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ABSTRACT. A vast amount of data is obtained during the development of a petroleum field. Seismic data, well logs, core and production data, all contribute to a
better reservoir characterization and modeling. Several methods of multivariate data analysis can be used to support its interpretation, helping in important tasks as the
identification of lithological facies. The most used and widely known of those methods is Principal Component Analysis (PCA) which intends to reduce data dimension
while keeping as much as possible of their variance. Data dimension reduction can also be performed with the method of Maximum Autocorrelation Factors (MAF) which
seeks to keep the spatial autocorrelation in data. In this work both methods were applied to data from well logs of the Namorado field, testing their performances in
the classification of electrofacies. Following data dimension reduction, supervised classification methods known as k-nearest neighbors (k-NN) and weighted k-nearest
neighbors (wk-NN) were applied, and the results obtained were compared by cross-validation. MAF showed to be more efficient than PCA in reducing data dimension,
while keeping relevant information. The wk-NN performed a little better in classifying electrofacies than the usual k-NN. According to these results, the combination of
MAF and wk-NN can be a valuable tool for classifying the facies of uncored wells from their logs.
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RESUMO. Uma grande quantidade de dados & obtida durante o desenvolvimento de um campo de petréleo. Dados sismicos, perfis de pogos, dados de testemunho e
de produgdo, todos contribuem para uma melhor caracterizagdo e modelagem dos reservatérios. Varios métodos de anlise multivariada de dados podem ser usados na
interpretacdo destes dados, auxiliando em tarefas importantes como a identificagdo de fécies litoldgicas. O mais conhecido e largamente utilizado dentre estes métodos é
aAnalise de Componentes Principais (PCA, Principal Component Analysis), a qual busca reduzir a dimensdo dos dados mantendo o méaximo possivel de sua variancia. A
reducdo da dimensdo dos dados também pode ser realizada com o método de Fatores de Maxima Autocorrelagao (MAF, Maximum Autocorrelation Factors ), 0 qual procura
manter 0 méximo possivel da autocorrelagao espacial presente nos dados. Neste trabalho, ambos os métodos foram aplicados a dados de perfis de pogos do Campo de
Namorado, testando seu desempenho na classificacdo de eletrofacies. Apos a reducdo na dimensao dos dados, os métodos de classificagdo supervisionada conhecidos
como k-vizinhos mais proximos (k-NN, 4-7earest neighbors) e k-vizinhos mais proximos ponderados (wk-NN, wejghted k-nearest nejghbors) foram aplicados aos
dados, e 0s resultados obtidos foram comparados por validagdo cruzada. MAF mostrou ser mais eficiente que PCA para reduzir a dimensdo dos dados mantendo a
informagao mais relevante e wk-NN teve desempenho um pouco melhor na classificagdo de eletrofacies em relacdo ao k-NN usual. De acordo com esses resultados, a
combinagdo de MAF e wk-NN pode ser uma ferramenta valiosa para a classificagdo de fécies em pogos ndo testemunhados a partir de seus perfis.
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INTRODUGAO

Ao longo das varias etapas de trabalho para o desenvolvimento
de um campo de petr6leo, um grande volume de dados é ge-
rado. Sdo obtidos dados sismicos, de produgdo, de pocos e
de testemunhos. A correta interpretagdo desses dados depende
de um tratamento matemdtico adequado, capaz de extrair as
informagGes relevantes. Devido a elevada dimenséo usualmente
encontrada, com diversas varidveis sendo medidas em paralelo,
a drea da estatistica conhecida como andlise multivariada for-
nece as ferramentas adequadas para o0 tratamento desses da-
dos. De forma mais especifica, tais ferramentas sdo de grande
valia na definigdo da litologia ao longo do pogo, tarefa de fun-
damental importancia, pois a determinagdo incorreta pode acar-
retar na propagacdo do erro as etapas subsequentes de geragao
do modelo geoldgico.

Os estudos relacionados a caracterizagdo de eletrofacies por
meio de perfis de pocos e de dados geoldgicos diretos sdo al-
vos de grande nimero de trabalhos (Serra, 19863, b; Doveton,
1994; Rider, 2000). Os métodos usualmente aplicados incluem
a utilizacdo de métodos estatisticos multivariados (Sancevero et
al., 2008), os quais permitem a operagdo com grande diversi-
dade de varidveis, como dados de perfis geofisicos de pocos,
associadas aos dados de testemunho. Na literatura destacam-
se contribuicdes importantes na classificagdo de facies obtidas
com a utilizagdo de ferramentas estatisticas de analise multivaria-
da, tais como a analise discriminante (Bucheb, 1991; Avseth et
al., 2001; Flexa et al., 2004; Tang et al., 2004; Li & Anderson-
Sprecher, 2006).

Além da dificuldade em associar diferentes perfis de pogos
para a definigdo de eletrofacies, outro problema é relacionado a
representatividade dos dados de testemunhos, que sdo proveni-
entes apenas de alguns intervalos de profundidade, enquanto os
perfis sdo corridos ao longo de todos os pocos. Estes dltimos
sdo, portanto, mais indicados para a aplicagdo de técnicas mul-
tivariadas que permitam realizar inferéncias através da reducdo
da dimensdo dos dados e da sua classificacdo, utilizando os da-
dos de testemunho como fonte de informagdo 2 prior7 sobre as
facies encontradas.

0O objetivo principal desse trabalho é a utilizagdo de uma
técnica recente, aplicada a dados geoldgicos, denominada por
Fatores de Maxima Autocorrelacao (MAF — Maximum Autocor-
relation Factors;, Switzer & Green, 1984), que considera a estru-
tura espacial dos dados. Para a andlise dos resultados foi reali-
zada a comparagdo com os dados gerados pelo mesmo procedi-
mento de reducdo de dimenséo pelo método de Analise de Com-

ponentes Principais (PCA; Jolliffe, 2004), provavelmente uma
das técnicas de analise multivariada mais antiga e conhecida.
Além disso, os métodos de classificagdo supervisionada co-
nhecidos como k-vizinhos mais préximos e k-vizinhos mais
proximos ponderados foram utilizados para avaliar a eficiéncia
da reducdo de dimensdo obtida por cada uma das técnicas. Por
fim, através de validagdo cruzada, obteve-se uma comparagdo
tanto das técnicas de reducdo de dimensdo quanto dos métodos
classificatorios como estratégias de andlise de dados de pogo
g testemunho.

Neste trabalho, a andlise estatistica foi aplicada aos dados de
perfis de pogos do Campo de Namorado da Bacia de Campos,
cuja base de dados é disponibilizada pela Agéncia Nacional do
Petroleo, Gds Natural e Biocombustiveis (ANP).

METODOLOGIA
Revisao tedrica
Analise de componentes principais

Conhecida como PCA, esta é uma das mais antigas técnicas de
andlise de dados multivariados, tendo sido proposta por Pear-
son (1901) e posteriormente desenvolvida por Hotelling (1933).
A ideia central do método é reduzir a complexidade de um con-
junto de dados, constituido de diversas variaveis inter-relaciona-
das, através da reducdo de sua dimensdo, mantendo o maximo
possivel da informagdo. Isto é feito através da transformacdo li-
near para um novo conjunto de variaveis, 0S componentes prin-
cipais, 0s quais sdo ndo correlacionados e ordenados de forma
que 0S primeiros retenham a maior parte da variancia presente
nas varidveis originais (Jolliffe, 2004).

Fatores de maxima autocorrelagao

Os fatores de maxima autocorrelagdo, conhecidos como MAF,
foram propostos por Switzer & Green (1984) para a analise de
dados que apresentam estrutura espacial. A ideia do método €
isolar o sinal e o ruido presentes nos dados a partir da premissa
que o sinal possui uma correlagdo espacial maior que a do ruido.
Com isso pode-se reduzir a dimensdo dos dados mantendo o
maximo possivel dos sinais de interesse.

A andlise de MAF requer o conhecimento prévio ou uma esti-
mativa tanto da matriz de varidncia-covariancia dos dados como
da matriz de varidncia-covaridncia da diferenca entre os dados
originais e uma versao dos mesmos deslocada espacialmente.
A técnica pode ser entdo formulada como um problema de ané-
lise de correlagdo canonica (Hotelling, 1936). Para isso, consi-
dera-se que 0s dados observados encontram-se organizados em
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uma matriz X, onde cada linha corresponde a uma realiza-
¢d0 de uma varidvel aleatéria multivariada X = [xx] (onde
k = 1...p). Aestimativa da matriz de variancia-covariancia,
>, pode ser obtida diretamente dos dados, como € usual em
aplicacBes de PCA. Para obter a estimativa da variéncia-co-
variancia das diferencas entre 0s dados e sua versdo deslocada,
é preciso determinar um deslocamento espacial A. A principio,
serd adotado que este deslocamento esteja definido e ao final
deste item serd abordado o problema de determiné-lo. Sera con-
siderada também a matriz X dos dados deslocados espacial-
mente, isto €, suas colunas x »; sdo determinadas por

xpjk) =xjk+A),

para todo ponto & tal que x;(k + A) esta definido (x; pode
ser visto aqui como a j-ésima coluna da matriz X ou como a
varidvel aleatdria correspondente a essa coluna). Assumindo “p”
combinacOes lineares das variaveis originais, y1, ..., y, com
yi =alX,i = 1...p,edefinindo seus valores deslocados

ya; de maneira analoga aos x  ;, isto é,
yaitk) = yitk+ A),

estas combinacOes serdo os fatores de méaxima autocorrelagdo se
suas correlagdes com os deslocamentos ya; (k) satisfizerem as
seguintes propriedades:

corr(¥1, yA1) = max corr(a' X, a' X )
a

corr(y1, ya;) = max corr(a' X, a' Xp)
a
restrito a corr (y;, yj) = 0para j < i
corr(yp, yap) = min corr(a' X, a' X )
a

comcorr(yp,y;) =0paaj < p.

Para obter os fatores de maxima autocorrelagdo é preciso
adotar algumas defini¢des: sejam

T(A) = Cov{X, Xa} € Ta = Cov{X — Xa},

respectivamente a matriz de covariancias entre as varidveis origi-
nais e seus deslocamentos e a matriz de varidncia-covariancia da
diferenca entre os dados originais e 0s deslocamentos. Supondo
entdo que as varidveis apresentem estacionaridade de segunda or-
dem, tem-se que I'(—=A) = I'(A)?. Além disso, com alguma
manipulagdo algébrica das matrizes, obtém-se que

YA =2% —T(A) —T(=A).
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Com esses resultados, pode-se agora obter a covariancia entre
uma combinagdo linear das varidveis originais e seu desloca-
mento:

Cov{aiX,aiXA} = aiF(A)al
= aiFt(A)al

= aiF(—A)al
1
= zai(F(A) +TI'(=A))a

1
= zai(zZ — XA)ay

= 4! 2——12 a
.
1 ) A 1

A suposicdo de estacionaridade de segunda ordem garante
que
Var(aiXA) = Var(aiX) = aiEal,

com isso obtém-se a correlagdo:
Cov{aiX, aiXA}
\/Var(a{X) x Var(d' X )

alx IE a
1 2A1

aiEal

Corr{a{X,a|Xa} =

[E 1 tz
al al—zal Ad]

aiZal

B laiEAal
2 aizm '

Para maximizar a correlagdo acima, é preciso entdo mini-
mizar o cogficiente de Rayleigh (Larsen, 2002):

alTaay

R = .
(a1) 4 Ta,
Ao observar que o coeficiente de Rayleigh € invariante para
multiplicagOes por escalares, isto é, R(Aa1) = R(ap), onde
A € uma constante, e supondo que a matriz X é ndo degenerada
(det(X) > 0), podemos restringir o problema de minimizagdo

ao0s vetores a; ftais que aiEal = 1. Assim precisamos
gncontrar:
. alZaa; , ,
min — , restritoa a;Xa; =1.
ai al ai

Aplicando o método de multiplicadores de Lagrange ao
problema de otimizagdo acima, obtemos que @; é um autovetor
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de 1'%, associado ao menor autovalor, A1. Tomando entdo
a) = ey, autovetor unitrio associado ao autovalor A (efe; =
1), obtemos o primeiro fator de méaxima autocorrelagdo como
y = ele e suas observag0es sao dadas por Xe.

0 método de determinagdo dos MAF segue entdo recursiva-
mente, encontrando fatores que possuem méxima autocorrelagao
¢ sdo ndo correlacionados aos fatores anteriormente determi-
nados. O segundo MAF € dado por y, = e’ X, onde e, é
0 autovetor de ¥ 1=, associado ao segundo menor autova-
lor, A,, € assim sucessivamente: 0 i-6simo MAF é dado por
Vi = efX, onde e; & o autovetor de 1%, associado ao
autovalor A;, cOm Ay < Ay < --- < Ap, € suas observa-
¢Oes sdo dadas por Xe;. A autocorrelagdo do i-ésimo MAF é
dada por

P 1 1
Corr{elX,elXa}=1- ER(e,-) =1- 5’\"'

Finalmente, paraaplicar atécnica, é preciso determinar o des-
locamento A. Switzer & Green (1984), no trabalho original em
que 0 método de MAF foi proposto, sugerem que para imagens
bidimensionais a matriz X A Seja estimada separadamente para
um deslocamento unitario vertical & um deslocamento unitario
horizontal, e depois a média dessas duas matrizes seja adotada
como X A no restante do método. Generalizando essa ideia, em
trés dimensdes seria possivel estimar £, separadamente para
um pequeno deslocamento em cada dimensdo e depois tomar a
média dessas trés matrizes como sendo X nas etapas subse-
quentes do método.

Vale observar que os fatores de méxima autocorrelagdo sdo
invariantes a transformag@es lineares aplicadas aos dados (Swit-
zer & Green, 1984). Esta importante propriedade significa que se
Z = BX, onde B é qualquer matriz ndo singular p x p, 0s
MAF de Z serdo os mesmos de X. Particularmente, este resul-
tado permite aplicar aos dados o pré-processamento conhecido
como clareamento (w/iening ou Sphering: ap6s subtrair cada
variavel de sua média, os dados sdo projetados nos componen-
tes principais obtidos com a PCA e cada um destes componen-
tes é dividido por seu desvio-padrdo), antes de obter os MAF.
Esse procedimento € interessante porque, apds o clareamento, a
matriz de variancia-covariancia dos dados torna-se a matriz iden-
tidade (X7 = I,xp), 0 que facilita o calculo dos MAF, pois
estes passam a ser fornecidos simplesmente pelos autovetores
da matriz Za.

A técnica dos MAF foi desenvolvida para dados com ca-
racteristica espaciais e apresentada originalmente aplicada a da-
dos de imagens aéreas multicanais (Switzer & Green, 1984),

porém apesar disso 0 método ainda é pouco conhecido e suas
aplicagdes a geofisica sdo incipientes. Desbarats & Dimitrako-
poulos (2000) aplicaram-no na simulagdo da distribuicdo re-
gionalizada do tamanho de poros. Os autores concluiram que o
método é uma ferramenta poderosa para a analise e simulagdo de
variaveis corregionalizadas, fornecendo um método de redugdo
de dimensdo mais eficiente que o PCA. Aplicagdes dos MAF
também tém sido desenvolvidas em outras dreas da ciéncia.
Larsen (2002) propds uma extensdo deste conceito a analise fa-
torial modo Q, chamada de Q-MAF ¢ aplicada ao estudo de for-
matos de 0ss0s humanos.

A técnica de MAF ainda se encontra em desenvolvimento e
constitui uma drea fértil de pesquisa. Vargas-Guzman & Dimi-
trakopoulos (2003) avaliaram as propriedades do método e suas
limitagGes, concluindo que este é equivalente a andlise de dis-
criminante da estrutura aninhada dos dados. Os autores obser-
varam ainda que a eficiéncia do método é reduzida quando o0s
dados apresentam caracteristicas mais complexas, como trés ou
mais estruturas aninhadas ou anisotropia, portanto sua aplicagdo
nestes casos requer novos estudos. Bailey e Krzanowski (Bai-
ley & Krzanowski, 2000; Krzanowski & Bailey, 2007) também re-
visaram 0s MAF e outros métodos de analise de fatores espa-
ciais, propondo novas extenstes dos mesmos e aplicando-as a
dados geoquimicos. Bandarian et al. (2008) propuseram uma
versdo dos MAF, chamada de MAF direto (DMAF), que concluiram
ser mais eficiente em modelos lineares com duas estruturas de
corregionalizagdo.

Classificacao supervisionada (k-NN e k-NN ponderado)

Apés a reducdo de dimensdo, é usual automatizar a identificagdo
de padrGes por meio de algoritmos de classificacdo ou apren-
dizagem de maquina. Estes algoritmos podem se basear em
informaces disponiveis sobre parte dos dados ou em carac-
teristicas esperadas nos mesmos, neste caso sendo chamados
de algoritmos supervisionados.

A técnica de k-vizinhos mais proximos (k-NN, Fix & Hodges
Jr., 1951; Cover & Hart, 1967) é o método mais simples ¢ intui-
tivo de classificagdo. Consiste em observar, para cada ponto “w”
a ser classificado, 0s “k” pontos do conjunto de treino que se
gncontram mais préximos a w, chamados de vizinhos. A classe
mais frequente entre os vizinhos é entdo associada ao ponto w.
0 valor de & é usualmente pequeno, para evitar que pontos mais
distantes tenham influéncia sobre o ponto w. Além disso, se &
for muito grande a classe mais presente em todo o conjunto de
treino acaba por dominar as classificagGes de todos 0s pontos.
Por outro lado, valores maiores de & reduzem o efeito do ruido
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na classificacdo, isto é, pontos do conjunto de treino classifica-
dos erroneamente interferem menos nas classificagoes. A esco-
Iha de k apresenta-se entdo como um ponto delicado do método.
Uma extensdo do algoritmo, que visa aumentar sua eficiéncia e
contornar o problema da escolha do valor de &, é 0 método de
k-NN ponderado (Hechenbichler & Schliep, 2004).

Atécnica de k-NN ponderado é uma alternativa ao k-NN, na
qual a determinacdo da classe de cada ponto ndo leva em conta
apenas as classes dos k vizinhos mais préximos dentre os pon-
tos do conjunto de treino, mas também a distancia de cada um
destes vizinhos ao ponto em questdo. Para isso, apos obter as
distancias dos vizinhos ao ponto, uma fungdo de peso € aplicada
a essas distancias para determinar o quanto a classe associada a
cada vizinho vai ser determinante na classificagao do ponto. Por
fim, 0s pesos dos vizinhos pertencentes a cada classe sdo so-
mados e associa-se ao ponto a classe onde essa soma é maior.
Com isso, 0s vizinhos mais préximos sdo mais determinantes
na classificacdo, e ainda que k& seja grande a influéncia de vizi-
nhos mais distantes na mesma sera reduzida. Dentre as fungoes
de peso utilizadas, podemos citar a fungdo inversa, a linear
e a funcdo gaussiana.

Conjunto de dados

0 conjunto de dados utilizado no trabalho é proveniente do
Campo de Namorado. Descoberto em 1975, 0 Campo de Namo-
rado estd localizado na parte central norte da zona de acumulagdo
de hidrocarbonetos da Bacia de Campos, a 80 km da costa, in-
serido na segdo de calcilutitos, margas e folhelhos da Formagdo
Macaé, membros Outeiro e Quissama. O reservatorio esta po-
sicionado em estrutura alongada de dire¢do NW-SE, associado
a depdsitos em canais e em lobos, intercalados por sedimentos
hemipelagicos.

As informag0es obtidas da descrigdo sequencial de testemu-
nho evidenciam a complexidade geoldgica desse reservatorio,
que é composto pela predominancia de arenitos e folhelhos e,
secundariamente, por conglomerados, brechas, siltitos e margas.
De acordo com as descricdes de testemunho, sdo observadas, no
total, 21 facies litoldgicas.

A rocha reservatério é constituida por arenitos arcosianos de
granulometria fina a grossa, denominados de arenitos turbiditicos
de Namorado (Johann, 1997). Duas principais facies de areni-
tos constituem a rocha reservatério, que apresenta espessuras
métricas nos testemunhos. A facies de maior ocorréncia nos tes-
temunhos corresponde a facies arenito médio macico, arcoseano
e bem selecionado. A segunda facies sdo arenitos grossos amal-
gamados, com gradagdo da fragdo areia grossa-conglomeratica
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na base para fragdo grossa no topo.

Nos (ltimos anos, varios foram os trabalhos que objetiva-
ram o estudo do Campo de Namorado (Johann, 1997; Souza
Jr., 1997; Barboza, 2005). Atualmente os dados referentes ao
Campo de Namorado sdo disponibilizados pela Agéncia Nacio-
nal do Petrdleo, Gas Natural e Biocombustiveis (ANP). Os per-
fis de pogos disponibilizados incluem a densidade da formagao
(RHOB), a porosidade neutrdo (NPHI), o perfil de raios gama (GR)
e 0 sonico (DT).

Neste trabalho foram utilizados dados de sete pogos para
0S quais, além dos perfis mencionados, também foram dispo-
nibilizadas analises sequenciais de testemunhos. Esses pogos
sdo0 identificados pelos codigos: NAO1, NA02, NAO4, NAO7,
NAT1A, RUS42 e RJS234. As facies identificadas nos testemu-
nhos encontram-se na Tabela 1.

Processamento de dados

As andlises realizadas neste trabalho foram feitas no ambiente
estatistico R (# Development Core Team, 2009), um Software
gratuito voltado para a computagdo estatistica. As técnicas de
PCA e MAF foram programadas usando fungdes do pacote basico
disponibilizado com o0 software.

A técnica de MAF foi baseada apenas no deslocamento (A)
na dire¢do vertical, com tamanho igual a menor distancia en-
tre as observagbes dos perfis de pogo (0,2 m). Com isso, a
técnica buscou os fatores cuja autocorrelagdo nessa dire¢do é
maxima. Devido a grande distancia entre 0s pogos, haveria pouco
sentido em considerar as diregGes horizontais no calculo da
autocorrelacdo espacial.

As classificacOes de facies também foram feitas em R. As
facies observadas nos testemunhos foram divididas em trés clas-
ses: reservatorio, possivel reservatdrio e ndo reservatorio, de
acordo com a Tabela 1. Estas classes foram definidas conforme
0 potencial como rocha reservatorio, estabelecido com base na
descrigdo dos testemunhos e nos dados petrofisicos.

Os testemunhos foram entdo utilizados como conjunto de
treino para a divisdo dos demais pontos dos pogos estuda-
dos nessas trés classes. A medida de distancia entre 0s pon-
tos utilizada nas classificaces foi a distancia euclidiana, porém
vale observar que, como os dados foram submetidos ao pré-
processamento de clareamento (no caso do PCA cada compo-
nente foi dividido por seu desvio antes da classificagdo) essa
distancia € equivalente a distancia de Mahalanobis (Mahalano-
bis, 1936).

As classificages por k-vizinhos mais proximos e k-NN pon-
derado foram realizadas com fungdes disponiveis no pacote 4477
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Tabela 1 - Classificagdo das litofécies descritas nos testemunhos e as trés classes utilizadas neste trabalho.

Facies

Classificacdo

Arenito Grosso Amalgamado

Arenito Médio Gradado ou Macigo

Reservatério

Arenito Médio Fino Laminado

Arenito/Folhelho Interestratificado

Possiveis

Arenito/Folhelho Finamente Interestratificado

reservatorios

Conglomerados Residuais

Interlaminado Lamoso Deformado

Conglomerados e Brechas Carbonaticas

Diamictito Arenoso Lamoso

Arenito Médio Cimentado

Siltito Argiloso Estratificado

Interlaminado Siltito Argiloso e Marga

Interlaminado Arenoso Bioturbado

Interlaminado de Siltito e Folhelho, Deformado, Bioturbado

Nao

Marga Bioturbada

reservatorios

Ritmito

Folhelho Siltico com Niveis de Marga Bioturbada

Arenito Cimentado, com Feigdes de Escorregamento

Siltito Argiloso/Arenito Deformado

Arenito Médio/Fino Laminado Cimentado

Interestratificado Siltito/Folhelho Intensamente Bioturbados

(Schliep & Hechenbichler, 2009) do R. As classificagbes foram
aplicadas separadamente aos resultados obtidos com cada um
dos métodos de reducdo de dimensdo, utilizando um, dois ou
trés dos componentes encontrados por cada método. Em cada
caso, 0 método de k-NN foi testado utilizando de 3 a 14 vizinhos
mais préximos. O método de k-NN ponderado foi testado com
£sses mesmos valores de k, porém com as fungdes de peso tri-
angular, inversa ou gaussiana. A classificagdo obtida em cada um
desses cendrios foi avaliada por validagdo cruzada, isto €, cada
um dos testemunhos foi separado dos demais e estes foram usa-
dos como conjunto de treino para repetir a classificagdo, obtendo
assim uma classe para o0 testemunho isolado e comparando-a
com a sua classe original. Esse procedimento foi repetido para
todos os testemunhos e as porcentagens de acerto da validagdo
foram computadas para cada cenario.

RESULTADOS E DISCUSSAQ

Os resultados obtidos com cada uma das técnicas de reducdo
de dimensdo podem ser observados na Figura 1, onde 0s dados
foram projetados nos dois primeiros componentes obtidos com
cada técnica. Ao observar a figura é possivel constatar que o MAF

separa 0s pontos correspondentes a reservatorios e a possiveis
reservatorios melhor que o PCA e apresenta menor dispersao em
relagdo a classe reservatorio.

QOutra forma visual de avaliar os resultados de cada uma das
técnicas de redugdo de dimensdo é comparar 0 primeiro compo-
nente encontrado por cada uma delas com os testemunhos dos
pogos dispostos em profundidade (Figs. 2 e 3). Esses grdficos
auxiliam na avaliagdo do quanto 0s componentes identificados
pelas técnicas sdo eficientes em separar as facies reservatorio
das ndo reservatorio. Observando-os fica claro que o compo-
nente que melhor diferencia os reservatorios é o identificado pelo
MAF (Fig. 3): nos pogos NAO4 e NAO11A, por exemplo, valores
menores desse componente identificam reservatorios e possiveis
reservatorios.

A analise dos valores das varidncias dos componentes
encontrados pela técnica de PCA (Fig. 4B) mostra que os dois
primeiros componentes concentram 94,52% da variancia total
dos dados, enquanto os trés primeiros componentes represen-
tam 99,99% da mesma. Além disso, 0 decréscimo nos valores
das variancias (Fig. 4A) é aproximadamente constante até o ter-
ceiro componente, ap6s 0 qual se torna significativamente me-
nor. De acordo com a estratégia proposta por Cattell (1966) para
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primeiros componentes determinados pela técnica (B).

determinar o nimero de componentes principais a serem sele-
cionados, esses dois resultados levam a concluir que os trés
primeiros componentes sdo 0s mais indicados para prosseguir
com as analises. Ainda assim, neste trabalho testamos os resul-
tados de classificages baseadas em um, dois ou trés dos pri-
meiros componentes encontrados por cada técnica de reducdo
de dimensdo.

Analisando os resultados da validagdo cruzada das classifi-
cacOes baseadas em um, dois ou trés dos primeiros componentes
identificados por cada técnica de reducdo de dimensdo (Figs. 5
a 7) nota-se que o MAF apresentou resultados melhores em to-
dos o0s casos. Fica claro também que quanto mais componentes
sdo utilizados nas classificagdes, mais acuradas estas se tornam,
0 que seria de se esperar uma vez que uma porcentagem maior
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Figura 5 — Resultados da validacdo cruzada das classificagdes obtidas com k-NN e k-NN ponderado, baseadas no primeiro
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da variancia é mantida nos componentes utilizados (isso implica,
porém, num custo computacional maior das classificagdes). 0s
melhores resultados sdo obtidos utilizando-se trés componentes
encontrados por cada técnica, 0 que esta de acordo com as pre-
vis0es provenientes da analise da Figura 4.

Comparando os métodos de classificagdo, observa-se que 0
k-NN e o k-NN ponderado apresentam resultados semelhantes,
porém o k-NN ponderado com fungdo de peso triangular apre-
senta ligeira vantagem quando 12 ou mais vizinhos sdo utilizados.
Em todas as versoes do k-NN, os resultados melhoram quando
mais vizinhos sdo utilizados, porém essa melhora atinge um pa-
tamar a partir de 12 vizinhos. Isso leva a concluir que é preferivel
utilizar 12 vizinhos que valores superiores de k, pois o custo com-
putacional envolvido nas classificagGes aumenta com k.

De acordo com o0s resultados da validagdo cruzada das
classificagdes, 0 MAF mostrou-se a técnica de redugdo de di-
mensdo mais eficiente. Além disso, para ambas as técnicas,
a classificacdo por k-NN ponderado com fungdo de peso trian-
gular utilizando 12 vizinhos, baseada nos trés primeiros com-
ponentes, apresentou os melhores resultados. Esse método de
classificagdo, combinado com MAF e PCA, obteve respectiva-
mente 82,8% e 78,4% de acerto na validagdo cruzada. Utilizamos

entdo esse método de classificacdo, baseado nos trés primeiros
componentes encontrados por cada uma das técnicas de redugdo
de dimensdo, para classificar todos 0s pontos dos pogos estuda-
dos (utilizando todos os testemunhos como conjunto de treino).
0Os resultados podem ser vistos nas Figuras 8 € 9.

CONCLUSAO

As técnicas de reducdo de dimensdo, aliadas a métodos de clas-
sificagdo, fornecem ferramentas poderosas para a identificagao de
facies a partir de perfis de pogos. Isto as torna de grande interesse
econdmico, uma vez que a correta identificagdo de facies é de vital
importancia na modelagem geoldgica de reservatorios. Dentre as
gstratégias de andlise testadas neste trabalho, a aplicagdo de MAF
para reduzir a dimensdo dos dados de quatro (RHOB, NPHI, GR
g DT) para trés, aliada a classificagdo por k-NN ponderado com
funcdo de peso triangular utilizando 12 vizinhos, foi a que obteve
melhores resultados, atingindo 82,8% de acerto na validacdo cru-
zada. O melhor desempenho do MAF, em relagdo a PCA, deve-se
ao fato deste método levar em consideragdo a estrutura espacial
dos dados, caracteristica fundamental dos perfis de pogos estu-
dados e que é ignorada pela PCA. O nivel de precisdo obtida na
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Figura 8 — Classificagdo das facies ao longo dos pogos, obtida com k-NN ponderado por fungdo triangular (& = 12), baseada nos trés primeiros componentes

encontrados por PCA.

classificacdo mostra o quanto estas técnicas podem ser valiosas
na interpretacdo de dados geoldgicos diretos e de perfis de pogos.

Os resultados obtidos neste trabalho levam a supor que as
técnicas de andlise estudadas também terdo bom desempenho
quando aplicadas a outros tipos de dados geofisicos, como da-
dos sismicos. Porém, quando ndo houver informagGes anteriores
sobre as facies representadas, como é usual em dados sismicos,
0s métodos de classificagdo supervisionados terdo que ser subs-
tituidos por métodos ndo supervisionados.
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