 72 63.7700 81.9200 72.3097222 | 3.8673283
GR 72 35.7800 58.3100 50.56379167 | 4.7640156
RT 72 1.9000 10.2000 4.8194444 | 1.2140769
SFLU 72 3.8120 13.1790 6.6494028 1.7863608
DCAL | 72 -0.0811 0.1313 0.0106681 | 0.0634438
SP 72 | -30.1200 | -10.6130 | -19.2721111 | 6.1109793
PEF 72 3.2840 6.0330 4.6627083 | 0.5933988
Litofacies = 4
N Obs | Variable | N | Minimum { Maximum Mean Std Dev
811 RHGX | 811 2.5847 2.9326 2.6960296 0.0399163
RHOB | 811 1.9094 2.6320 2.3258972 | 0.1299701
TNPH | 811 2.3980 47.2880 20.0649544 | 6.9765328
DT 811 57.5600 110.5200 | 84.6190136 | 12.6561489
GR 811 | 37.5200 133.8600 | 54.4084464 | 11.6079367
RT 811 0.3000 26.3000 5.9648582 | 5.4406845
SFLU | 811 0.7660 53.1430 6.7475660 | 5.2589996
DCAL | 811 | -0.6245 1.9272 -0.0560338 | 0.2437781
Sp 811 | -39.1560 -11.2810 | -25.5954242 | 6.9512871
PEF 811 2.7490 7.8420 3.9822318 | 0.7456284

. /
F

-t
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O fato de se estar trabalhagndo em um espago multidimensional impede que se construam
graficos mostrando a real separacao entre todas as yaridveis envolvidas no processo de dlS-
criminagio, E possivel, entretanto, utilizar graﬁcos’" de duas dimensdes que s sao mai /j@cels
de serem visualizados e abstrair para um problema.ml}tldfmenswnal -

Um exemplo de grafico que mostra o agrupamento das quatro litoficies em duas dimensdes
é conseguido através da Figura 3.1. Nota-se nessa Figura, que a litoficies 4 possui um a-
linhamento bem acentuado e um espalhamento relativamente pequeno se for considerado o
nimero de observagdes desta litoficies que aparecem no grafico. Ji as litofacies 1, 2 e 3
aparecem entremeadas uma com as outras e com um nimero pequeno de amostras, o que
nio permite uma facil visualizagio das tendéncias de cada uma. A disposi¢io de cada uma
destas litofacies em separado pode ilustrar melhor o porque dos problemas de discriminagao.
A Figura 3.2 mostra a grande dispersao da litofacies 1; a litofacies 2 ndo sugere nenhum
alinhamento das amostras como pode ser visto na Figura 3.3 e tem uma grande parte das
amostras superpondo-se a litofacies 1. No caso da litofacies 3, cujo grafico pode ser visto na
Figura 3.4, existe um agrupamento significativo das poucas amostras existentes, entretanto
verifica-se que a localizagio desta litofacies é coincidente no grafico com a parte da populagao
mais densa e de menor porosidade da litoficies 4. A Figura 3.5 reproduzindo o que ocorreu na
Figura 3.1, apresenta um alinhamento bem demarcado e uma baixa dispersio das amostras
referentes a litofacies 4, condigGes estas que irdo gerar uma discrimina¢éo muito mais eficiente
que no caso das trés outras litologias.

O que foi descrito acima constitui-se de uma interpretagdo sobre um grifico com duas
dimensdes, que se nao espelha a real separagdo das variaveis envolvidas em um espago n-
dimensional, pelo menos permite prever uma situagao problematica que ao longo do trabalho
foi confirmada.

Tendo-se as classes definidas e o arquivo de dados preparado para ser analisado pela rotina
DISCRIM, passa-se a se¢ao seguinte onde os resultados serao apresentados.

3.2 IMPLEMENTACAO E RESULTADOS.

Ao se utilizar qualquer ferramenta estatistica para se obter resultados quantitativos, é
importante que o volume de dados da amostra, escolhida para exemplo, seja significativo
em relagdo ao universo de observagbes amostrado, do contrario poderao ocorrer vicios de

amostragem.
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Grafico de RHOB*TNPH. 0 numero repregsenta o valor das LITOFACIES.
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Figura 3.1 - Gréfico RHOB*TNPH representando a distribuicdo de todas as li-

tofacies do Banco 1.
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Grafico de RHOB*TNPH. 0 numero représenfé o valor das LITOFACIES.
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Figura 3.2 - Grafico RHOB*TNPH representando a distribuigao da litofacies 1 do
Banco 1.
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Grafico de RHOB*TNPH. 0 numero representa o valor das LITOFACIES.
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Figura 3.3 - Grafico RHOB*TNPH representando a distribui¢ao da litofacies 2 do
Banco 1.
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Grafico de RHOB*#TNPH. 0 numero representa o valor das LITOFACIES.
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Figura 3.4 - Grafico RHOB*TNPH representando a distribui¢do da litoficies 3 do
Banco 1.
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Grafico de RHOB*TNPFH. 0 numero represenfé o valor das LITOFACIES.
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Figura 3.5 - Grafico RHOB*TNPH representando a distribuigiao da litofacies 4 do

Banco 1.
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No caso deste estudo, a quantidade de intervalos testemunhados em varios pogos é satis-
fatéria em relagido ao trecho total perfilados o meszgp nao acontecendo.com a variedade das
litologias recuperadas. Em todos os pocos o numero’d"e amostras em aremtos supera rgy(é o

T

de qualquer outra litologia. RNTEET o=

A existéncia de diferentes conjuntos de ferramentas medindo diferentes variaveis impede
que se construa apenas um banco de dados que funcione para todo o campo. Devido a isso

foram preparados quatro arquivos que formam 4 diferentes bancos de dados:

Banco 1 com 1180 obs. conjunto completo de 10 curvas,

e Banco 2 com 2308 obs. conjunto de 9 curvas (falta a curva de PEF),

Banco 3 com 2631 obs. conjunto de 8 curvas (faltam as curvas de PEF e SP),

e Banco 4 com 2863 obs. conjunto de 7 curvas (faltam as curvas de PEF, SP e RHGX).

O banco de dados com todas as curvas (Banco 1), foi obtido com a reunido de arquivos
de 2 pogos contendo apenas os trechos testemunhados dos mesmos. Este arquivo totaliza
180 metros de testemunhos, representando 13 % do comprimento total perfilado nestes dois

Pogos.

O segundo banco de dados (Banco 2), reuniu 2 pogos que ndo dispunham da variavel
PEF registrada, anexados aos 2 primeiros apds a eliminagido desta variavel. Dessa forma, o
Banco 2 contem dados de 351 metros de testemunhos representando 17.4 % do trecho total
perfilado destes 4 pocos.

Procedimento idéntico foi seguido para a construgao do terceiro banco de dados (Banco
3), com a inclusdo de um trecho testemunhado de mais um pogo, que além da variavel
PEF, também ndo dispunha da variavel SP, este Banco 3 contém 400 metros de testemunhos

equivalendo a 15.5 % dos 5 pogos perfilados.

O quarto e ultimo banco de dados (Banco 4), foi gerado com a inclusdo dos trechos
testemunhados de mais dois pogos possuidores de um conjunto de curvas que também nao
dispunha da variavel RHGX'". Este Banco 4 contém 430 metros de testemunhos represen-
tando 15.5 % dos 7 pogos perfilados. Um melhor entendimento do que foi exposto acima pode
ser obtido consultando-se a Tabela 3.6.

17Esta curva ndo pode ser calculada pelo programa PRE (pertencente 4 uma companhia de perfilagem),
devido a uma incompatibilidade criada pelo fato dos dois pogos terem sido registrados por outra companhia
de perfilagem.
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Tabela 3.6 - Relagdo efitre os trechos testemunhados e perfilados dos pogos que -
deram origem aos quatro dlfcren}t’s bancos de dados® y

Banco | Metros Testemunhados | Metros Perfilados{ Percentual Testesnunhado
1 180 1385 13.0 % '
2 351 2017 174 %
3 400 2581 : 15.5 %
4 430 2774 15.5 %

Estes arquivos foram submetidos separadamente a rotina DISCRIM, originando uma
funcdo discriminante para cada banco de dados. Cada uma dessas fungoes é capaz de classi-

ficar um outro conjunto de dados que possua a mesma suite de perfis.

Quando se processa a rotina de analise discriminante, é gerado um arquivo de nome
CALIBR14, o qual armazena uma matriz de numeros que ap6s convenientemente processados
fornecem os \'s que sdo as incdgnitas da equacgio 2.2. Os indices discriminantes sdo obtidos
com a substituicdo destes A's na equagio 2.8.

Os Anexos III, IV, V e VI, mostram as equagoes das fungdes discriminantes encontradas
pela rotina DISCRIM para os bancos de dados 1, 2, 3 e 4 respectivamente. Sao apresentados
todos os M's relativos as varidveis envolvidas (sdo os nimeros que aparecem multiplicando
as varidveis). Os indices discriminantes entre as classes sao designados por R(ij). De posse
desses indices, obtém-se as condi¢bes de discriminagio entre as classes. Para melhor visualizar
os \'s!® e os indices discriminantes de cada uma das fungdes relativas aos quatro bancos de
dados, foram construidas quatro tabelas, a Tabela 3.7 representando o Banco 1, a Tabela 3.8
representando o Banco 2, a Tabela 3.9 representando o Banco 3 e a Tabela 3.10 representando
o Banco 4.

1805 M’s reproduzidos nestas tabelas, estao arredondados para a segunda casa decimal. Nos Anexos
correspondentes, podem ser encontrados os mesmos A's com até 10 casas decimais.
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Tabela 3.7 - Resultado mostrando os X's da fu@a.o discriminante encontrados para /
cada variavel presente no Banco 1.

-_—— P

N P
. ot v

A’s relativos as variaveis.

INDICES | RHGX | RHOB | TNPH DT GR. RT | SFLU | DCAL SpP PEF
R(12) | -48.639 | 9.514 0.275 | -0.123 | 0.167 | 0.013 { 0.051 | 1.923 | 0.018 | -0.589
R(13) | -43.659 | 18.564 | 0.466 | 0.012 | 0.138 | -0.084 | 0.107 | 4.014 | -0.017 { -0.795
R(14) 40.839 | -23.376 | -0.410 | 0.010 | 0.095 | 0.006 | 0.016 | 4.215 | 0.064 | 0.180
R(23) 4.980 9.050 | 0.190 | 0.134 | -0.028 | -0.097 | 0.056 | 2.091 | -0.035 | -0.206
R(24) 89.478 | -32.890 | -0.686 | 0.133 | -0.072 | -0.007 | -0.035 | 2.292 | 0.045 | 0.769
R(34) 84.498 | -41.940 | -0.876 | -0.001 | -0.044 | 0.090 | -0.092 { 0.201 | 0.081 | 0.975

Tabela 3.8 - Resultado mostrando os A's da fungdo discriminante encontrados para
cada variavel presente no Banco 2.

X's relativos as variaveis.

INDICES | RHGX | RHOB | TNPH | DT GR RT |SFLU | DCAL| SP

R(12) -51.693 | 18.667 | 0.347 |-0.066 | 0.133 | 0.139 | -0.036 | 1.401 | 0.068
R(13) -32.007 | 16.620 | 0.384 |-0.029 { 0.110 | -0.041 | -0.059 | 2.369 | -0.091
R(14) 79.450 | -37.833 | -0.700 | 0.042 | 0.056 | 0.156 | -0.060 | 4.059 | 0.171
R(23) 19.686 | -2.047 | 0.037 | 0.037 |-0.023 | -0.180 | -0.023 | 0.968 | -0.159
R(24) 131.144 | -56.500 | -1.047 | 0.109 | -0.077 { 0.017 | -0.024 | 2.658 | 0.103
R(34) 111.457 | -54.453 | -1.084 | 0.072 | -0.054 | 0.197 | -0.001 | 1.691 | 0.262

Tabela 3.9 - Resultado mostrando os A's da fungdo discriminante encontrados para
cada variavel presente no Banco 3.

M's relativos as varidveis.

. INDICES | RHGX | RHOB | TNPH | DT GR RT | SFLU | DCAL
R(12) -84.306 | 39.517 | 0.774 |-0.101 | 0.102 | 0.046 | -0.008 | 1.080
R(13) -33.782 | 13.016 | 0.372 | -0.018 | 0.094 | -0.008 | -0.036 | 2.248
R(14) 64.667 | -29.886 | -0.492 | -0.052 | 0.046 | 0.051 |-0.089 | 3.503
R(23) 50.524 | -26.501 | -0.401 | 0.083 | -0.008 | -0.054 | -0.029 | 1.168
R(24) 148.973 | -69.402 | -1.266 | 0.049 | -0.562 | 0.005 | -0.081 | 2.423
R(34) 98.449 | -42.902 | -0.864 | -0.034 | -0.048 | 0.059 | -0.052 | 1.255
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Tabela 3.10 - Resultado mostrando os A's da funcdo discriminante encontrados -

A

para cada variivel presente no Banco 4. -7

- . . /

- — //

A’s relativog 38 variaveis. - 7

INDICES | RHOB | TNPH | DT GR RT | SFLU | DCAL
R(12) |-10.129 | 0.020 |-0.119 | 0.082 | -0.032 [ 0.083 | 0.653
R(13) -6.677 | 0.048 |-0.012 { 0.091 |-0.055 | 0.008 | 2.128
R(14) 10.863 | 0.117 | -0.004 | 0.056 | 0.040 | -0.087 | 3.219
R(23) 3.452 | 0.027 | 0.107 | 0.008 |-0.022 | -0.075 | 1.475
R(24) 20.992 | 0.096 | 0.115 | -0.026 | 0.072 | -0.170 | 2.566

R(34) 17.540 | 0.069 | 0.008 | -0.035 | -0.095 | -0.095 | 1.092

Um exemplo da aplicagdo do Banco 1 no trecho testemunhado do pogo A é visualizado na
Tabela 3.11 que mostra a saida da rotina DISCRIM formatada e vertida para o portugués.

A Tabela 3.11 é dividida em 4 partes, onde a parte superior (3.11.1) da tabela mostra
os resultados do processo de classificagdo descrito no capitulo anterior. As linhas numeradas
de 1 a 4 sdo compostas de dois valores, o numero de observagdes e a sua percentagem em

relacdo & coluna Total que é o somatério de todas as linhas.

As linhas e colunas numeradas de 1 a 4 formam uma matriz. Quando ocorre a concordancia
entre a litofacies fornecida pelo intérprete (linha) e a eletrofacies determinada pela rotina (co-
luna), a observagdo é acumulada na diagonal principal da matriz, resultando numa correta
discriminagio. Caso contrario, a discriminacao é incorreta e a observagio é colocada fora da

referida diagonal.

A coluna “OTHER" representa as observagbes que nao puderam ser classificadas em

nenhuma das eletroficies anteriores.

A linha denominada Total apresenta a soma do numero de observagoes de cada coluna
e a linha Percentagem representa a divisao deste nimero pelo nimero total de observagoes
encontrado na intersec¢ao da linha Total com a coluna Total multiplicado por 100, também
conhecida como a probabilidade marginal. A linha Prob. a prior: (probabilidade a priori)
mostra o calculo feito a partir da soma do nimero de observagbes de cada linha dividido
pelo nimero total de observagbes encontrado na intersecgdo da linha T'otal com a coluna
Total. A probabilidade a priori representa portanto a percentagem obtida a partir da soma do
nimero de observagoes(eletrofacies) correta ou incorretamente associados a uma determinada

litofacies, dividido pelo nimero total de observagoes utilizados.
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Utilizando-se dos dados da primeira parte, passa-se para a segunda parte da’ Tabela 3.11
(3.11.2), em que sao calculadas as taxas de erro, obtidas a partir das diferencas entre as per-
centagens de acertos encontradog na diagonal pfin(:ip&l da matriz de litofacies X ’élét%{;:s
descrita acima e o acerto total que seriam 100 %, apgs-isto faz-se a redugio-do niimero en-
contrado para a unidade dividindo-se o resultado por 100. Estas diferencas recebem o nome
de probabilidades a posteriori de erro e sdo apresentadas na linha Taza de erro. A linha
Prob. a priori é repetida. Calcula-se entdo a partir destas linhas a probabilidade total de
erro através da média ponderada entre estas duas linhas. Esta probabilidade total de erro é
apresentada na coluna T'otal.

O que foi descrito na primeira e segunda partes desta tabela, corresponde ao processo
de calibragio efetuado pela rotina DISCRIM. A terceira parte da Tabela 3.11, (3.11.3) é o
resultado da aplicacao da funcéo discriminante definida pela calibragao anterior no intervalo
testemunhado do pogo A. Neste caso a tunica coluna que nio aparece é a “OTHER”, porque
a discriminagao forgard sempre cada amostra a pertencer a uma das litofacies existentes. As
explicagbes sobre esta terceira parte da tabela sdo idénticas as apresentadaé para a primeira
parte. Dessa forma a diagonal principal acumulara as observagoes corretamente classificadas
pela rotina.

As explicagbes sobre a quarta parte da Tabela 3.11 (3.11.4) sdo idénticas as apresentadas
para a segunda parte da tabela. Ou seja a estimativa da contagem de erros sera armazenada
na coluna Total, apés ter sido calculada a partir da média ponderada das linhas Prob .a priori
e Taza de erro.

Uma rapida verificagdo nas diagonais principais da tabela acima, nos indica que a litofacies
2 apresenta uma enorme diferencga da parte 3.11.1 para a 3.11.3. Esta variacdo de 45,39 %
para 5,26 % é devido ao fato de que no intervalo testemunhado do pogo A as eletroficies
existentes nao apresentavam caracteristicas que permitissem a sua classificagdo naquela li-
tofacies. Isto provavelmente ocorreu devido ao fato de que neste poco nao foi testemunhado

nenhum intervalo com a litofacies 2 (marga).

3.3 AVALIACAO DOS RESULTADOS.

Como em todo trabalho em que se utilizam dados reais, algumas concessdes e ajustes

tiveram que ser feitos para se chegar a um resultado satisfatorio.

Inicialmente a idéia era trabalhar com todo o campo, porém apds o tratamento estatistico
dos dados de perfis e a anilise dos testemunhos, notou-se que os pogos de uma area restrita

a uma certa regiao de menor limina de idgua possuiam uma melhor correspondéncia entre as
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Tabela 3.11 - Calibracdo do Banco 1"e sua ,z"ﬂi‘cagéo para classificar o intervaﬁ)//
testemunhado do pogo A. '

P s
. e - —-
~ ot .

3.11.1 Numero de observagdes e percentagens classificados nas Eletrofacies:

Das Facies 1 2 3 4 OTHER- Total
1 157 7 6 49 1 0 219
71.69 | 3.20 2.74 | 22.37 0.00 100.00
2 12 34 2 30 0 78
15.38 | 43.59 | 2.56 | 38.46 0.00 100.00
3 0 0 33 39 0 72
0.00 0.00 | 45.83 | 54.17 0.00 100.00
4 13 9 5 782 2 811
1.60 1.11 0.62 | 96.42 0.25 100.00
Total 182 50 46 900 2 1180
Percentagem | 1542 | 4.24 3.90 | 76.27 0.17 100.00

Prob. a priori | 0.1856 | 0.0661 | 0.0610 | 0.6873

3.11.2 Estimativa da contagem de erros para as Facies:
1 2 3 4 Total
Taxa de erro | 0.2831 | 0.5641 | 0.5417 | 0.0358 | 0.1475
Prob. a priori | 0.1856 | 0.0661 | 0.0610 | 0.6873

3.11.3 Numero de observagoes e percentagens classificados nas Eletrofacies:

From FACIES 1 2 3 4 Total
1 157 7 6 49 219
71.69 | 3.20 2.74 | 22.37 | 100.00
2 12 2 2 22 38
31.58 5.26 5.26 57.89 100.00
3 0 0 33 39 72
0.00 0.00 45.83 | 54.17 100.00
4 13 5 6 616 640
2.03 0.78 0.94 | 96.25 | 100.00
Total 182 14 47 726 969

Percentagem | 18.78 | 1.44 4.85 | 74.92 | 100.00
Prob. a priori | 0.2260 | 0.0392 | 0.0743 | 0.6605

3.11.4 Estimativa da contagem de erros para as Facies:
1 2 3 4 Total
Taxa de erro | 0.2831 | 0.9474 | 0.5417 | 0.0375 | 0.1661
Prob. a priori | 0.2260 | 0.0392 | 0.0743 | 0.6605
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curvas. Escolheu-se entao trabalhar com esta area e deixar a integracdo com todo o campo

4

como uma tarefa futura. . 7 \

Outro compromisso fechado, foi com relacao ao numero de litofacies descritas ﬂa%te-
munho e perfil composto e o nimero escolhido cotnd o mais pratico para utlhza,ga,o neste
campo. A redugio de 7 para 4 litofacies, permitiu uma discriminagio mais eficiente e uma

melhor visualizagdo dos resultados. A comparacio dos resultados pode ser vista nas Tabela

3.3 e Tabela 3.4.

As litologias folhelho, carbonato e marga nio foram suficientemente testemunhadas, fa-
zendo com que as estatisticas destas litofacies devido ao pequeno niimero de amostras sofram
muita interferéncia de qualquer leitura afetada por ruidos. Isto acarretou uma menor corre-
lagdo destas litologias com a curva de litofacies extraida dos perfis compostos. J4 os arenitos,
por serem bem testemunhados, tiveram sempre uma boa correlacao com a curva de litofacies.

As mas classificagoes quando ocorrem sao normalmente entre:

e folhelhos e margas. Isto é devido ao acompanhamento inadequado de descricio de
amostras de calha, onde a falta de uma rotina sistematica de analise calciométrica
permitiu que uma litologia fosse confundida com a outra, uma vez que a percentagem
de carbonato na rocha é o fator preponderante para a sua correta classificagao, nao

obstante ser normal a ocorréncia de gradagbes entre as duas litologias,

e arenitos e camadas delgadas de todas as litologias nio reservatério. A impossibilidade
da rotina de discriminagao detectar camadas delgadas deve-se basicamente a falta de re-
solugao vertical das ferramentas de perfilagem, sendo tao mais sério o problema quanto
maior for a freqiiéncia de ocorréncia das camadas delgadas. Nestes casos as ferramentas
registram leituras que representam médias ponderadas entre os volumes investigados
em duas ou mais litologias, mascarando a ocorréncia das camadas que tiverem menor
espessura.

E importante ressaltar, ao se trabalhar com dados tio diferentes como perfis e testemu-
nhos, os seguintes pontos:

e os testemunhos sdo amostras de rochas coletados de forma descontinua ao longo de

cada pogo, que proporcionam informagio continua no trecho testemunhado,

¢ os perfis propiciam uma informacdo quase continua, obtida através de grande nimero
de amostragens pontuais ao longo do pogo (a cada intervalo de 1/2 pé ou 0.1524 m). A
apresentacdo dos dados € feita de forma continua apés interpolagdo dos pontos amos-

trados,
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e os testemunhos possibjlitam em laboratério a extracdo de informagGes ‘pontuais de

porosidade e permeabilidade com grande prec}sé;o, .

e os perfis possibilitam o calculo de porosidades e permeabllldades para a totahdﬁggio
intervalo perfilado, porém no caso da permeablh?ia,de, os dados sdo inferidos e a precisio
é menor que a obtida das medidas dos testemunhos efetuadas em laboratério.

Percebe-se que estas informacdes sdo complementares uma em relagio a outra e dessa
forma devem ser encaradas para evitar erros de interpretacdo. A maior precisio local ob-
tida pelos testemunhos deve ser utilizada para calibrar os perfis, enquanto estes devem ser

utilizados para fornecer uma interpretagdo geoldgica continua da sub-superficie.

No capitulo 4 serao apresentados os resultados da aplicacao dos quatro bancos de dados
em alguns pogos utilizados neste trabalho.

3.3.1 Avaliacdo da Andlise de Agrupamento.

Um outro método utilizado largamente na literatura para determinacio de litologias é
o da andlise de agrupamento, cuja teoria (bastante complexa), foi mencionada no segundo
capitulo.

Uma diferenca basica entre os métodos de analise discriminante e analise de agrupamento
é que para utilizar-se o primeiro torna-se necessario o conhecimento prévio das litofacies para
se calibrar o processo, enquanto que o segundo nio requer nenhum conhecimento anterior

sobre os dados, sendo estes classificados segundo a similaridade existente entre os mesmos.

No inicio deste trabalho, tentou-se utilizar a analise de agrupamento para a construgao
do banco de dados, porém os resultados alcangados nio foram considerados satisfatérios. A
rotina utilizada foi a FASTCLUS!?, que possibilita (caso se deseje) a determinagio a priori
do nimero de agrupamentos desejados. Dessa forma pode-se comparar as respostas das duas
rotinas para um mesmo nimero de litofacies. A Tabela 3.12 e a Tabela 3.13 apresentam os
resultados da aplicagdo da analise de agrupamento no Banco 1 e no trecho perfilado do pogo

A respectivamente.

Para cada litofacies, as tabelas apresentam 4 linhas de dados que séo:

o “freqliéncia” é o numero de observagoes classificadas em determinada litofacies,

19Rotina do pacote SAS que computa agrupamentos disjuntos ou seja nao hierarquicos.
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o “percentagem” ¢ a razgo entre o nimero de observagdes classificadas em determinada
litofacies e o nimero total de amostras a sereiﬁp classificadas, .

¢ “% linha” é obtido pelo nlimero de observagoes clasmﬁcadas em determma,dar sicao
litofacies/agrupamento, dividido pelo nimero total de observagdes existentes na linha
definida pela litofacies. Significa o percentual que a referida posicio representa para
o conjunto dos quatro agrupamentos possiveis que estdo dispostos como colunas nas

tabelas,

¢ “% coluna” é obtido pelo nimero de observacdes classificadas em determinada posicao
litofacies/agrupamento, dividido pelo nimero total de observagdes existentes na coluna
definida pelo agrupamento. Significa o percentual que a referida posi¢ao representa para

o conjunto das quatro litoficies possiveis que estio dispostas como linhas nas tabelas.

A comparagao entre os resultados obtidos pelas duas rotinas nio é de facil visualizagio

devido as diferentes saidas dos programas.

Enquanto a saida rotina de discriminacdo faz a comparacdo entre a curva de litoficies e a
curva discriminada, colocando as observagées concordantes como se fosse a diagonal principal
de uma matriz, a saida da rotina de agrupamento faz a classificacio das amostras segundo
a maior similaridade encontrada entre todas as observagoes, ndo importando qual o nimero

do agrupamento que as observagées possam vir a ter.

Como pode ser visto nas Tabelas 3.12 e 3.13, a classificagdo obtida pelo agrupamento
nao conseguiu uma separagao satisfatoria das litologias. Por exemplo na Tabela 3.12, o agru-
pamento 3 ndo consegue discriminar as facies 1 (81.28 %) e 2 (58.97 %), na Tabela 3.13, o
agrupamento 3 néo consegue discriminar entre as facies 1 (15.02 %), 2 (50.75 %), 3 (99.80 %)
e 4 (47.25 %). A classificacdo de um grande mimero de observagdes pertencentes a diferentes
facies num mesmo agrupamento foi o fator determinante para o abandono do método..

Por isso a partir da secdao seguinte, todos os resultados apresentados serao derivados da

analise discriminante.
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Tabela 3.12 - Resultado da aplicagdo do método de anilise de agrupamento no
Banco 1.

Tabela de litofacies versus agrupamentos

LITOFACIES
Freqiiéncia Eletrofacies
Percentagem Agrupamento
% linha
% coluna 1 2 3 4 Total
1 0 14 178 27 219

0.00 | 1.19 {15.08 | 2.29 | 18.56
0.00 | 6.39 | 81.28 | 12.33
0.00 | 3.25 | 61.59 | 5.93
2 0 15 46 17 78
000 | 1.27 | 3.90 | 1.44 | 6.61
0.00 | 19.23 | 58.97 | 21.79
0.00 | 3.48 | 15.92 | 3.74
3 0 3 0 69 72
0.00 | 0.25 | 0.00 | 5.85 | 6.10
0.00 | 417 | 0.00 | 95.83
0.00 | 0.70 | 0.00 | 15.16
4 5 399 65 342 811
0.42 | 33.81 | 5.51 | 28.98 | 68.73
0.62 |[49.20 | 8.01 |42.17
100.00 | 92.58 | 22.49 | 75.16
Total 5 431 | 289 | 455 | 1180
0.42 | 36.53 | 24.49 | 38.56 | 100.00
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Tabela 3.13 - Resultado da aplicagdo do método de anidlise de agrupamento no
intervalo perfilado do pogo A.

Tabela de litofacies versus agrupamentos

LITOFACIES
Frequéncia Eletrofacies
Percentagem Agrupamento
% linha
% coluna 1 2 3 4 Total
1 948 | 351 | 231 8 1538
16.33 | 6.05 | 3.98 | 0.14 | 26.49
61.64 | 22.82 | 15.02 | 0.52
64.84 | 27.32 | 8.13 | 3.69
2 461 | 628 | 1122 0 2211
7.94 [10.82 |19.32 | 0.00 | 38.08
20.85 | 28.40 | 50.75 | 0.00
31.53 | 48.87 | 39.48 | 0.00
3 0 0 982 2 984
0.00 | 0.00 |16.91 | 0.03 | 16.95
0.00 | 0.00 |[99.80 | 0.20
0.00 | 0.00 | 34.55 | 0.92
4 53 306 | 507 | 207 | 1073
091 | 5.27 | 8.73 | 3.57 | 18.48
4.94 | 28.52 | 47.25 | 19.29
3.63 | 23.81 [ 17.84 | 95.39
Total 1462 | 1285 | 2842 | 217 | 5806
25.18 | 22.13 | 48.95 | 3.74 | 100.00

Freqiiéncias perdidas = 60
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4 - APLICACAO DE UM BANCO DE DADOS//)VI
UM CAMPO DE PETROLEO.

4.1 DISCRIMINACAO DE UM NOVO POCO.

Entre as aplicagdes desejadas de um Banco de Dados estd a possibilidade de determinar
entre as litologias ja conhecidas quais as que aparecem em um novo pogo perfurado préximo

3 zona em que o Banco de Dados foi construido.

Uma das opgoes quando utiliza-se a rotina DISCRIM para calcular uma fungio discri-
minante linear permite que se obtenha uma calibragio do banco de dados desenvolvida pelo
programa. Esta calibracio pode ser salva em um arquivo de dados do tii)o SAS8. O pro-
grama cria entdo um conjunto de dados tipo SAS especialmente estruturado que contera as
informacoes de calibragao. Basicamente este arquivo armazena um conjunto de nimeros que
fornecem os M's. Estes \'s, sao os coeficientes desejados da fungdo discriminante calculada
durante o processo de calibracdo. Quando se quiser utilizar estas informacdes de calibragao
para classificar um novo conjunto de dados, basta colocar o nome do arquivo a ser classi-

ficado como uma opgao na entrada dos dados e submeter este arquivo novamente a rotina
DISCRIM, como pode ser visto no Anexo VII.

4.2 RESULTADOS DA APLICACAO DOS BANCOS DE DADOS NOS DIFERENTES
POCOS ESTUDADOS.

Os resultados da aplicagdo dos quatro bancos de dados aos trés pogos utilizados para
validagio dos resultados serdo mostrados nesta segdo através da Tabela 4.1, enquanto as
saidas do programa (tabelas similares & Tabela 3.11 vista no capitulo anterior, porém no

formato original de saida da rotina DISCRIM) serao apresentadas nos Anexos de VIII ao

XVIL

A Tabela 4.1, mostra que o resultado da classificacdo dos intervalos perfilados dos trés
pocos apds a calibragdo de cada um dos quatro bancos de dados, se mantiveram ao redor de

70 % com uma diminuigiao de precisdo que é, em geral proporcional a diminuicao do nimero

18 Arquivo em formato Binério.
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Tabela 4.1 - Percentagefis de discriminagao total, resultado da classificagdo de todo -

o trecho perfilado de cadapogo aps a calibragio com & correspondente 7

banco de dades utilizando-se a rotina DISCRIM do pacote SAS. 7

-
.7
s q*°

'

Pogos | Banco 1 | Banco 2 | Banco 3 | Banco 4 .
A 73.60 71.74 69.78 66.19.
B -X-~ 68.93 74.08 72.09
C —X- 73.92 71.23 68.06

Tabela 4.2 - Percentagens de discriminagio atingida para os arenitos, resultado da

classificacao de todo o trecho perfilado de cada pogo apds a calibragio
com o correspondente banco de dados utilizando-se a rotina DISCRIM
do pacote SAS.

Pogos | Banco 1 | Banco 2 | Banco 3 | Banco 4
A 87.60 88.07 89.10 92.08
B -X- 89.76 93.11 94.09
C -X- 89.96 92.47 93.85

de variaveis.

Através da Tabela 4.2 podemos verificar como a rotina se comporta na discriminagio
apenas dos arenitos. A correta determinacao dos arenitos é muito importante, pois por se-
rem estes 0s Unicos reservatorios, os mesmos representam a litologia mais importante a ser

discriminada pela rotina.

A Tabela 4.2 mostra a percentagem de classificagdo atingida pelos arenitos que se mantém
em uma média de 90 % com um aumento de precisio inversamente proporcional 4 diminuigao

do nimero de variaveis.

Tabelas semelhantes foram preparadas para se ter uma melhor visualizacio da discri-
minagao alcangada frente aos trechos testemunhados dos pogos. Estes trechos representam as
melhores amarragGes entre os dados de testemunhos e os de perfis, sendo transformados nos
quatro bancos de dados de que trata este estudo. A Tabela 4.3, apresenta as discriminacoes
de todas as litologias nestes trechos, enquanto a Tabela 4.4, mostra as percentagens de
discriminagao alcancadas pelos arenitos. As saidas da rotina DISCRIM que geraram estas

tabelas podem ser encontradas no seu formato original nos Anexos de XVIII ao XXXV.

A Tabela 4.3 mostra que a discriminacdo total para os intervalos testemunhados em sete

pogos esta em média ao redor de 80 %, com um minimo de 61.77 % e um maximo de 94.79 %.




dos pogos A, B,C,D,E,'Fe G. 7
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Tabela 4.3 - Percentag&ns de discriminagao total para os trechos testemunhados -

S

Pogos | Banco 1 | Banco 2 [ Banco.3 | Banco 4 - T
A 83.39 83.18 82.98 81.53
D 94.31 94.31 94.31 94.79.
B -X- 76.68 77.47. 70.36
C -X- 83.77 81.03 80.34
E -X- -X- 77.40 75.55
F -X- -X- -X- 67.78
G -X- -X- -X- 61.77

testemunhados dos pocos A, B, C, D, E, F e G.

Pogos | Banco 1 | Banco 2 | Banco 3 | Banco 4
A 96.25 96.25 96.41 97.66
D 97.66 97.66 97.66 98.25
B -X- 97.19 97.75 98.31
C -X- 97.36 97.36 98.28
E -X- -X- 42.86 42.86
F -X- -X- -X- 82.76
G -X- -X- -X- 100.00

Tabela 4.4 - Percentagens de discriminagdo dos arenitos encontrados nos trechos

Ja a Tabela 4.4 apresenta para os mesmos pogos os resultados da discriminagio apenas dos
arenitos. Estes alcancam uma média de discriminagio ao redor de 97 % com excegio apenas
do poco E que obteve uma discriminagio de apenas 42.86 %, o que era esperado devido a
forma de ocorréncia dos arenitos neste pogo, que se apresentam como seqiéncias de camadas
finas intercaladas com intervalos mais espessos de folhelhos e margas, ao contrario dos outros
pogos em que havia inversao dessa ordem. Dessa maneira devido aos problemas de resolucao

vertical das ferramentas de perfilagem, a discriminagao dos arenitos ficou prejudicada.

De acordo com as Tabelas de 4.1 e 4.3, pode-se comprovar que a quantidade de variaveis
é o fator preponderante para a correta classificacdo das amostras pela funcao discriminante,
muito embora o aumento do nimero de amostras também influencie na melhoria da discri-

minagao.

Nota-se nas Tabelas 4.1 e 4.3, que a percentagem de discriminagio sofre uma pequena

diminuigdo conforme se retiram variaveis dos bancos de dados. J4 no caso dos arenitos,
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conforme pode ser visualizadp nas Tabelas 4.2 e 4.4, ocorre o inverso, com a diminui¢do do

”

numero de variaveis melhora a discriminag&o dos a}mtos. .
pd

A aparente contradigdo pod€ ser melhor entendlda, se for lembrado que. as htofa.sgé/né'.o
reservatério tém muito pouca diferenca entre suas fnédias e desvios- padrao Dessa forma,
quando aumentamos a diversidade das variaveis envolvidas no processo de discriminagao,
a tendéncia é melhorar um pouco a classificagdo. No caso dos arenitos, estes apresentam
estatisticas um pouco diferentes das litologias nao reservatério. Neste caso o aumento do
nimero de variaveis também deveria melhorar a discriminagdo, porém com o aumento do
nimero de variadveis aumentam também os ruidos que as acompanham prejudicando a 6tima
classificagdo dos arenitos.

Resumindo o que foi dito acima, pode-se dizer que quando uma ou mais litologias tém
problemas para serem discriminadas, o aumento do nimero de varidveis pode melhorar um
pouco a correta discriminagao, por outro lado quando uma litologia ja é bem discriminada
por algumas variaveis, o aumento do seu numero pode prejudicar mais do que ajudar no

processo de discriminacao.

As variaveis PEF, SP e RHGX, por diferentes razées ao serem suprimidas da analise
discriminante melhoram a classificagao dos arenitos:

e PEF : Os arenitos presentes na area do campo estudado sdo arcosianos e, por causa
dos feldspatos presentes, a segao fotoelétrica é muito mais alta do que qualquer arenito
limpo. Por isso o PEF apresenta valores proximos aos encontrados normalmente em

folhelhos e margas,

o SP : por ter a menor resolucdo vertical dentre todas as variaveis, quando o SP é elimi-
nado da analise discriminante ocorre que, em alguns casos uma melhor discriminagao é
alcancada, devido a melhoria da resolugio vertical do conjunto restante de ferramentas.
Isto ocorre mesmo com o valor médio do SP para os arenitos teéricamente diferir con-
sideravelmente daqueles encontrados para as outras litologias, o que faria esperar que
esta curva sempre melhoraria a discriminagdo. Vale a pena lembrar que mesmo nestes
casos ocorrem valores comuns a todos.

e RHGX : Nos casos em que ocorrem arenitos com cimentagao calcifera, o que aumenta
a densidade de matriz aparente dos arenitos, podem ocorrer mas classificagdes devido
a confusdo entre os arenitos e qualquer uma das outras litologias que possuem altos

valores de densidade de matriz, como os folhelhos as margas ou os carbonatos.

Dessa forma, para os pogos estudados, mostra-se que com um incremento no nimero de
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variaveis mais facilidade a rqfina de discriminacao tera para determinar corretamente uma
maior percentagem do conjunto de litofacies de uryrecho perfilado d& um pogo. Quando, o
ntimero de variaveis for menor,.a discriminagio doConjunto de lltofa,a&s ﬁcara. algo ju-

dicada, porém havera uma melhora na classificacdo. dos arénitos. -

Conforme havia sido previsto no final da secao 3.1. A classificagao dos arenitos foi bem

melhor do que qualquer das outras litologias. Isto deveu-se as seguintes condigdes:

e a quantidade de amostras de arenitos € muito maior do que as litologias ndo reservatério,

e as estatisticas dos arenitos possuem caracteristicas que permitem a rotina DISCRIM
diferencia-los das litofacies ndo reservatério. O mesmo nio ocorre com a discriminagao

destas litofacies entre si, devido a4 pouca diferenca existente entre as suas estatisticas,

e existe indeterminagao entre as margas e os folhelhos nos perfis compostos dos pogos
utilizados. Isto ocorre devido ao sistema de descricio de amostras de calha utilizado
durante a perfuragao nao incluir a andlise calciométrica como um procedimento sis-
tematico,

e aos problemas originados pela pequena resolugio vertical das ferramentas de perfila-
gem em comparagao com a espessura das camadas pesquisadas. Ao contrario do que
ocorre em outras areas, a indeterminacao neste caso penaliza as camadas de rochas nao
reservatério (com excec¢do do pogo E), devido ao fato de serem estas as menos espes-
sas € quase sempre envolvidas por um pacote maior de arenitos. Dessa forma muitas

amostras de rochas ndo reservatorio sio classificadas erroneamente como arenitos,

e um outro fator que contribui para a incorrecao de alguns resultados é gerado pela meto-
dologia de descricao dos testemunhos em laboratério. Quando um trecho do testemunho
apresenta intercalactes de duas ou mais litologias, a descrigio é apresentada desta mes-
ma maneira (arenito fino a muito fino, com intercalagbes decimétricas de margas e
folhelhos) sem que sejam individualizadas as diferentes litologias nas profundidades em
que as mesmas ocorrem. Este método de descricdo pode ser bastante eficiente para
outros tipos de trabalho, porém para um estudo que pretende separar as diferentes
facies, a unido de arenitos com folhelhos e margas em uma descri¢do de testemunho é
no minimo inadequada.

Tomando como exemplo o que ocorre em um trecho testemunhado do pogo A, podemos
verificar na Figura 4.1, que a curva de litofacies, definida pelo intérprete, tem uma melhor

resolucdo vertical devido ao fato da visualizacdo direta do testemunho permitir descri¢oes

B e —— DU
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centimétricas e até milimétrjcas, o que definitivamente nio é praticivel na curva deriva-
da da analise discriminante. Esta, por tratar da,do‘g?oriundos de ferramentas de pcrﬁla,g?s
convencionais, permite uma resalu¢do de aproximadamente um metro. - A

- - - e T

«? - -

E de se esperar portanto que a curva de litofacies ténha sempre componentes de freqiiéncia
mais alta nos trechos testemunhados do que a curva discriminada. Isto de fato ocorreu somen-
te em trés lugares: o primeiro aos 248 metros onde uma intercalagio de menos de 2 metros de
calcilutito/marga € detectada entre os arenitos. As outras duas concordancias, com cerca de
1 metro cada, ocorrem respectivamente a 263 e 266 metros com a litologia calcilutito. Neste
caso a descrigao de testemunho apontou um pacote de calcilutito bem mais espesso de cerca
de 5 metros englobando ambas as ocorréncias. Em 23 outros casos a curva de litofacies foi a

unica a apresentar variacoes.

Se for levado em consideragio a questido da discrepancia entre a resolugdo vertical inerente
as ferramentas de perfilagem e a obtida através da descrigao de testemunhos em laboratério,
pode-se concluir que a correlagao entre as duas curvas é muito boa.

Ja nos trechos ndo testemunhados ocorre o contrdrio, a curva discriminada apresenta
via de regra freqiiéncias mais altas do que a curva original de litofacies extraida do perfil
composto. A explicagdo é simples: Na confeccdo do perfil composto o técnico utiliza-se de
poucas curvas para interpretar as litologias em sub-superficie, além disso as limitagoes vi-
suais e computacionais (minimo de aproximadamente 2 metros para arquivamento no AGP,
além da subjetividade inerente ao processo de interpretacdo visual), influem na escolha de
pacotes maiores ainda que menos homogéneos, que nem sempre retratam a mesma realidade

capturada originalmente em sub-superficie pelos perfis.

A Figura 4.2 ilustra o que foi descrito acima, somente em 1 caso aos 124 metros ocorreu
concordancia de uma camada fina de folhelho de pouco mais de 1 metro de espessura des-
crita em perfil composto e a curva discriminada. Ao longo de todo o restante do intervalo
apresentado a curva de litofacies extraida do perfil composto apresentou-se como um pacote
homogéneo de margas. Neste mesmo intervalo, a curva discriminada apresentou 40 variagdes
de litologias, neste trecho cerca de 40 % da curva discriminada estd de acordo com a curva
de litofacies, o restante ndo se correlaciona. Analisando-se ainda este trecho, verifica-se que

a curva discriminada mostrou intercalages de todas as litologias.

4.3 CORRELACAO POCO A POCO.

Uma das caracteristicas desejaveis em um reservatério de petréleo é a sua continuidade

lateral, que quanto maior, permitird uma maior apropriagio de reservas com conseqiiente
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Figura 4.1 - Comparagido entre as litologias determinadas através de descrigao
de testemunho e as determinadas através de analise discriminante no

pogo A.
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economia de pogos adjacenteg.

A construgio de colunas estratigraficas e sua posfgrior utilizagio para confecgio de segdes
geoldgicas sdo trabalhos do dia & dia dos proﬁssiona.is'envelvidos com a skploragia/eﬂg::-
volvimento de campos petroliferos. Normalmente os “dados necessérios sao extraidos dos perfis
compostos e no caso dos reservatérios pode ser efetuado um zoneamento de produgio con-

forme a necessidade.

Ocorre que ao se trabalhar com todo um campo de petrdleo, os intérpretes preferem
utilizar como curvas de correlagdo o GR e o par de curvas RHOB/TNPH além da curva de
RT deixando de utilizar as informagGes das ferramentas restantes, que servem apenas para

dirimir as dividas que porventura aparecam.

Um dos intuitos deste estudo é o de oferecer uma alternativa para que se possa efetuar o
referido trabalho de correlagdo de uma maneira automatica e a0 mesmo tempo utilizar todas
as curvas registradas nos pogos como informacgoes tuteis de forma a maximizar o aproveita-

mento de todos os perfis.

Todo o trabalho mostrado até a segdo anterior tem se caracterizado pela tentativa de
transformar um grande conjunto de variaveis em apenas uma variavel discreta, que descreva
de maneira confidvel a litologia existente em um poco. E esta varidvel que sera utilizada na

tentativa de correlacionar pogos vizinhos.

O problema basico em correlagéo litoldgica ou estratigrifica é obter o melhor alinhamento
ou correlacdo possivel entre duas sequéncias litologicas, que sdo obtidas pelo maior nimero

de ligacoes perfeitas entre os estratos.

Existem na literatura varios algoritmos de correlagao que poderiam ser utilizados. Nes-
te trabalho foi escolhida uma modificagio da técnica de (Smith & Waterman, 1980 apud
HOWELL, 1982), que contempla a existéncia de hiatos na se¢do estratigrifica e a ligagao
simultdnea de um pacote com varios outros. O método obtém a melhor ligacio entre duas
seqliéncias através da minimizacao da distancia matematica ou diferenga entre elas. Dessa

forma a fungdo distancia é a mais apropriada para este algoritmo.

4.3.1 Aplicagido do Algoritmo de Correlacio nos Pocos A, B e C.

De posse das curvas discriminadas dos trés pocos designados por A, B e C, foram prepa-
rados trés arquivos que podem ser visualizados nos Anexos XXXVI, XXXVII e XXXVIII em
que aparecem os seguintes dados:
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e o numero da camada, Qu seja o ordenamento sequencxal das camadas que ocorrem em

cada pogo, . ;,- \

-

a litologia principal ou seja, o resultado da class1ﬁca,<;ao efetuada pelabfungwdl% -

nante, representando a classe com a maior probabllldade de ocorrencxa,, respeitando o
limiar fornecido pelo intérprete,

a litologia secundaria, representando a classe que apresenta a segunda maior probabi-

lidade de ocorréncia, que sempre sera menor que o limiar fornecido pelo intérprete,

o topo da camada, determinando onde comega cada camada individualizadal®

¢ a base da camada, determinando onde termina cada camada individualizada.

A diferenca entre a base e o topo definidos acima, fornece a espessura da camada.

Estes arquivos servem como dados de entrada para o programa escrito em Fortran 77
modificado por HOWELL, 1982. Os Anexos XXXIX, XL e XLI, mostram a saida contendo
os resultados do programa.

Nestes Anexos a primeira coluna indica a litologia principal definida pela analise discri-
minante, a segunda coluna mostra a litologia secundaria e a terceira coluna o nimero de
observagbes com estas caracteristicas. As linhas tracejadas separam os dois pogos que estio
sendo correlacionados indicando também os tipos de ligagdes encontradas pelo programa
entre as diferentes camadas.

Quando uma camada é ligada pela linha tracejada a um espago em branco, isto significa
que ndo existe correlacdo possivel e o espago em branco deve ser encarado como um hiato,

que pode ser devido a ndo deposicao ou erosdo da camada correlacionada no primeiro pogo.

Quando a linha tracejada ligar uma camada ao caracter, &, isto representa que a camada
que vier apés um ou mais &'s estd ligada a mais de uma camada do outro pogo (ligagdes
muiiltiplas), contemplando possiveis variagdes faciolégicas ou variagdes na espessura dos pa-
cotes correlacionados.

O resultado do programa pode ser apenas uma ou varias destas saidas, com diferentes
ligacGes entre as camadas correlacionadas dos dois pogos. No caso de haver apenas uma
resposta possivel, cabe ao intérprete a critica sobre as ligacOes entre as camadas para verificar
se estdo corretas. No caso de ocorrerem varias possibilidades, o intérprete devera decidir qual
das saidas melhor reproduz a realidade da area estudada.

19A escolha de um niimero adimensional permite que se possa trabalhar sem problemas de escala e de
numeros fracionarios.
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O intérprete do campo pode ter uma maior facilidade de visualizagdo através das Figuras?
4.3 a 4.5 contendo as colunas litolégicas com o reslg;tado da interpretacdo da anilise discri-

minante e mostrando as ligacdes efetuadas pelo algsTitmo de correlagio automdtica.

o =3

A Figura 4.3 reproduz graficamente uma das 4'c6;£el;1,§6;s possiveis entre o poco C e o
pogo A, a Figura 4.4 mostra uma das 2 correlagbes possiveis entre os pogos B e C, enquanto

a Figura 4.5 apresenta uma das 2 possiveis correlages entre os pogos A e B.

As diferentes respostas obtidas pelo programa de correlagio devem-se sobretudo as in-
determinacdes que ocorrem entre as camadas mais finas dos pogos correlacionados. Onde os

pacotes sdo mais espessos, a interpretacdo se mantém estavel.

20Estas Figuras foram geradas no computador IBM da PETROBRAS, através de um programa ainda em
fase de implementacdo e testes, gentilmente cedido pelo colega José Alberto Bucheb.
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5 - CONCLUSAO

5.1 RESUMO DAS ETAPAS DO TRABALHO EFETUADO.

Nos capitulos anteriores foi descrita a analise discriminante como método para geracao de
bancos de dados com o objetivo de se determinar litologias em pogos perfurados no campo
escolhido para o estudo.

Foram apresentados os resultados e discutidos os problemas que ocorreram entre as curvas
de ficies geradas pelos intérpretes (curvas com carater qualitativo) e o resultado obtido pela
funcdo discriminante (curvas com carater quantitativo).

Foi utilizado um algoritmo de correlagio automatica para testar a curva oriunda da
discriminacao dos pocos, com o proposito de verificar a possibilidade de utilizar esta curva

(que carrega informacdo de todos os perfis registrados nos pogos) como substituta dos perfis
isolados utilizados rotineiramente como GR, RHOB/TNPH e RT.

Um dos enfoques deste estudo foi o de diminuir a tarefa dos técnicos envolvidos direta-
mente com a geragdo das colunas geoldgicas de pogos petroliferos, substituindo o trabalho
bracal pelo do computador, permanecendo o referido técnico com a tarefa mais gratificante
de supervisio e correcio dos resultados. Desta forma além da diminuigdo do trabalho ocorre
também a redugdo do tempo necessario para a produgido de resultados, devido & velocidade

do computador ser imensamente maior que a de qualquer técnico.

Outro fator importante que justifica este estudo ¢ a possibilidade de padronizagao e quan-
tificacao dos resultados, de maneira que haja facilidade posteriormente de se correlacionar

pocos vizinhos a partir da curva discriminada, a qual é gerada pela analise discriminante.

Um subproduto ndo menos importante advém da conseqiénte diminuicao de custos, fato
normal quando se substitui o trabalho humano pelo do computador para efetuar tarefas
repetitivas e enfadonhas.
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5.2 DESEMPENHO DO METODO DE ANALISE DISCRIMINANTE PARA A DETER-
MINACAO DE LITOLOGIAS. . ;: . o /

A construgao de bancos de dados petrofisicos atraVés'do método de “anélise dls;:r;mma.n-

te aplicada sobre trechos testemunhados de pogos provou ser uma técnica eficiente para a

determinagio de litologias. Notou-se entretanto que a eficiéncia pode ser aumentada se algu-

mas atitudes forem tomadas desde a coleta dos testemunhos até a sua descri¢do final em

laboratdrio, sao eles:

¢ quando do projeto de testemunhagem de um pogo, deve-se sempre que possivel prever
também a amostragem das litologias que nao sejam reservatérios sotopostas a estes,
desde que possa ser aproveitado o mesmo barrilhete, de forma a nao aumentar muito os
custos ja altos de uma testemunhagem. Estas litologias sdo necessarias para a confecgio

de um banco de dados cada vez mais confiavel,

e deve-se ajustar devidamente os trechos testemunhados com os intervalos perfilados

através da curva de core-gammea,

e deve-se sempre que existir necessidade de se efetuar amostragem lateral e houver dis-
ponibilidade de balas, amostrar os folhelhos e margas que servirao para a calibragio de
analises geoquimica, paleontologica e do banco de dados,

e deve-se obter junto aos técnicos do laboratério de descri¢ao de testemunhos um maior

detalhamento quanto as intercalagdes, imprescindivel neste tipo de trabalho,

e deve-se sempre que possivel e necessario (em trechos onde reconhecidamente ocorrem
problemas de camadas finas) utilizar ferramentas de perfilagem de alta resolugdo ver-
tical. Isto permitiria uma maior precisdo na confec¢ao do banco de dados.

Com a implementagao destes cinco itens, ja pode-se prever uma melhoria na discriminago
das litologias.

Paralelamente as atitudes tomadas com os testemunhos e perfis, seria também muito 1til
a implementagiao de uma rotina sistematica de analise calciométrica para determinar com
precisdo , ja durante a perfuragdo, qual das duas litologias (marga ou folhelho) estd sendo
perfurada, visto que ao longo de todo o trabalho as maiores indeterminagGes ocorreram entre
estas duas litologias.
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5.3 DESEMPENHO DO METODO DE CORRELACAO AUTOMATICA.

»

7 '
. . . . il . . . . : v

O uso da curva discriminada para se correlacionar dois ou mais pogos mostrou-se vidvel,
permitindo que o intérprete especialista na area estudata decida entre as respostas fornecidas
pelo programa qual a que se adapta melhor a area estudada. Este método de correlacao
automatica nao deve ser encarado como solugdo Unica possivel e sim como um exemplo de
uma aplicacao possivel para o uso da curva discriminada, com este objetivo o método de
correlagdo automatica mostrou-se eficiente.
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ANEXO I - EXEMPLO DE UM ARQUIVO /
COMPLETO DE DADOS TIPO ASCII '

DEPTH RHGX RHOB TNPH DT GR RT  SFLU DCAL Sp PEF FACIES
(LIN) (LIN) (LIN) (LIN) (LIN) (LIN) (LIN) (LIN) (LIN) (LIN) (LIN)
50.1 2.70 2.14 31.72 89.97 97.60 1.7 2.53 2.57 -16.80 5.03 1
50.3 2.70 2.08 35.61 92.80 96.77 1.7 2.63 2.81 -16.91 5.40 1
50.4 2.70 2.03 38.65 95.68 98.68 1.6 2.41 3.27 -16.79 5.58 1
50.6 2.73 2.02 41.88 96.11 102.94 1.5 2.03 3.41 -16.54 5.70 i
50.7 2.79 2.04 45.52 95.10 107.14 1.5 1.72 3.31 -16.37 5.68 i
50.9 2.83 2.08 47.09 93.33 111.28 1.4 1.66 3.08 -16.28 b5.69 1
61.0 2.80 2.11 42.16 91.47 114.21 1.4 1.60 2.96 -16.21 5.67 1
61.2 2.77 2.12 38.95 89.56 115.56 1.4 1.50 2.99 -16.21 65.15 1
61.3 2.74 2.13 35.59 87.52 115.48 1.4 1.52 3.16 -16.26 65.00 1
61.6 2.83 2.13 43.84 86.82 112.97 1.5 1.62 3.09 -16.29 5.04 1
61.6 2.90 2.09 52.95 87.38 108.39 1.5 1.85 2.54 -16.37 5.65 1
51.8 2.81 2.04 47.92 88.05 102.69 1.5 2.21 1.77 -16.53 §5.85 1
51.9 2.77 2.02 45.25 88.70 98.75 1.6 2.57 1.51 -16.63 6.02 1
62.1 2.75 2.05 41.90 88.81 100.18 1.6 2.57 1.58 -16.57 5.68 1
52.2 2.86 2.09 48.95 89.12 104.60 1.7 2.i8 1.93 -16.49 5.68 1
52.4 2.86 2.11 47.44 89.31 109.06 1.7 1.82 2.49 -16.30 5.76 1
62.5 2.85 2.11 46.33 88.91 112.21 1.6 1.66 2.92 -16.27 5.66 1
52.7 2.87 2.13 47.67 89.07 111.66 1.5 1.63 3.03 -16.72 5.66 1
52.9 2.85 2.16 44.23 89.37 107.45 1.4 1.68 3.06 -17.22 5.49 1
63.0 2.92 2.19 48.95 89.47 104.01 1.4 1.74 3.13 -17.26 65.62 1



ANEXO II - EXEMPLO DE UM ARQUIVO
INCOMPLETO DE DADOS TIPO ASCIL

DEPTH RHGX RHOB TNPH DT GR RT SFLU DCAL FACIES
(LIN% (LIN) (LIg% (LIN) (LIN) (LIN) (LIN)éLIN) éLIN)
1 2. . . .

85.7 2.71 2 19.14 54.43 83.75 2.15 3.17 00 4
85.9 2.74 2.40 19.23 56.41 82.42 2.02 3.94 0.03 4
86.0 2.77 2.41 21.12 58.25 81.92 1.90 4.07 0.04 4
86.2 2.77 2.39 22.54 60.51 83.17 1.84 3.34 0.05 4
86.3 2.76 2.36 22.95 62.64 84.37 1.85 2.63 0.05 4
86.5 2.77 2.33 25.51 63.03 85.73 1.88 2.256 0.03 4
86.6 2.75 2.31 25.79 61.58 86.73 1.92 2.06 -0.00 4
86.8 2.72 2.31 23.89 59.54 85.12 1.98 2.15 ~0.03 4
86.9 2.68 2.34 17.73 66.95 81.11 2.08 2.68 -0.03 4
87.1 2.69 2.41 14.13 53.62 75.17 2.22 4.09 -0.00 4
87.2 2.70 2.47 12.38 51.17 70.14 2.44 5.96 0.02 4
87.4 2.72 2.49 13.53 51.36 68.96 2.76 7.15 0.04 4
87.5 2.72 2.47 14.45 53.65 70.34 3.19 7.04 0.05 4
87.7 2.70 2.44 14.48 55.54 72.06 3.62 5.82 0.05 3
87.8 2.70 2.43 14.46 54.82 73.17 3.87 4.61 0.07 3
88.0 2.71 2.44 15.19 51.84 73.96 4.00 4.38 0.07 4
88.1 2.71 2.47 13.91 48.86 73.32 4.11 4.92 0.07 4
88.3 2.71 2.49 12.13 47.08 71.48 4.12 5.51 0.05 4
88.4 2.70 2.51 10.66 46.01 70.00 4.15 5.84 0.04 3
88.6 2.72 2.54 10.31 45.20 68.43 4.35 6.34¢ 0.04 3
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ANEXO III - EQUACAG DA FUNCAO S

DISCRIMINANTE PARA ‘O BANCO 1.

R_12= - 48.63887495 *rhgx + 9.5138322631 *rhob + 0.2753077822 *tnph
- 0.122689228 *dt + 0.1669689111 *gr + 0.0130622027 *rt + 0.050839836 *sflu
+ 1.9232089627 *dcal + 0.0182097694 *sp - 0.588889188 *pef

R_13= - 43.65859119 *rhgx + 18.563653887 *rhob + 0.4658594285 *tnph
+ 0.0118299611 *dt + 0.1384561777 *gr - 0.084422117 *rt + 0.1073102582
*sflu + 4.0141573811 *dcal - 0.017035055 *sp - 0.794760449 xpef

R_14= 40.839583648 *rhgx - 23.3764393 *rhob - 0.410317644 *tnph
+ 0.0102814618 *dt + 0.0948784198 *gr + 0.0057686966 *rt + 0.01656895581
*sflu + 4.21488925 *dcal + 0.0637125402 *sp + 0.1800807217 *pef

R_23= 4.9802837597 *rhgx + 9.0498216242 *rhob + 0.1905516463 *tnph
+ 0.1345191892 *dt - 0.028512733 *gr - 0.09748432 *rt + 0.0564704222
*sflu + 2.0909484184 *dcal - 0.035244825 *sp - 0.205871261 *pef

R.24= 89.478458595 *rhgx - 32.89027157 *rhob - 0.685625427 *tnph
+ 0.1329706898 *dt - 0.072090491 *gr - 0.007293506 *rt - 0.035250278
*sflu + 2.2916802872 *dcal + 0.0455027708 *sp + 0.7689699098 *pef

R.34= 84.498174836 *rhgx - 41.94009319 *rhob - 0.876177073 *tnph
- 0.001548499 *dt - 0.043577758 *gr + 0.0901908139 *rt - 0.0917207
xsflu + 0.2007318688 *dcal + 0.0807475955 *sp + 0.9748411704 *pef

if R_12 gt -106.6146073 and R_13 ge ~57.51881793 and R_14 ge 58.709081256
then classe =1
if R_12 le -106.6146073 and R_23 ge 49.09578941 and R_24 ge 165.32368859
then classe =2
if R_13 1t -57.51881793 and R_23 1t 49.09578941 and R_34 ge 116.22789918
then classe =3
if R_14 1t 58.709081256 and R_24 1t 165.32368859 and R_34 1t 116.22789918
then classe =4
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ANEXO IV - EQUA(}A’@ DA FUN(}AO %

3

DISCRIMINANTE PARA O BANCO 2.

R_12= - 51.69388539 *rhgx + 18.666762838 *rhob + 0.3470185925 *tnph
- 0.066434769 *dt + 0.1331444579 *gr + 0.1388156663 *rt -0.036268435 *sflu
+ 1.4010358095 *dcal + 0.0677204489 *sp

R_13= - 32.00743557 *rhgx + 16.619718959 *rhob + 0.3842616656 *tnph
- 0.029343417 *dt + 0.1102843819 *gr - 0.041386934 *rt ~ 0.05908523 *sflu
+ 2.3688643291 *dcal - 0.090898171 *sp

R_14= 79.450081935 *rhgx - 37.83330054 *rhob - 0.700084344 *tnph
+ 0.0422896107 *dt + 0.05573989 *gr + 0.1561524599 *rt - 0.060407778 *sflu
+ 4.0594483876 *dcal + 0.1709189185 =*sp

19.686449814 *rhgx - 2.047043879 *rhob + 0.0372430731 *tnph
037091352 *dt - 0.022860076 *gr - 0.1802026 *rt - 0.022816795 ¥sflu
9678285196 *dcal ~ 0.158618619 *sp

4= 131.14396732 *rhgx - 56.50006338 *rhob ~ 1.047102936 *tnph
1087242799 *dt - 0.077404568 *gr + 0.0173367936 *rt - 0.024139343 *sflu
6584125781 *dcal + 0.1031984697 *sp

111.45751751 *rhgx - 54.4530195 *rhob - 1.084346009 *tnph
0716329278 *dt - 0.054544492 *gr + 0.1975393934 *rt - 0.001322548 *sflu
6905840585 *dcal + 0.2618170891 *sp

R_23=
+ 0.
+ 0.
R_2
+ 0.
+ 2,
R_34=
+ 0.
+ 1.

if R_12 gt -88.63427627 and R_13 ge -34.92224606 and R_14 ge 120.45678189
then classe =1
if R_12 le -88.63427627 and R_23 ge 53.712030204 and R_24 ge 209.09105816
then classe =2
if R_13 1t -34.92224606 and R_23 1t 53.712030204 and R_34 ge 155.37902796
then classe =3
if R_14 1t 120.45678189 and R_24 1t 209.09105816 and R_34 1t 155.37902796
then classe =4
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ANEXO V - EQUACAOG DA FUNGAO _/
DISCRIMINANTE PARA O BANCO 3.

R_12= - 84.30592283 *rhgx + 39.516700498 *rhob + 0.7736200111 *tnph
- 0.101145183 *dt + 0.1021679567 *gr + 0.0459716687 *rt - 0.007717894 *sflu
+ 1.0798445556 *dcal

R_13= - 33.78206419 *rhgx + 13.015828999 *rhob + 0.3722060409 *tnph
= 0.017906088 *dt + 0.093673319 *gr - 0.007783211 *rt - 0.036435373 *sflu
+ 2.2480304276 *dcal

R_14= 64.667071669 *rhgx - 29.88588295 *rhob - 0.492265197 *tnph
- 0.051743412 *dt + 0.0459131483 *gr + 0.0514050894 *rt - 0.088585325 *sflu
+ 3.5028773126 *dcal

R_23= 50.523868631 *rhgx - 26.5008715 *rhob - 0.40141397 *tnph
+ 0.0832330952 *dt - 0.008494638 *gr - 0.053754879 *rt - 0.028717479 *sflu
+ 1.168185872 *dcal

R_24= 148.97299449 *rhgx - 69.40258345 *rhob - 1.265885208 *tnph
+ 0.0494017705 *dt - 0.056254808 *gr + 0.0054334207 *rt - 0.080867432 *sflu
+ 2.423032757 *dcal

R_34= 98.449135863 *rhgx - 42.90171195 *rhob - 0.864471238 *tnph

- 0.033837325 *dt ~ 0.047760171 *gr + 0.0591883001 *rt - 0.052149953 *sflu
+ 1.2548468849 *dcal

if R_12 gt -123.4635848 and R_13 ge -49.60562399 and R_14 ge 97.740591394
then classe =1

if R_12 le -123.4635848 and R_23 ge 73.857960792 and R_24 ge 221.20417618
then classe =2

if R_13 1t -49.60562399 and R_23 1t 73.857960792 and R_34 ge 147.34621538
then classe =3

if R_14 1t 97.740591394 and R_24 1t 221.20417618 and R_34 1t 147.34621538
then classe =4



. -

ANEXO VI - EQUA(}A‘é DA FUNGAO =/
DISCRIMINANTE PARA O BANCO 4.

R_12= - 10.12939776 *rhod + 0.0204084655 *tnph - 0.118983128 *»dt
+ 0.0821030389 *gr - 0.032479088 *rt + 0.0834913414 *sflu

+ 0.6530298054 *dcal

R_13= - 6.677197725 *rhob + 0.0478944874 *tnph - 0.012037686 *dt
+ 0.0905716716 *gr - 0.055029284 *rt + 0.0079734841 *sflu

+ 2.1278025606 *dcal

R.14= 10.862722956 *rhob + 0.1169649111 *tnph - 0.003828599 *dt
+ 0.0559487721 *gr + 0.0400806564 *rt - 0.086705288 *sflu

+ 3.2195827869 *dcal

R_23= 3.4522000331 *rhob + 0.0274860219 *tnph + 0.1069454425 *dt
+ 0.0084686327 *gr - 0.022550195 *rt - 0.075517857 *sflu

+ 1.4747727552 *dcal

R_24= 20.992120715 *rhob + 0.0965564456 *tnph + 0.1151545298 *dt
- 0.026154267 *gr + 0.0725597448 *rt - 0.170196629 *sflu

+ 2.5665529815 *dcal

R_34= 17.539920682 *rhob + 0.0690704238 *tnph + 0.0082090873 *dt
-~ 0.034622899 *gr + 0.0951099402 *rt - 0.094678772 *sflu

+ 1.0917802263 *dcal

if R_12 gt -28.15513292 and R_13 ge -10.2251133 and R_14 ge 34.767271249

then classe =1

if R_12 le -28.15513292 and R_23 ge 17.930019614 and R_24 ge 62.922404165
then classe =2

if R_13 1t -10.2251133 and R_23 1t 17.930019614 and R_34 ge 44.992384551

then classe =3

if R_14 1t 34.767271249 and R_24 1t 62.922404165 and R_34 1t 44.992384551
then classe =4
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ANEXO VII - EXEMPLO DA ROTINA DISCRIM DO
PACOTE SAS QUE FAZ A CALIBRACAO DA
FUNCAO DISCRIMINANTE UTILIZANDO UM
BANCO DE DADOS E POSTERIORMENTE
CLASSIFICA TODO O POCO.

LIBNAME NUNO ’C:\SAS’;

OPTIONS NOCENTER NODATE PAGESIZE=500 LINESIZE=132;

DATA NUNO.BANCO1;

INFILE °C:\SAS\BANCO14.DAT’;

INPUT DEPTH RHGX RHOB TNPH DT GR RT SFLU DCAL SP PEF FACIES;

RUN; k

PROC DISCRIM DATA=NUNO.BANCO1 OUTSTAT=NUNOC.CALIBR_14 OUT=NUNQ.QUTTSTi4
METHOD=NORMAL POOL=YES THRESHOLD=.40;

VAR RHGX RHOB TNPH GR DT RT SFLU DCAL SP PEF;

CLASS FACIES;

PRIORS PROPORTIONAL;

RUN;

DATA NUNO.TEMP1;

INFILE ’C:\SAS\POCOA.DAT’;

INPUT DEPTH RHGX RHOB TNPH DT GR RT SFLU DCAL SP PEF FACIES;

RUN; v

PROC DISCRIM DATA=NUNO.CALIBR_14 TESTDATA=NUNO.TEMP1;

gﬁﬁss FACIES;

B U
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ANEXO VIII - CALIBRACA0 DO BANCO 1 E,/
POSTERIOR CLASSIFICACAO DO POCO A.

Number of Observations and Percent Classified into FACIES:

From FACIES 1 2 3 4 OTHER Total
157 7 6 49 0 219
71.69 3.20 2.74 22.37 0.00 100.00
12 34 2 30 0 78
15.38 43.59 2.56 38.46 0.00 100.00
3 0 0 33 39 0 72
0.00 0.00 45 .83 54.17 0.00 100.00
4 13 9 5 782 2 811
1.60 1.11 0.62 96.42 0.25 100.00
Total 182 50 46 900 2 1150
Percent 15.42 4.24 3.90 76.27 0.17 100.00
Priors 0.1856 0.0661 0.0610 0.6873
Error Count Estimates for FACIES:
1 2 3 Total
Rate 0.2831 0.5641 0.5417 0.0358 0.1475
Priors 0.1856 0.0661 0.0610 0.6873
Number of Observations and Percent Classified into FACIES:
From FACIES 1 2 3 4 Total
1 1174 211 73 80 1538
76.33 13.72 4.75 5.20 100.00
2 699 1260 56 196 2211
31.61 66.99 2.83 8.86 100.00
3 0 24 896 64 984
0.00 2.44 91.06 6.50 100.00
4 64 30 36 943 1073
5.96 2.80 3.36 87.88 100.00
Total 1937 1525 1061 1283 5806
Percent 33.36 26.27 18.27 22.10 100.00
Priors 0.2649 0.3808 0.1695 0.1848
Error Count Estimates for FACIES:
1 2 3 Total
Rate 0.2367 0.4301 0.0894 0.1212 0.2640

Priors 0.2649 0.3808 0.1695 0.1848




ANEXO IX - CALIBRACXO DO BANCO 2. E_/
POSTERIOR CLASSIFICACAO DO Poco A.

From FACIES
1

2
3
4

Total
Percent
Priors

Rate
Priors

From FACIES
1

2
3
4

Total
Percent
Priors

Rate
Priors
\par

165
50.46

14
10.14

6
2.86

18
1.10

203
8.80
0.1417

-

15
4.59

42
30.43
4
1.90

13
0.80

74
3.21
0.0598

69
21.10

30
21.74
139
66.19

19
1.16

257
11.14
0.0910

78
23.85
51
36.96

58
27.62
1583
96.94

1770
76.69
0.7075

Erroi Count Es;imates fog FACIES:

0.4954
0.1417

1259
81.86

941
42.56
1
0.10

89
8.29

2290
39.44
0.2649

0.6957
0.0598

146
9.49

1100
49.75

43
4.37

26
2.42

0.3808

0.3381
0.0910

45
2.93

58
2.62

861
87.50
13
1.21
o977

16.83
0.1695

0.0306
0.7075

88
5.72

112
5.07

79
8.03

945
88.07

Erro€ Count Esgimates fog FACIES:

0.1814
0.2649

0.5025
0.3808

0.1250
0.1695

0.1193
0.1848

Number of Observations and Percent Classified into FACIES:
1 2 3 4 OTHER

0
0.00
1
0.72
3
1.43
0
0.00
4
0.17

Total
0.1642

Numberlof Observgtions andsPercent Ciassified into

Total

1638
100.00

2211
100.00
984
100.00
1073
100.00

5806
100.00

Total
0.2826

Total

327
100.00

138
100.00
210
100.00
1633
100.00

2308
100.00

FACIES:

I
i
!
:
;
!
i
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ANEXO X - CALIBRACA® DO BANCO 3E
POSTERIOR CLASSIFICACAO DO POCO A.

|
i
t

Number of Observations and Percent Classified into FACIES:

From FACIES 1 2 3 a OTHER Total
1 296 24 53 94 1 468
63.25 5.13 11.32 20.09 0.21 100.00
2 49 128 24 55 1 257 i
19.07 49.81 9.34 21.40 0.39 100.00 |
¢
3 3 1 122 81 3 210 |
1.43 0.48 58.10 38.57 1.43 10000 |
a 27 33 24 1610 2 1696 ?
1.59 1.95 1.42 94.93 0.12 100.00
Total 375 186 223 1840 7 2631
Percent 14.25 7.07 8.48 69.94 0.27 100.00
Priors 0.1779  0.0977 0.0798  0.6446
Error Count Estimates for FACIES:
i 2 3 Total
Rate 0.3675  0.5019  0.4190  0.0507 0.1805

Priors 0.1779 0.0977 0.0798 0.6446

Number of Observations and Percent Classified into FACIES:

From FACIES 1 2 3 4 Total
1 1135 222 21 160 1538
73.80 14.43 1.37 10.40 100.00
730 1186 21 274 2211
33.02 63.64 0.95 12.39 100.00
3 0 79 774 131 984
0.00 8.03 78.66 13.31 100.00
4 69 23 25 956 1073 j
6.43 2.14 2.33 89.10 100.00
Total 1934 1510 841 1521 5806
Percent 33.31 26.01 14.49 26.20 100.00
Priors 0.2649 0.3808 0.1695 0.1848
Error Count Estimates for FACIES:
1 2 3 4 Total B
Rate 0.2620 0.4636 0.2134 0.1090 0.3022

Priors 0.2649 0.3808 0.1695 0.1848



ANEXO XI - CALIBRACA70 DO BANCO 4 E/
POSTERIOR CLASSIFICACAO DO POCO A.

-«

Number of Observations and Percent Classified into FACIES:
From FACIES 1 2 3 4 OTHER Total
352 16 32 127 15 542
64.94 2.95 5.90 23.43 2.77 100.00
80 143 17 74 2 316
25.32 45.25 5.38 23.42 0.63 100.00
3 3 0 81 123 3 210
1.43 0.00 38.57 58.57 1.43 100.00
4 32 26 13 1682 2 1755
v 1.82 1.48 0.74 95.84 0.11 100.00
Total 467 185 143 2006 22 2823
Percent 16.54 6.55 5.07 71.06 0.78 100.00
Priors 0.1920 0.1119 0.0744 0.6217
Error Count Estimates for FACIES:
1 2 3 Total
Rate 0.3506 0.5475 0.6143 0.0416 0.2001
Priors 0.1920 0.1119 0.0744 0.6217
Number of Observations and Percent Classified into FACIES:
From FACIES 1 3 4 Total
1 1216 111 32 179 1538
79.06 7.22 2.08 11.64 100.00
2 796 834 20 561 2211
36.00 37.72 0.90 25.37 100.00
3 0 21 805 158 084
0.00 2.13 81.81 16.06 100.00
4 74 2 9 988 1073
6.90 0.19 0.84 92.08 100.00
Total 2086 968 866 1886 5806
Percent 35.93 16.67 14.92 32.48 100.00
Priors 0.2649 0.3808 0.1695 0.1848
Error Count Estimates for FACIES:
1 2 3 Total
Rate 0.2094 0.6228 0.1819 0.0792 0.3381
Priors 0.2649 0.3808 0.1695 0.1848

b
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ANEXO XII - CALIBRACAO DO BANCO 2 2 E
POSTERIOR CLASSIFICACAO DO POCO B.

Number of Observations and Percent Classified into FACIES:

From FACIES 1 2 4 OTHER  Total
1 165 15 69 78 0 327
50.46 4.59 21.10 23.85 0.00  100.00
14 42 30 51 1 138
10.14 30.43 21.74 36.96 0.72  100.00
3 6 4 139 58 3 210
2.86 1.90 66.19 27.62 1.43  100.00
4 18 13 19 1583 0 1633
1.10 0.80 1.16 96.94 0.00  100.00

Total 203 74 257 1770 4 2308
Percent 8.80 3.21 11,14 76.69 0.17  100.00

Priors 0.1417 0.0598 0.0910 0.7075

Error Count Estimates for FACIES:
1 2 3 4 Total

Rate 0.4954 0.6957 0.3381 0.0306 0.1642
Priors 0.1417 0.0598 0.0910 0.7075

Number of Observations and Percent Classified into FACIES:

From FACIES 1 2 3 4 Total
1 0 3 28 2 33
0.00 9.09 84.85 6.06 100.00

102 271 276 21 670

15.22 40.45 41.19 3.13 100.00

3 32 80 693 44 849
3.77 9.42 81.63 5.18 100.00

4 22 6 24 456 508
4,33 1.18 4.72 89.76 100.00

Total 156 360 1021 523 2060
Percent 7.57 17.48 49 .56 25.39 100.00

Priors 0.0160 0.3253 0.4121 0.2466

Error Count Estimates for FACIES:
1 2 3 Total

Rate 1.0000 0.5955 0.1837 0.1024 0.3107
Priors 0.0160 0.3253 0.4121 0.2466

U ——
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ANEXO XIII - CALIBRA(}&O DO BANCO 3 E///
POSTERIOR CLASSIFICACAO DO POCO B.

Number of Observations and Percent Classified into FACIES:

From FACIES 1 2 3 4 OTHER Total
296 24 63 94 1 468
63.25 5.13 11.32 20.09 0.21 100.00
2 49 128 24 55 1 257
19.07 49.81 9.34 21.40 0.39 100.00
3 3 1 122 81 3 210
1.43 0.48 68.10 38.57 1.43 100.00
4 27 33 24 1610 2 1696
1.59 1.95 1.42 94.93 0.12 100.00
Total 375 186 223 1840 7 2631
Percent 14.25 7.07 8.48 69.94 0.27 100.00
Priors 0.1779 0.0977 0.0798 0.6446
Error Count Estimates for FACIES:
1 2 3 Total
Rate 0.3675 0.5019 0.4190 0.0807 0.1805
Priors 0.1779 0.0977 0.0798 0.6446
Number of Observations and Percent Classified into FACIES:
From FACIES 1 2 3 4 Total
1 0 16 12 5 33
0.00 48.48 36.36 15.15 100.00
2 48 562 30 30 670
7.16 83.88 4.48 4.48 100.00
3 14 199 491 145 849
1.65 23.44 57.83 17.08 100.00
4 17 9 9 473 508
3.35 1.77 1.77 93.11 100.00
Total 79 786 542 653 2060
Percent 3.83 38.16 26.31 31.70 100.00
Priors 0.0160 0.32563 0.4121 0.2466
Error Count Estimates for FACIES:
1 2 3 Total
Rate 1.0000 0.1612 0.4217 0.0689 0.2592
Priors 0.0160 0.3253 0.4121 0.2466
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ANEXO XIV - CALIBRACZXO DO BANCO 2 E//
POSTERIOR CLASSIFICACAO DO POCO B.

Number of Observations and Percent Classified into FACIES:

From FACIES 1 2 3 4 OTHER Total
352 16 32 127 15 542
64.94 2.95 5.90 23.43 2.77 100.00
80 143 17 74 2 316 3
25.32 45.25 5.38 23.42 0.63 100.00 e
3 3 0 81 123 3 210 '
1.43 0.00 38.57 58.57 1.43 100.00 ‘
4 32 26 13 1682 2 1755 f-
1.82 1.48 0.74 95.84 0.11 100.00 7 ;
Total 467 185 143 2006 22 2823 |
Percent 16.54 6.55 5.07 71.06 0.78 100.00
Priors 0.1920 0.1119  0.0744  0.6217
Error Count Estimates for FACIES: f
1 2 3 4 Total !
Rate 0.3506 0.5475 0.6143  0.0416 0.2001 ?

Priors 0.1920 0.1119 0.0744 0.6217

Number of Observations and Percent Classified into FACIES:

From FACIES 1 2 3 4 Total
1 0 5 7 21 33
0.00 15.15 21.21 63.64 100.00

2 62 520 20 68 670
9.25 77.61 2.99 10.15 100.00

3 9 207 487 146 849
1.06 24.38 57.36 17.20 100.00

4 14 10 6 478 508
2.76 1.97 1.18 94.09 100.00

Total 85 742 520 713 2060
Percent 4,13 36.02 25.24 34.61 100.00

Priors 0.0160 0.3253 0.4121 0.2466

Error Count Estimates for FACIES:
1 2 3 Total

Rate 1.0000 0.2239 0.4264 0.0591 0.2791
Priors 0.0160 0.3283 0.4121 0.2466
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ANEXO XV - CALIBRAGX0 DO BANCO 2 E
POSTERIOR CLASSIFICACAO DO POCO C.

Number of Observations and Percent Classified into FACIES:
2 3 4 OTH

From FACIES 1 Total
165 15 69 78 0 327
50.46 4.59 21.10 23.85 0.00 100.00
14 42 30 51 1 138
10.14 30.43 21.74 36.96 0.72 100.00
3 6 4 139 68 3 210
2.86 1.90 66.19 27.62 1.43 100.00
4 18 13 19 1583 0 1633
1.10 0.80 1.16 96.94 0.00 100.00
Total 203 74 257 1770 4 2308
Percent 8.80 3.21 11.14 76.69 0.17 100.00
Priors 0.1417 0.0598 0.0910 0.7075
Error Count Estimates for FACIES:
1 2 3 Total
Rate 0.4954 0.6957 0.3381 0.0306 0.1642
Priors 0.1417 0.0598 0.0910 0.7075
Number of Observations and Percent Classified into FACIES:
From FACIES 1 2 3 4 Total
1 0 5 41 29 75
0.00 6.67 54.67 38.67 100.00
2 178 528 32 107 845
21.07 62.49 3.79 12.66 100.00
3 20 8 268 34 330
6.06 2.42 81.21 10.30 100.00
4 35 23 22 717 797
4.39 2.89 2.76 89.96 100.00
Total 233 564 363 887 2047
Percent 11.38 27.55 17.73 43.33 100.00
Priors 0.0366 0.4128 0.1612 0.3894
Error Count Estimates for FACIES:
1 2 3 Total
Rate 1.0000 0.3751 0.1879 0.1004 0.2608

Priors

0.0366 0.4128 0.1612 0.3894
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ANEXO XVI- CALIBRACA0 DO BANCO 3 E_/

PO 5%

POSTERIOR CLASSIFICAGAO DO POCO C.

Number of Observations and Percent Classified into FACIES:
From FACIES 1 2 3 4 OTHER Total

296 24 &3 94 1 468
63.25 5.13 11.32 20.09 0.21 100.00
2 49 128 24 65 1 257
19.07 49.81 9.34 21.40 0.39 100.00
3 3 1 122 81 3 210
1.43 0.48 58.10 38.57 1.43 100.00
4 27 33 24 1610 2 1696
1.59 1.95 1.42 94.93 0.12 100.00
Total 375 186 223 1840 7 2651
Percent 14.25 7.07 8.48 69.94 0.27 100.00
Priors 0.1779 0.0977 0.0798 0.6446
Error Count Estimates for FACIES:
1 2 3 Total
Rate 0.3675 0.5019 0.4190 0.0507 0.1805

Priors 0.1779 0.0977 0.0798 0.6446
Numbgr of Dbsergations ang Percent glassified into FACIES:

From FACIES Total
i 0 5 36 34 75
0.00 6.67 48.00 45.33 100.00

2 72 513 35 225 845
8.52 60.71 4.14 26.63 100.00

3 8 12 208 102 330
2.42 3.64 63.03 30.91 100.00

4 14 20 26 737 797
1.76 2.51 3.26 92.47 100.00

Total 94 550 305 1098 2047
Percent 26.87 14.90 63.64 100.00

4.59
Priors 0.0366 0.4128 0.1612 0.3894

Error Count Estimates for FACIES:
1 2 3 Total

Rate 1.0000 0.3929 0.3697 0.0763 0.2877
Priors 0.0366 0.4128 0.1612 0.3894

e e e e T
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ANEXO XVII- GALIBRACAO DO BANCO 4 E /
POSTERIOR CLASSIFICACAO DO POCO C.

Number of Observations and Percent Classified into FACIES:

From FACIES 1 2 3 4 OTHER Total
1 352 16 32 127 15 542
64.94 2.95 5.90 23.43 2.77 100.00
2 80 143 17 74 2 316
25.32 45.25 5.38 23.42 0.63 100.00
3 3 0 81 123 3 210
1.43 0.00 38.57 58.57 1.43 100.00
4 32 26 i3 1682 2 1756
1.82 1.48 0.74 95.84 0.11 100.00
Total 467 185 143 2006 22 2853
Percent 16.54 6.55 5.07 71.06 0.78 100.00
Priors 0.1920 0.1119 0.0744 0.6217
Error Count Estimates for FACIES:
1 2 3 Total
Rate 0.3506 0.5475 0.6143 0.0416 0.2001
Priors 0.1920 0.1119 0.0744 0.6217
Number of Observations and Percent Classified into FACIES:
From FACIES 1 2 3 4 Total
1 0 3 27 45 75
0.00 4.00 36.00 60.00 100.00
2 69 442 21 313 845
8.17 52.31 2.49 37.04 100.00
3 6 15 203 106 330
1.82 4.55 61.52 32.12 100.00
4 13 19 17 748 797
1.63 2.38 2.13 93.85 100.00
Total 88 479 268 1212 2047
Percent 4.30 23.40 13.09 59.21 100.00
Priors 0.0366 0.4128 0.1612 0.3894
Error Count Estimates for FACIES:
1 2 3 Total
Rate 1.0000 0.4769 0.3848 0.0615 0.3194

Priors 0.0366 0.4128 0.1612 0.3894




ANEXO XVIII- CALIBRAGAO DO BANCO'1 E/
POSTERIOR CLASSIFICAGAO DO TRECHO

L J

TESTEMUNHADO DO POCO A.

Number of Observations and Percent Classified into FACIES:
From FACIES 1 2 3 4 OTHER Total
157 7 6 49 0 219
71.69 3.20 2.74 22.37 0.00 100.00
12 34 2 30 0 78
15.38 43.59 2.56 38.46 0.00 100.00
3 0 0 33 39 0 72
0.00 0.00 45.83 54.17 0.00 100.00
4 13 9 5 782 2 811
1.60 1.11 0.62 96.42 0.25 100.00
Total 182 50 46 900 2 1180
Percent 15.42 4.24 3.90 76.27 0.17 100.00
Priors 0.1856 0.0661 0.0610 0.6873
Error Count Estimates for FACIES:
1 2 3 Total
Rate 0.2831 0.5641 0.5417 0.0358 0.1475
Priors 0.1856 0.0661 0.0610 0.6873
Number of Observations and Percent Classified into FACIES:
From FACIES 1 4 Total
157 7 6 49 219
71.69 3.20 2.74 22.37 100.00
12 2 2 22 38
31.58 5.26 5.26 57.89 100.00
3 0 0 33 39 72
0.00 0.00 45.83 54.17 100.00
4 13 5 6 616 640
2.03 0.78 0.94 96.25 100.00
Total 182 14 47 726 969
Percent 18.78 1.44 4.85 74.92 100.00
Priors 0.2260 0.0392 0.0743 0.6605
Error Count Estimates for FACIES: :
1 2 3 4 Total
Rate 0.2831 0.9474 0.5417 0.0375 0.1661
Priors 0.2260 0.0392 0.0743 0.6605
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ANEXO XIX - CALIBRA(}XO DO BANCO 2 I:l/’
POSTERIOR CLASSIFICACAO DO TRECHO
TESTEMUNHADO DO POCO A.

Number of Observations and Percent Classified into FACIES:

From FACIES 1 2 3 4 OTHER  Total
1 165 15 69 78 0 327
50.46 4.59 21.10 23.85 0.00 100.00

2 14 42 30 51 1 138
10.14 30.43 21.74 36.96 0.72 100.00

3 6 4 139 58 3 210
2.86 1.90 66.19 27.62 1.43 100.00

4 18 13 19 1583 0 1633
1.10 0.80 1.16 96.94 0.00 100.00

Total 203 74 257 1770 4 2308
Percent 8.80 3.21 11.14 76.69 0.17 100.00

Priors 0.1417 0.0598 0.0910 0.7075
Erro€ Count Esgimates fog FACIES:

Total
Rate 0.4954 0.6957 0.3381 0.0306 0.1642
Priors 0.1417 0.0598 0.0910 0.7075
Number of Observations and Percent Classified into FACIES:
From FACIES 1 2 3 4 Total
1 165 7 0 47 219
75.34 3.20 0.00 21.46 100.00
2 13 1 i 23 38
34.21 2.63 2.63 60.53 100.00
3 0 3 24 45 72
0.00 4.17 33.33 62.50 100.00
4 16 7 1 616 640
2.50 1.09 0.16 96.25 100.00
Total 194 18 26 731 969
Percent 20.02 1.86 2.68 75.44 100.00
Priors 0.2260 0.0392 0.0743 0.6605
Error Count Estimates for FACIES:
1 2 3 Total
Rate 0.2466 0.9737 0.6667 0.0375 0.1682

Priors 0.2260 0.0392 0.0743 0.6605
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ANEXO XX - CALIBRA(}KO DO BANCO 3 E/
POSTERIOR CLASSIFICACAO DO TRECHO
TESTEMUNHADO DO POCO 4. A

Number of Observations and Percent Classified into FACIES:

From FACIES 1 2 3 4 OTHER Total
1 296 24 583 94 i 468
63.25 5.13 11.32 20.09 0.21 100.00

49 128 24 55 1 257

19.07 49.81 9.34 21.40 0.39 100.00

3 3 1 122 81 3 210
1.43 0.48 58.10 38.57 1.43 100.00

4 27 33 24 1610 2 1696
1.59 1.95 1.42 94.93 0.12 100.00

Total 375 186 223 1840 7 2631
Percent 14.25 7.07 8.48 69.94 0.27 100.00

Priors 0.1779 0.0977 0.0798 0.6446

Error Count Estimates for FACIES:
1 2 3 4 Total

Rate 0.3675 0.5019 0.4190 0.0507 0.1805
Priors 0.1779 0.0977 0.0798 0.6446

Number of Observations and Percent Classified into FACIES:

From FACIES 1 2 3 4 Total

i 156 3 5 65 219

71.23 1.37 2.28 25.11 100.00

2 12 2 1 23 38

31.58 5.26 2.63 60.53 100.00

3 0 0 29 43 72

0.00 0.00 40.28 £9.72 100.00

4 i1 7 5 617 640

1.72 1.09 0.78 96.41 100.00

Total 179 12 40 738 969

Percent 18.47 1.24 4,13 76.16 100.00
Priors 0.2260 0.0392 0.0743 0.6605

Error Count Estimates for FACIES:
1 2 3 Total
Rate 0.2877 0.9474 0.5972 0.0359 0.1702

Priors 0.2260 0.0392 0.0743 0.6605
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ANEXO XXI- CALIBRAGAO DO BANCO 4 E /
POSTERIOR CLASSIFICAGCAO DO TRECHO
TESTEMUNHADO DO POCO A.

Number of Observations and Percent Classified into FACIES:
2 3 4 OTHER

From FACIES Total
i 352 16 32 127 15 542
64.94 2.95 5.90 23.43 2.77 100.00
2 80 143 17 74 2 316
25.32 45.25 5.38 23.42 0.63 100.00
3 3 0 81 123 3 210
1.43 0.00 38.57 58.57 1.43 100.00
4 32 26 13 1682 2 1785
1.82 1.48 0.74 95.84 0.11 100.00
Total 467 185 143 2006 22 2823
Percent 16.54 6.55 5.07 71.06 0.78 100.00
Priors 0.1920 0.1119 0.0744 0.6217
Error Count Estimates for FACIES:
i 2 3 Total
Rate 0.3506 0.5475 0.6143 0.0416 0.2001
Priors 0.1920 0.1119 0.0744 0.6217
Number of Observations and Percent Classified into FACIES:
From FACIES i 2 3 4 Total
1 155 0 4 60 219
70.78 0.00 1.83 27.40 100.00
14 0 (o} 24 38
36.84 0.00 0.00 63.16 100.00
3 0 0 10 62 72
0.00 0.00 13.89 86.11 100.00
4 11 2 2 625 640
1.72 0.31 0.31 97.66 100.00
Total 180 2 16 771 969
Percent 18.58 0.21 1.65 79.57 100.00
Priors 0.2260 0.0392 0.0743 0.6605
Error Count Estimates for FACIES:
i 2 3 4 Total
Rate 0.2922 1.0000 0.8611 0.0234 0.1847
Priors 0.2260 0.0392 0.0743 0.6605
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ANEXO XXII - CALIBRAQAO DO BANCO 2 @//
POSTERIOR CLASSIFICACAO DO TRECHO
TESTEMUNHADO DO POCO B. £

Number of Observations and Percent Classified into FACIES:

From FACIES 1 2 3 4 OTHER Total
1 165 15 69 78 0 327
50.46 4.59 21.10 23.85 0.00 100.00
2 14 42 30 51 1 138 ;
10.14 30.43 21.74 36.96 0.72 100.00 ,
|
3 6 4 139 58 3 210
2.86 1.90 66.19 27.62 1.43 100.00
4 18 13 19 1583 0 1633
1.10 0.80 1.16 96.94 0.00 100.00
Total 203 74 257 1770 4 2308
Percent 8.80 3.21 11.14 76.69 0.17 100.00

Priors 0.1417 0.0598 0.0910 0.7075
Erroi Count Esgimates fog FACIES:

Total
Rate 0.4954 0.6957 0.3381 0.0306 0.1642
Priors 0.1417 0.0598 0.0910 0.7075
Number of Observations and Percent Classified into FACIES:
From FACIES 1 2 3 4 Total
1 0 3 28 2 33
0.00 9.09 84.85 6.06 100.00
2 0 10 18 2 30
0.00 33.33 60.00 6.67 100.00
3 0 1 11 0 12
0.00 8.33 91.67 0.00 100.00
4 0 1 4 173 178 ;
0.00 0.56 2.25 97.19 100.00
Total 0 i5 61 177 253
Percent 0.00 5.93 4.11 69.96 100.00
Priors 0.1304 0. 1186 0. 0474 0.7036
Error Count Estimates for FACIES:
1 Total
Rate 1.0000 0.6667 0.0833 0.0281 0.2332

Priors 0.1304 0.1186 0.0474 0.7036
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ANEXO XXIII - CALIBRACAO DO BANCO 3 E/
POSTERIOR CLASSIFICACAO DO TRECHO

TESTEMUNHADO DO POCO B.

Number of Observations and Percent Classified into FACIES:
1 2 3 4 0T

From FACIES

1 296 24 53 94
63.25 5.13 11.32 20.09

2 49 128 24 55
19.07 49.81 9.34 21.40

3 3 1 122 81
1.43 0.48 58.10 38.57

4 27 33 24 1610
1.59 1.95 1.42 94.93

Total 375 186 223 1840
Percent 14.25 7.07 8.48 69.94

Priors 0.1779 0.0977 0.0798 0.6446
Error gount Estigates for gACIES:

Rate 0.3675 0.5019 0.4190 0.0507
Priors 0.1779 0.0977 0.0798 0.6446

Number of Observagions and gercent Clgssified into FACIES:

From FACIES 1

1 0 16 12 5
0.00 48 .48 36.36 15.15

2 0 i1 13 6
0.00 36.67 43.33 20.00

3 0 1 11 0
0.00 8.33 91.67 0.00

4 0 0 4 174
0.00 0.00 2.25 97.75

Total 0 28 40 185
Percent 0.00 11.07 15.81 73.12
Priors 0.1304 0.1186 0.0474 0.7036

Error gount Estigates for gACIES:
Rate 1.0000 0.6333 0.0833 0.0225

Priors 0.1304 0.1186 0.0474 0.7036

HER Total
1 468
0.21 100.00
1 257
0.39 100.00
3 210
1.43 100.00
2 1696
0.12 100.00
7 2631
0.27 100.00
Total
0.1805
Total
33
100.00
30
100.00
12
100.00
178
100.00
253
100.00
Total
0.2283
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ANEXO XXIV - CALIBRAGAO DO BANCO 4 E~
POSTERIOR CLASSIFICACAO DO TRECHO
TESTEMUNHADO DO POCO B.

Number of Observations and Percent Classified into FACIES:

From FACIES 1 2 3 4 OTHER Total
1 352 16 32 127 15 542
64.94 2.95 5.90 23.43 2.77 100.00
2 80 143 17 74 2 316
25.32 45.25 5.38 23.42 0.63 100.00
3 3 0 81 123 3 210
1.43 0.00 38.57 68.57 1.43 100.00
4 32 26 13 1682 2 1755
1.82 1.48 0.74 95.84 0.1t 100.00
Total 467 185 143 2006 22 2823
Percent 16.54 6.55 5.07 71.06 0.78 100.00
Priors 0.1920 0.1119 0.0744 0.6217
Error Count Estimates for FACIES:
1 2 3 Total
Rate 0.3506 0.5475 0.6143 0.0416 0.2001

Priors 0.1920 0.1119 0.0744 0.6217

Number of Observations and Percent Classified into FACIES:

From FACIES 1 2 3 4 Total
1 0 5 7 21 33
0.00 i15.15 21.21 63.64 100.00
2 0 2 8 20 30
0.00 6.67 26.67 66.67 100.00
3 0 0 1 11 12
0.00 0.00 8.33 91.67 100.00
4 0 0 3 175 178
0.00 0.00 1.69 98.31 100.00
Total 0 7 19 227 253
Percent 0.00 2.77 7.51 89.72 100.00
Priors 0.1304 0.1186 0.0474 0.7036
Error Count Estimates for FACIES: :

1 2 3 4 Total

Rate 1.0000 0.9333 0.9167 0.0169 0.2964

Priors 0.1304 0.1186 0.0474 0.7036
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ANEXO XXV - CALIBRACAO DO BANCO 2 E
POSTERIOR CLASSIFICACAO DO TRECHO
TESTEMUNHADO DO POCO C.

Number of 0Observations and Percent Classified into FACIES:

From FACIES 1 2 3 4 OTHER Total
165 15 69 78 0 327
50.46 4.59 21.10 23.85 0.00 100.00 |
14 42 30 51 1 138 |
10.14 30.43 21.74 36.96 0.72 100.00
3 6 4 139 58 3 210 j
2.86 1.90 66.19 27.62 1.43 100.00 |
4 18 13 19 1583 0 1633 5
1.10 0.80 1.16 96.94 0.00 100.00
Total 203 74 257 1770 4 2308 ,
Percent 8.80 3.21 1114 76.69 0.17 100.00 %
Priors 0.1417 0.0598  0.0910  0.7075 ,g
Error Count Estimates for FACIES: ‘
1 2 3 Total
Rate 0.4954  0.6957 0.3381  0.0306 0.1642

Priors 0.1417 0.0598 0.0910 0.7075
Number of Observations and Percent Classified into FACIES:

From FACIES 1 2 3 4 Total |
1 0 5 41 29 75 |
0.00 6.67 54.67 38.67 100.00
2 1 0 11 18 30 3
3.33 0.00 36.67 60.00 100.00
3 6 1 106 13 126
4.76 0.79 84.13 10.32 100.00
4 2 1 14 627 644
0.31 0.16 2.17 97.36 100.00
Total 9 7 172 687 875
Percent 1.03 .80 19.66 78.51 100.00

0
Priors 0.0857 0.0343 0.1440 0.7360

Error Count Estimates for FACIES:
1 2 3 4 Total

Rate 1.0000 1.0000 0.1587 0.0264 0.1623
Priors 0.0857 0.0343 0.1440 0.7360
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ANEXO XXVI- CALIBRAGAO DO BANCO 3 E/
POSTERIOR CLASSIFICACAO DO TRECHO
TESTEMUNHADO DO POCO C.

i

2

3

4

Total
Percent
Priors

Rate
Priors

From FACIES

|

2

3

4

Total
Percent
Priors

Rate
Priors

Number of Observations and Percent Classified into FACIES:
From FACIES 1 2 3 4 OTHE

296 24 53 94
63.25 5.13 11.32 20.09
49 128 24 55
19.07 49.81 9.34 21.40
3 1 122 81
1.43 0.48 58.10 38.57
27 33 24 1610
1.59 1.95 1.42 94.93
375 186 223 1840
14.25 7.07 8.48 69.94
0.1779 0.0977 0.0798 0.6446

Erroi Count

0.3675 0.
0.1779 0.

Num?er of Obsgrvations and Percenz Classified into FACIES:

0
0.00
i
3.33
5
3.97
0
0.00

6
0.69

0.0857 O.

Erroi Count

1.0000 1

0.0857 0.

Estimates for FACIES:
2 3 4

5019 0.4190 0.0507
0977 0.0798 0.6446

5 36 34
6.67 48.00 45.33
0 11 18
0.00 36.67 60.00
0 82 39
0.00 65.08 30.95
2 15 627
0.31 2.33 97.36
7 144 718
0.80 16.46 82.06

0343 0.1440 0.7360
Estimates for FACIES: :
2 3 4

.0000 0.3492 0.0264

0343 0.1440 0.7360

1
0.21

1
0.39
3
1.43
2
0.12

7
0.27

Total

0.1805

Total
75
100.00
30
100.00
126
100.00
644
100.00
875
100.00

Total

0.1897

Total
468
100.00
257
100.00
210
100.00

1696
100.00

2631
100.00

P



ANEXO XXVII- CALIBRACAO DO BANCO 4 E/
POSTERIOR CLASSIFICACAO DO TRECHO

Number of Dbservagions and

From FACIES

3

4

Total
Percent
Priors

Rate

Priors

From FACIES
1

2

3

4

Total
Percent
Priors

Rate
Priors

-

TESTEMUNHADO DO POCO C.

1
352
64.94
80
25.32

3
1.43

32
1.82

467
16.54
0.1920 0

16
2.95

143
45.25
0
0.00

26
1.48

185
6.55
.1119

32
5.90

17
5.38

81
38.57

13
0.74

143
5.07
0.0744

Percent Classified int
3 4 0T

127
23.43
74
23.42
123
68.87

1682
95.84

Errog Count Esgimates fog FACIES:

0.3506 0
0.1920 0

1
0
0.00
i
3.33
4
3.17
1
0.16

6
0.69

0.0857 0.

Erroi Count

1.0000 1.
0.0857 0.

.5475
.1119

3
4.00

0
0.00

0
0.00
1
0.16
4

0.46
0343

0.6143
0.0744

27
36.00

10
33.33

70
55.56

9
1.40

116
13.26
0.1440

0.0416
0.6217

45
60.00

19
63.33

52
41.27

633
98.29

Estimates for FACIES:
2 3 4

0000
0343

0.4444
0.1440

0.0171
0.7360

Number of Observgtions andsPercent Ciassified into FACIES:

o FACIES:
HER Total
15 542
2.77 100.00
2 316
0.63 100.00
3 210
1.43 100.00
2 1755
0.11 100.00
22 2823
0.78 100.00
Total
0.2001
Total
75
100.00
30
100.00
126
100.00
644
100.00
875
100.00
Total
0.1966




-~ ’

ANEXO XXVIII- CALIBRAGAO DO BANCO 1 E/
POSTERIOR CLASSIFICACAO DO TRECHO
TESTEMUNHADO DO POCO D.

Number of Observations and Percent Classified into FACIES:
2 3 4 OTH

From FACIES 1 ER Total
i 157 7 6 49 0 219
71.69 3.20 2.74 22.37 0.00 100.00
2 12 34 2 30 0 78
15.38 43 .59 2.56 38.46 0.00 100.00
3 0 0 33 39 0 72
0.00 0.00 45.83 54.17 0.00 100.00
4 13 9 5 782 2 811
1.60 1.11 0.62 96.42 0.25 100.00
Total 182 50 46 900 2 1180
Percent 15.42 4.24 3.90 76.27" 0.17 100.00
Priors 0.1856 0.0661 0.0610 0.6873
Error Count Estimates for FACIES:
1 2 3 4 Total
Rate 0.2831 0.5641 0.5417 0.0358 0.1475

Priors 0.1856 0.0661 0.0610 0.6873
Number of Observations and Percent Classified into FACIES:

From FACIES 1 2 3 4 Total

2 0 32 0 8 40

0.00 80.00 0.00 20.00 100.00

4 0 4 0 167 171

0.00 2.34 0.00 97.66 100.00

Total 0 36 0 175 211

Percent 0.00 17.06 0.00 82.94 100.00
Priors 0.0000 0.1896 0.0000 0.8104

Error Count Estimates for FACIES:
2 4 Total

Rate 0.2000 0.0234 0.0569
Priors 0.1896 0.8104
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ANEXO XXIX - CALIBRAGAO DO BANCO 2 E/
POSTERIOR CLASSIFICACAO DO TRECHO

Number of Observat%ons and Pgrcent Clazsified ig%o FACIES:

TESTEMUNHADO DO POCO D.

From FACIES 1 HER Total
i 165 15 69 78 0 327
50.46 4.59 21.10 23.85 0.00 100.00
14 42 30 51 1 138
10.14 30.43 21.74 36.96 0.72 100.00
3 6 4 139 68 3 210
2.86 1.90 66.19 27.62 1.43 100.00
4 18 13 19 1583 0 1633
1.10 0.80 1.16 96.94 0.00 100.00
Total 203 74 257 1770 4 2308
Percent 8.80 3.21 11.14 76.69 - 0.17 100.00
Priors 0.1417 0.0598 0.0910 0.7075
Error Count Estimates for FACIES:
1 2 3 Total
Rate 0.4954 0.6957 0.3381 0.0306 0.1642
Priors 0.1417 0.0598 0.0910 0.7075
Number of Observations and Percent Classified into FACIES:
From FACIES 1 2 4 Total
2 0 32 0 8 40
0.00 80.00 0.00 20.00 100.00
4 0 4 0 167 171
0.00 2.34 0.00 97.66 100.00
Total 0 36 0 175 211
Percent 0.00 17.06 0.00 82.94 100.00
Priors 0.0000 0.1896 0.0000 0.8104
Error Count Estimates for FACIES:
2 4 Total
Rate 0.2000 0.0234 0.0569
Priors 0.1896 0.8104
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ANEXO XXX - CALIBRACAO DO BANCO 3 ];/’ -
POSTERIOR CLASSIFICACAO DO TRECHO g

TESTEMUNHADO DO POCO D. ;
Number of Observations and Percent Classified into FACIES:
From FACIES 1 2 3 4 OTHER Total
296 24 83 94 1 468
63.25 5.13 11.32 20.09 0.21 100.00
49 128 24 55 1 257 !
19.07 49 .81 9.34 21.40 0.39 100.00 ;
3 3 1 122 81 3 210 f
1.43 0.48 58.10 38.57 1.43 100.00
4 27 33 24 1610 2 1696
1.59 1.95 1.42 94.93 0.12 100.00
Total 375 186 223 1840 7 2631
Percent 14.25 7.07 8.48 69.94 0.27 100.00
Priors 0.1779 0.0977 0.0798 0.6446
Error Count Estimates for FACIES:
1 Total
Rate 0.3675 0.5019 0.4190 0.0507 0.1805

Priors 0.1779 0.0977 0.0798 0.6446

Number of Observations and Percent Classified into FACIES:

From FACIES 1 2 3 4 Total
2 0 32 0 8 40
0.00 80.00 0.00 20.00 100.00
4 0 4 0 167 171
0.00 2.34 0.00 97.66 100.00
Total 0 36 0 175 211
Percent 0.00 17.06 0.00 82.94 100.00
Priors 0.0000 0.1896 0.0000 0.8104
Error Count Estimates for FACIES:
2 4 Total
Rate 0.2000 0.0234 0.0569

Priors 0.1896 0.8104
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ANEXO XXXI- CALIBRACAO DO BANCO 4 E/
POSTERIOR CLASSIFICACAO DO TRECHO

TESTEMUNHADO DO POCO D.

Number of Observations and Percent Classified into FACIES:
1 2 3 4 OTHER

From FACIES Total
1 352 16 32 127 15 542
64.94 2.95 5.90 23.43 2.77 100.00
80 143 17 74 2 316
25.32 45.25 5.38 23.42 0.63 100.00
3 3 0 81 123 3 210
1.43 0.00 38.57 58.57 1.43 100.00
4 32 26 13 1682 2 1755
' 1.82 1.48 0.74 95.84 0.11 100.00
Total 467 185 143 2006 22 2823
Percent 16.54 6.55 5.07 71.06 0.78 100.00
Priors 0.1920 0.1119 0.0744 0.6217
Error Count Estimates for FACIES:
1 2 3 4 Total
Rate 0.3506 0.5475 0.6143 0.0416 0.2001
Priors 0.1920 0.1119 0.0744 0.6217
Number of Observations and Percent Classified into FACIES:
From FACIES 1 2 3 Total
2 0 32 0 8 40
0.00 80.00 0.00 20.00 100.00
4 0 3 0 168 171
0.00 1.75 0.00 98.25 100.00
Total 0 35 0 176 211
Percent 0.00 16.59 0.00 83.41 100.00
Priors 0.0000 0.1896 0.0000 0.8104
Error Count Estimates for FACIES:
4 Total
Rate 0.2000 0.0175 0.0521

Priors 0.1896 0

.8104
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ANEXO XXXII- CALIBRAGAO DO BANCO 3 B/

e o

POSTERIOR CLASSIFICACAO DO TRECHO
TESTEMUNHADO DO POCO E.

Number of Observations and Percent Classified into FACIES:
From FACIES 1 2 3 4 OTHER Total

296 24 53 94 1 468 ;
63.25 5.13 11.32 20.09 0.21 100.00 1
49 128 24 55 1 257
19.07 49.81 9.34 21.40 0.39 100.00 f
3 3 1 122 81 3 210 %
1.43 0.48 58.10 38.57 1.43 100.00 '
4 27 33 24 1610 2 1696
1.59 1.95 1.42 94.93 0.12 100.00
Total 375 186 223 1840 7 2631
Percent 14.25 7.07 8.48 69.94 0.27 100.00
Priors 0.1779 0.0977 0.0798 0.6446
Error Count Estimates for FACIES:
1 2 3 Total
Rate 0.3675 0.5019 0.4190 0.0507 0.1805

Priors 0.1779 0.0977 0.0798 0.6446

Number of Observations and Percent Classified into FACIES:

From FACIES 1 2 3 4 Total
140 1 0 0 141
99.29 0.71 0.00 0.00 100.00
36 83 0 0 119
30.25 69.75 0.00 0.00 100.00
16 20 0 27 63
25.40 31.75 0.00 42.86 100.00
Total 192 104 0 27 323
Percent . 59.44 32.20 0.00 8.36 100.00
Priors 0.4365 0.3684 0.0000 0.1950
Error Count Estimates for FACIES:
1 2 4 Total
Rate 0.0071 0.3025 0.5714 0.2260

Priors 0.4365 0.3684 0.1950
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ANEXO XXXIII - CALIBRAGAO DO BANCO 4 E/
POSTERIOR CLASSIFICACAO DO TRECHO
TESTEMUNHADO DO POCO E.

Number of Observations and Percent Classified into FACIES:

From FACIES 1 2 3 4 OTHER Total
1 352 16 32 127 15 542
64.94 2.95 5.90 23.43 2.77 100.00
2 80 143 17 74 2 316
25.32 45.25 5.38 23.42 0.63 100.00
3 3 0 81 123 3 210
1.43 0.00 38.57 £8.57 1.43 100.00
4 32 26 13 1682 2 1755
1.82 1.48 0.74 95.84 0.11 100.00
Total 467 185 143 2006 22 2823
Percent 16.54 6.55 5.07 71.06- 0.78 100.00
Priors 0.1920 0.1119 0.0744 0.6217
Error Count Estimates for FACIES:
1 2 3 Total
Rate 0.3506 0.5475 0.6143 0.0416 0.2001

Priors 0.1920 0.1119 0.0744 0.6217

Number of Observations and Percent Classified into FACIES:

From FACIES 1 2 3 4 Total
i 136 5 0 0 141
96.45 3.55 0.00 0.00 100.00
2 38 81 0 0 119
31.93 68.07 0.00 0.00 100.00
4 15 21 0 27 63
23.81 33.33 0.00 42.86 100.00
Total 189 107 0 27 323
Percent 58.51 33.13 0.00 8.36 100.00
Priors 0.4365 0.3684 0.0000 0.1950
Error Count Estimates for FACIES:
1 2 4 Total
Rate 0.0355 0.3193 0.57 0.2445

14
Priors 0.4365 0.3684 0.1950
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ANEXO XXXIV - CALIBRACAO DO BANCO 4 E/
POSTERIOR CLASSIFICACAO DO TRECHO
TESTEMUNHADO DO POCO F.

Number of Observations and Percent Classified into FACIES:
From FACIES 1 2 3 4 OTHER Total

1 352 16 32 127 15 542
64.94 2.95 5.90 23.43 2.77 100.00
80 143 17 74 2 316
25.32 45 .25 5.38 23.42 0.63 100.00
3 3 0 81 123 3 210
1.43 0.00 38.57 £8.87 1.43 100.00
4 32 26 13 1682 2 1755
1.82 1.48 0.74 95.84 0.11 100.00
Total 467 185 143 2006 22 2823
Percent 16.54 6.55 5.07 71.06 0.78 100.00
Priors 0.1920 0.1119 0.0744 0.6217
Error Count Estimates for FACIES:
1 2 3 Total
Rate 0.3506 0.5475 0.6143 0.0416 0.2001
Priors 0.1920 0.1119 0.0744 0.6217
Number of Observations and Percent Classified into FACIES:
From FACIES 1 2 3 4 Total
56 0 0 5 61
91.80 0.00 0.00 8.20 100.00
4 5 0 0 24 29
17.24 0.00 0.00 82.76 100.00
Total 61 0 0 29 90
Percent 67.78 0.00 0.00 32.22 100.00
Priors 0.6778 0.0000 0.0000 0.3222

Error Count Estimates for FACIES:
1 4 Total

Rate 0.0820 0.1724 0.1111
Priors 0.6778 0.3222
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ANEXO XXXV - CALIBRACAO DO BANCO 4 B/
POSTERIOR CLASSIFICACAO DO TRECHO
TESTEMUNHADO DO POCO G.

Number of Observations and Percent Classified into FACIES:

From FACIES 1 2 3 4 OTHER Total
1 352 16 32 127 15 542
64.94 2.95 5.90 23.43 2.77 100.00
2 80 143 17 74 2 316
25.32 45.25 5.38 23.42 0.63 100.00
3 3 0 81 123 3 210
1.43 0.00 38.57 58.57 1.43 100.00
4 32 26 13 1682 2 1755
1.82 1.48 0.74 95.84 0.11 100.00
Total 467 185 143 2006 22 2823
Percent 16.54 6.55 5.07 71.06. 0.78 100.00
Priors 0.1920 0.1119 0.0744 0.6217
Error Count Estimates for FACIES:
1 2 3 Total
Rate 0.3506 0.5475 0.6143 0.0416 0.2001

Priors 0.1920 0.1119 0.0744 0.6217

Number of Observations and Percent Classified into FACIES:

From FACIES 1 2 3 4 Total
5 6 0 2 13

38.46 46.15 0.00 15.38 100.00

2 27 28 0 4 59
45.76 47 .46 0.00 6.78 100.00

4 0 0 0 30 30
0.00 0.00 0.00 100.00 100.00

Total 32 34 0 36 102
Percent 31.37 33.33 0. 35.29 100.00

00
Priors 0.1274 0.5784 0.0000 0.2941

Error Count Estimates for FACIES:
1 2 4 Total

Rate 0.6154 0.5254 0.0000 0.3823
Priors 0.1274 0.5784 0.2941
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ANEXO XXXVI- ARQUIVO"DE ENTRADA DO,/
POGO A PARA CORRELACAO.
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ANEXO XXXVII -, ARQUIVG-DE ENTRADA DQ/
POCO B PARA CORRELACAO.

WO~NIONBWN-

POCO B
FLH FLH 1 31
MAR MAR 32 69
FLH FLH 70 102
MAR FLH 103 118
CLC MAR 119 124
FLH MAR 126 137
MAR FLH 138 162
CLC MAR 163 166
MAR CLC 167 185
FLH FLH 186 198
MAR MAR 199 220
CLC MAR 221 230
MAR MAR 231 250
CLC MAR 251 280
MAR CLC 281 290
CLC MAR 291 315
MAR CLC 316 324
CLC CLC 325 378
MAR MAR 379 390
FLH MAR 391 396
MAR MAR 397 401
CLC MAR 402 416
MAR CLC 417 427
CLC MAR 428 468
MAR CLC 469 482
CLC MAR 483 491
MAR CLC 492 497
CLC CLC 498 532
MAR CLC 533 538
CLC MAR 6539 548
MAR CLC 549 572
CLC MAR 573 580
MAR CLC 581 600
CLC MAR 601 615
MAR CLC 616 626
CLC MAR 627 651
FLH MAR 652 666
CLC MAR 667 670
FLH MAR 671 681
CLC CLC 682 716
MAR CLC 717 726
FLH MAR 727 731
CLC CLC 732 752
MAR CLC 753 761
CLC CLC 762 783
FLH MAR 784 791
CLC CLC 792 845
MAR CLC 846 859
CLC CLC 860 902
MAR CLC 903 913
FLH MAR 914 920
CLC CLC 921 1010
FLH MAR 1011 1023
CLC MAR 1024 1033
ARM CLC 1034 1040
CLC MAR 1041 1083
MAR CLC 1084 1087
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ANEXO XXXVIII - ARQUIVO DE ENTRADA D /
POCO C PARA CORRELACAO.
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ANEXO XXXIX - RESULTADO DA CORRELACAQ
ENTRE O POCO CE O POCO B.

1 POCO B POCO C
ALIGNMENT NUMBER 1
FLH FLH 30 -~=-=---- FLH FLH 27
-------- ARM MAR 9
-------- MAR ARM 6
-------- ARM ARM 28
& & W memmeee- MAR ARM 12
'S & @ meemee-- FLH MAR 7
MAR MAR 37 -------- MAR FLH 33
-------- FLH MAR 6
& &  memmeee- ARM FLH 4
FLH FLH 32 -------- FLH MAR 20
MAR FLH 1§ --==----- & & .
CLC MAR § --=----- MAR FLH 7
FLH MAR 12 -------- FLH MAR 17
MAR FLH 24 -------- & &
CLC MAR 3 -------- MAR MAR 22
MAR CLC 18 --=----- & &
FLH FLH 12 -------- FLH MAR 21
MAR MAR 21 -------- & &
CLC MAR 9 -----w-- & &
MAR MAR 19 =~--===-- MAR MAR 58
CLC MAR 29 -===-e-- &
MAR CLC 9 -===---- & &
CLC MAR 24 -------- MAR MAR 60
-------- ARM MAR 5
MAR CLC 8 -------- MAR ARM 7
-------- ARM MAR 5
CLC CLC 63 -===---- & &
MAR MAR 11 ----=---- & &
FLH MAR § -------- & &
MAR MAR 4 -------- & &
CLC MAR 14 -------- & &
MAR CLC 10 -------- & &
CLC MAR 40 -------- & &
MAR CLC 13 ======-- MAR MAR 168
CLC MAR 8 -------- MAR FLH 10
MAR CLC § =-=------- FLH MAR 3
CLC CLC 34 ---=~~-- &
MAR CLC 6§ ~--==o-- & &
CLC MAR 9 -==----- & &
MAR CLC 23 -==w=--- & &
CLC MAR 7 <~~=we--- & &
MAR CLC 19 -------- MAR MAR 95
-------- FLH MAR 6§
CLC MAR 14 -------- MAR FLH 29
MAR CLC 10 -------- FLH MAR 22
CLC MAR 24 -------- MAR FLH 28
& & memeeee- FLH MAR 3
& & 1 memeeee MAR FLH 8
FLH MAR 14 ----=--- FLH MAR 8
CLC MAR 3 -------- MAR FLH 9
FLH MAR 10 -------- FLH FLH 6
CLC CLC 34 =-------- CLC CLC &
&  meemee-- FLH MAR 7
MAR CLC 9 -------- MAR FLH g



&
FLH
CLC
MAR
CLC
FLH

CLC
MAR
CLC
FLH

& -------- MAR
MAR 4 ---T--—- FLH
CLC 20 =-------- CLC
CLC 8 =-------- FLH
CLC 21 =-----=-- ARM
MAR 7 -------- FLH
g mm-——--- MAR
CLC 53 -------- CLC
-------- ARM
CLC 13 =-------- MAR
-------- ARM
CLC 42 -------- &
CLC 10 -------- CLC
MAR 6 -------- FLH
-------- ARM
g ----—--- CLC
g ----—--- ARM
CLC 89 -------- CLC
MAR 12 -------- FLH
g ——me—ee- CLC
MAR 9 -------- MAR
-------- CLC
CLC 6 =-------- ARM
-------- MAR
g - ARM
MAR 42 -------- CLC
&g - FLH
CLC 3 =-------- MAR
CLC 33 -------- 2
CLC 3 =-------- CLC
ARM 233 -------- g
ARM 6 -------- 2
ARM 117 -------- ARM
ARM 4 --------
MAR 3 --------
ARM 4 -------- CLC
ARM 61 -------- &
ARM 3 -------- 2
ARM 54 -------- &
ARM 3 -—-----e- g
ARM 50 -------- ARM
CLC 385 -------- CLC

FLH 7
MAR 10
FLH 6
CLC 13
ARM 13
MAR 3
CLC 6
MAR 6
MAR 6
ARM 4
ARM &
&

CLC 8
FLH 6
ARM 5
ARM 6
CLC 7
CLC &
FLH 15
MAR 7
FLH 4
CLC 22
ARM 10
ARM 4
ARM 38
ARM 14
MAR 7
CLC 4
&

CLC 32
&

&

ARM 366
ARM 5
&

&

&

&

ARM 116
CLC 229
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ANEXO XL - RESULTADO DA CORRELAGAO,/
ENTRE O POCO A E O POCO B.

-

1 POCO A
ALIGNMENT NUHBER

=

>
@Q”gbﬁppﬁ'”@gbﬁkwﬁﬁpﬁﬁ
o &

SwkE
=u§:=u

=

e <
PR R RRPRRRRR

oo

=
o
=]

MAR
MAR

-------- FLH
-------- MAR
-------- FLH
-------- MAR
-------- CLC

209 ---=---- FLH
-------- MAR

25 —------- CLC
38 —-mmm---
10 -------- MAR
-------- FLH
39 -------- MAR
-------- CLC
R — MAR
17 ==momme- CLC
9 ........
16 -------- MAR
9 -------- CLC
-------- MAR
39 -------- CLC
5 ........
R &
10 -------- MAR
6 -------- FLH
-------- MAR
17 =------- CLC
16 -------- MAR
20 -------- CLC
11 -—--mm-- MAR
-------- CLC
-------- MAR
———————— CLC
-------- MAR
-------- CLC
-------- MAR
-------- CLC
-------- MAR

140 -------- CLC
-------- MAR
-------- CLC
-------- FLH
-------- CLC
-------- FLH
-------- CLC

260 -------- MAR

R FLH
-------- CLC
-------- MAR
-------- CLC

77 -------- FLH

5 ________

-------- CLC




MAR 15 -------- CLC
CLC 2 ---%---- MAR
MAR 2 -------- FLH
MAR 12 --------
CLC 5 =-----z-—- &
CLC 63 -------- CLC
CLC 3 =-------- FLH
MAR 30 -------- CLC
CLC 3 =-------- ARM
CLC 12 =-------- &
CLC 15 -------- &
CLC 6 =-------- %
MAR 11 -------- CLC
ARM 33 --------
g -—-eee-- MAR
g - CLC
CLC 31 =-------- MAR
ARM 233 -------- ARM
MAR 7 -------- CLC
ARM 88 -------- ARM
ARM 4 ---—---- MAR
-------- ARM
-------- MAR
g -------- ARM
g emmemee- CLC
ARM 310 -------- ARM
ARM 8 -------- CLC
CLC 14 -------- &
ARM 7 —------- &
CLC 11 =-------- ARM
CLC 768 =-------- CLC

CLC 4
CLC 1
MAR

&

&

CLC 8
MAR 1
MAR
CLC

&

&

&
MAR 4

CLC
CLC 3
CLC
ARM 23
ARM
ARM 11
ARM
MAR
ARM
ARM 6
ARM
ARM 5
ARM

&

&
ARM &
CLC 38

0
5
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ANEXO XLI- RESULTADO DA CORRELAGAOQ,/
ENTRE O POCO C E O POCO A.

1 PoCo C POCO A
ALIGNMENT NUMBER 1
FLH FLH 27 -=------ & &
ARM MAR 9 -------- FLH FLH 209
MAR ARM 6 -------- MAR MAR 25
ARM ARM 28 ~=-e---- ARM ARM 38
MAR ARM 12 -------- MAR MAR 10

& &  meeeeee- FLH FLH 39

FLH MAR 7 -=-w---- MAR MAR 22
-------- ARM MAR 7
-------- MAR ARM 17
-------- ARM MAR 9
-------- MAR ARM 16
-------- ARM MAR 9

MAR FLH 33 -------- & &

FLH MAR 6 =-----=-- MAR MAR 39

ARM FLH 4 -------- ARM MAR 5

& & 0 mmmmeee- FLH MAR 4

& &  mmmmeee- MAR FLH 10
FLH MAR 20 --==~--- FLH MAR 6
MAR FLH 7 ===-s=--- MAR MAR 17
FLH MAR 17 =-------- FLH MAR 16
MAR MAR 22 -------- MAR FLH 20
FLH MAR 21 --=----- FLH MAR 11
MAR MAR 58 -------- &

MAR MAR 60 ---=~--- MAR FLH 140
ARM MAR § --=------ & &

MAR ARM 7 ----=ee- & &

ARM MAR 5§ -------- ARM MAR 32
MAR MAR 168 -~~====- & &

MAR FLH 10 --==v--- & &

FLH MAR 3 -------- & &

MAR MAR 95 ----ww-- MAR MAR 260
FLH MAR & -=-e---- ARM MAR 5
MAR FLH 29 --=-=--- & &

FLH MAR 22 -------- & &

MAR FLH 28 ~-=~e--- MAR MAR 77
FLH MAR 3 -------- ARM MAR 5
MAR FLH 8 -------- & &

FLH MAR 8 --w--ewwe & &

MAR FLH 9 -~------ & &

FLH FLH 6 ------w- & &

CLC CLC & -------- & &

FLH CLC 7 =====--- & &

MAR FLH 8 -------- & &

ARM MAR & -------- & &

MAR FLH 7 ---=---- & &

FLH MAR 10 -------- MAR MAR 65
CLC FLH 6 -=-=-==w-- CLC MAR 15
FLH CLC 2 -=-==-=-- MAR CLC 2
ARM ARM 13 -------- ARM MAR 2
FLH MAR 3 ---===---

& & 0 e CLC MAR 12
MAR CLC 6 --==---- MAR CLC 5
CLC MAR 6 -------- CLC CLC 63
ARM MAR 6 -===---- ARM CLC 3
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ARM ARM § -~w-ewee-

CLC CLC 8 =---%---- CLC MAR 30
FLH FLH 6 ======-- P
ARM ARM 5 -----e-- ARM CLC 3
CLC ARM 6 =-----<-- CLC CLC 12 (4¢//
ARM CLC 7 =~====--- ARM CLC 15 —%
z E  memmeeee B AL B. .
CLC CLC & ====---- CLC MAR 11
FLH FLH 1§ -------- ARM ARM 33
CLC MAR 7 -====---- & &
MAR FLH 4 ----=--- & &

CLC CLC 22 ===-=-=- CLC CLC 31
ARM ARM 10 -------- & &

MAR ARM 4 ~-------- g &

ARM ARM 38 ---=-v-- ARM ARM 233
CLC ARM 14 --------

FLH MAR 7 =--------
MAR CLC 4 <-~=---- & &

Cl¢ CLC 32 ----=--- CLC MAR 7

& &8 W meemeee- ARM ARM 88

& & @ mmmmeeee CLC ARM 4
ARM ARM 366 ----=--- ARM ARM 310

-------- CLC ARM 8
-------- ARM CLC 14
CLC ARM § ----=---- CLC ARM 7
-------- ARM CLC 11

ARM ARM 216 -------- & &
CLC CLC 229 -=====-- CLC CLC 768




