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Resumo

Nesse artigo € apresentado um método de caracteri-
zacdo de eletrofacies com base em analises estatisticas
multivariadas, o qual utiliza dados de perfis geofisicos de
pogos referentes as classes litoldgicas identificadas nos
testemunhos desses pocos. Como exemplo de aplicagéo,
utiliza-se um conjunto de dados, o qual inclui perfis e
descrigdes de testemunhos de pocos verticais do Campo
de Namorado, localizado na bacia de Campos. Os resulta-
dos obtidos mostram um bom desempenho das técnicas
em diversos procedimentos automatizados para a carac-
terizagdo de eletrofacies. Além disso, essas técnicas per-
mitem que se obtenham avaliacOes referentes a qualida-
de da amostragem, no que se refere aos ajustes das mes-
mas com as profundidades de perfis, além de proporcio-
nar agilidade ao processo de investigagdo exploratéria
de dados de perfis em relacdo as classes litoldgicas a
estes associadas.

Palavras-chave: Eletrofacies, analise estatistica
multivariada, exploracéo de Petréleo.

Abstract

This paper presents a method for electrofacies
characterization which is based upon multivariate
statistics analysis applied to well log data obtained
from lithological classes identified in the core samples
of oil and gas wells. As a case study it is used a data set
which includes well logs, macroscopic reports, and sets
of core samples extracted from vertical wells, located in
the oil-producing field of Namorado in the Campos
Basin, Brazil. The results show a good performance of
the proposed approach for electrofacies
characterization. Furthermore, all the statistical tests
applied in this study allow the researcher to obtain
information about the quality of the sampling process
and the accuracy related to the correlation between
the sampling and the logging depth, speeding-up the
process of the exploratory investigation by using well
log data associated to the lithological classes present
in the cored intervals from oil well.

Keywords: Electrofacies, Multivariate Statistical
Analysis, Petroleum Exploration.
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1. Introducéo

Os estudos relacionados a caracterizacdo de eletrofacies
por meio de perfis geofisicos de pocos e de dados geoldgicos
diretos - amostras de testemunhos e amostras de calha - tém
sido amplamente discutidos devido a importancia e a grande
aplicabilidade nas rotinas que envolvem a modelagem geol6-
gica de reservatorios petroliferos (Serra, 1986a,b; Doveton,
1994; Rider, 2000). Os métodos tradicionais de caracteriza-
cdo de eletrofacies incluem a utilizacdo de softwares que
permitem a operacdo com dados de perfis geofisicos de po-
¢os, baseados nas propriedades fisicas de cada perfil, associ-
ados aos dados de testemunho, obtidos do contato direto
com a rocha. Além da associacdo de diferentes tipos de dados
para a definicdo de eletrofacies, outro problema esta relacio-
nado a representatividade dos dados, pois os testemunhos
sdo provenientes de alguns intervalos do campo, enquanto
que os perfis sdo corridos ao longo de todos 0s pocos.

Nesse sentido, esse trabalho apresenta um método para
que se obtenha a convergéncia entre o nimero de classes
litologicas identificadas em testemunhos e as eletrofacies in-
dicadas pelos perfis, visando a facilitar a utilizacdo conjunta
dessas informacdes nos diversos procedimentos (softwares)
disponiveis no mercado para a caracterizacdo de eletrofacies.
Uma das etapas do processo de convergéncia requer 0 uso
das ferramentas estatisticas, as quais utilizam um conjunto de
observacgdes de referéncia ou treinamento (“training sets"),
contendo todas as informacdes possiveis (por exemplo, perfis
dos pocos e/ou testemunhos), que permitam criar uma regra
classificatoria para que as demais observacdes possam ser
inferidas e agrupadas em conjuntos homogéneos.

2. Metodologia: convergéncia
entre classes litologicas e
eletroféacies

Um dos grandes desafios na analise de informac6es na
etapa de exploracéo de petroleo refere-se ao valor da informa-
¢ao. Nos processos decisdrios, sempre é necessario um signi-
ficativo volume de informacdes para que se possa reduzir as
incertezas e os riscos envolvidos. De uma maneira geral, as
informagdes se apresentam de forma incompleta (quantidade
e qualidade) e nem sempre de forma convergente, devido as
caracteristicas do processo exploratdrio, que envolve deci-
sOes de estratégia, tecnologia e custos associados (Suslick &
Schiozer, 2004). Por isso, é fundamental, na caracterizagao ge-
ologica dos reservatdrios, a utilizagdo conjunta de todas as
informacdes disponiveis, como os dados de testemunho, amos-
tras de calha, sismica e os perfis geofisicos de pogos.

Algumas técnicas estatisticas multivariadas permitem re-
alizar essas inferéncias e convergéncias sem incorrer em cus-
tos adicionais na geracdo de novas informacdes (Doveton,
1994). Na literatura, destacam-se contribuicGes importantes
na classificacdo de facies obtidas com a utilizagdo de ferra-

mentas estatisticas como a analise multivariada de dados, tais
como a analise discriminante (Bucheb, 1991; Avseth et al., 2001;
Tang et al., 2004, Flexa et al., 2004 e Li e Anderson-Sprecher,
2006). Essa técnica necessita de um conjunto de observacfes
relativamente grande, mas o uso combinado com outras técni-
cas estatisticas vem permitindo operar com uma dimensdo um
pouco mais reduzida da amostra de referéncia, que é uma das
contribuicbes da metodologia proposta nesse trabalho e que
foi testada com relativo sucesso por Rosa (2006). Outros tipos
de técnicas de classificacdo de facies foram obtidos com o uso
de redes neurais (Bhatt & Helle, 2002) e uso de técnicas de
I6gica nebulosa (Cuddy, 2000), mas que nao serao aqui trata-
dos, pois escapam ao escopo desse trabalho.O método pro-
posto nesse trabalho buscou estabelecer convergéncias en-
tre 0 nimero de classes litoldgicas identificadas em testemu-
nhos e as eletrofacies indicadas pelos perfis. Entretanto vale
ressaltar que 0s passos aqui propostos se resumem ao trata-
mento dos dados referentes aos intervalos testemunhados
dos pocos utilizados nesse estudo. A Figura 1 exibe os princi-
pais passos da metodologia utilizada no estudo.

Os passos iniciais envolvem a analise seqiiencial de tes-
temunhos e dos perfis utilizados, a calibracéo rocha-perfil e a
definigdo das eletrofécies. Para avaliar o grau de similaridade
entre os diferentes agrupamentos de eletrofacies e a classifi-
cacdo adotada nesse trabalho oriunda da Petrobras, utilizou-
se a analise de agrupamento em dois estagios. Maiores deta-
Ihes sobre o algoritmo empregado para avaliar as similarida-
des pode ser encontrados em Kaufman e Rousseeuw (1990),
Johnson e Wichern (1992), Backer (1995), Gordon (1999) e Davis
(2002). A principal vantagem desse procedimento é a possibi-
lidade de se manipularem variaveis categoricas (p.ex., litologi-
as), associadas a variaveis continuas (perfis), por meio de uma
distribuicdo multinomial (varios grupos possiveis) e normais,
supondo-se que as variaveis sao independentes entre si. Nes-
se estudo, 0 objetivo é reagrupar a variavel categorica deno-
minada "litologia™ em cinco classes de rochas, definidas pela
descri¢do dos testemunhos dos pocos. Cada uma das cinco
classes de rochas é caracterizada por um conjunto de varia-
veis continuas (perfis de Raios Gama, S6nico, de Densidade
Total da Formacéo e de Porosidade Neutrbnica), as quais sdo
coletadas frente aos seus intervalos de ocorréncia, dentro do
intervalo testemunhado e que foram classificadas em rochas
reservatorios e ndo-reservatdrios. Detalhes sobre os métodos
de perfilagem e a sua utilizacdo na caracterizacdo das eletrofa-
cies por intermédio das medidas dos perfis de Raio Gama (RG),
Sonico (Dt), Densidade de Formagdo (pB) e Porosidade Neu-
trénica (oN) utilizados no presente trabalho podem ser encon-
trados em Serra (1986a, 1986b), Schlumberger (1987), Rider
(2000) e Rosa (2006).

O passo seguinte consiste na verificacdo da validade das
classes de eletrofacies preestabelecidas, através de analise
quantitativa (andlise estatistica exploratéria de dados) inte-
grando os dados de perfilagem e informacdes oriundas dos
testemunhos.
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O ultimo passo verifica quais sao
as amostras mais representativas de cada
uma das eletrofécies. Os dados séo se-
parados em trés conjuntos, sendo o pri-
meiro correspondente a uma amostra de
treinamento, a qual serd usada na elabo-
racdo da regra discriminante; o segundo
é utilizado para validacéo e o terceiro,
para predicdo, do qual ndo se dispde de
informacdes de testemunho. A escolha
das amostras é fundamental para o su-
cesso da préxima etapa, pois esses da-
dos, denominados amostras de treina-
mento, serdo utilizados na etapa posteri-
or, na elaboracdo da funcéo discriminan-
te. As amostras de verificacdo sdo ob-
servagdes que serdo utilizadas para a
validacdo da funcéo discriminante.

Na regra de classificagdo com abor-
dagem supervisionada, partiu-se de um
numero preestabelecido de grupos (as
litofacies descritas nos testemunhos),
com base nas relacdes entre esses gru-
pos e os respectivos dados de perfis,
tornando possivel a geracdo de funcdes
discriminantes que melhor separem o0s
grupos de litofacies, para que, em segui-
da, eles possam ser extrapolados para as
demais amostras.

Afuncdo discriminante linear e qua-
dratica foi aplicada em seis po¢os com
objetivo de comparar a classificacao ob-
tida pela funcdo discriminante com os
trechos testemunhados [a analise dis-
criminante linear assume homogeneida-
de da matriz de covariancia para as dife-
rentes classes, enquanto a andlise dis-
criminante quadratica € utilizada se a
matriz de covariancia apresentar hete-
rogeneidade (Tabachnick & Fidell,
2001)]. Nas situacdes nas quais a valida-
cao cruzada aponta para um indice de
sucesso aceitavel, a funcao discriminan-
te é aplicada aos trechos néo perfilados.
Os passos da analise discriminante po-
dem ser resumidos em: (i) criagdo de uma
funcdo discriminante a partir da amostra
de treinamento; (ii) calculo a distancia
de Mahalanobis e (iii) calculo da proba-
bilidade condicional a partir da distancia
de Mahalanobis.

Conforme mostraa Figura 1, foi apli-
cada uma seqiiéncia de procedimentos e
métodos estatisticos combinando a
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Figura 1 - Fluxograma das etapas da metodologia de caracterizacao das eletrofacies.

andlise de agrupamento em dois estagi-
os e a analise discriminante, utilizando o
conjunto de dados de perfis e de teste-
munhos dos pocos NA01, NA02, NA04,
NAO07,NA11 e RJS42, do Campo Escola
de Namorado, localizado na bacia de
Campos (Figura 2).

3. Resultados e
discussdes

A partir da analise qualitativa das
informagdes oriundas dos testemunhos,
as 20 litofacies originais, definidas pela
Petrobras e extraidas do conjunto de
dados do Campo Escola de Namorado,

cedido pela ANP, foram testadas para
diferentes possibilidades de agrupamen-
tos, conforme o fluxograma proposto
(Figura 1). De todos os agrupamentos
analisados, a configuracdo final, que
apresenta 0s menores desvios para as
rochas descritas em testemunho, corres-
ponde a cinco classes (eletrofacies).

As cinco classes sdo referentes a:
Avrenito (A), Arenito Argiloso (AA), Are-
nito Cimentado (AC), Carbonato (C) e
Folhelho (F), conforme mostra a Tabela
1. AFigura 3 apresenta os resultados dos
diagramas de disperséo e dos histogra-
mas dos dados de perfilagem. Nessa fi-
gura, observa-se haver forte correlacdo
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Figura 2 - Mapa de localizacao do bloco do Campo de Namorado e dos pogos selecionados.

entre o cruzamento das variaveis Dt, RG,
¢oN e pB; Dte oN; Dte pBe @N e pB.
Oberva-se, ainda, que existem pontos
fora da curva, os quais podem influenci-
ar negativamente na classificacdo das
eletrofécies. Os diagramas da Figura 3
indicam que, nesse estudo, as variaveis
pB e RG podem ser utilizadas como bons
discriminantes.

O perfil sénico (Dt) indica o tempo
que um pulso sonoro leva para atraves-
sar um intervalo de formagéao (Schlum-
berger, 1987). O intervalo de transito é
maior nas rochas menos densas, dife-
renciando os arenitos cimentados, mais
densos, dos arenitos limpos. As medi-
das de Raios Gama (RG) assumem im-
portancia na distin¢do do grau de argilo-
sidade presente nas rochas. Observa-se
que os folhelhos e arenitos argilosos
apresentam leitura de Raios Gama supe-
riores a 60°API. Embora as medidas de
RG apresentem maior amplitude para fo-
Ihelhos, ha possibilidade de que os are-
nitos argilosos e folhelhos sejam con-
fundidos por apresentarem leituras se-
melhantes.

Ressalta-se que os reservatérios do
Campo de Namorado sdo constituidos
por arenitos arcoseanos, o que lhes atri-
bui uma emisséo de radioatividade natu-

Tabela 1 - Classificacdo da Petrobras para as litofacies e eletrofacies adotadas nesse

estudo.

Eletrofacies -

Classificacédo da Petrobras

Classificacdo adotada || jtofacies Denominacéo
4 Conglomerados Residuais
Arenito (A) 6 Arenito Grosso Amalgamado
7 Arenito Médio Laminado
8 Arenito Médio Gradado ou Macigo
3 Diamictito Arenoso Lamoso
10 Arenito/Folhelho Interestratificado
Arenito Argiloso (AA) 11 Arenitp/FoIheIho, finamente
estratificado
15 Interlaminado Arenoso, Bioturbado
22 Siltito Argiloso/Arenito
9 Arenito Médio Cimentado
Arenito Cimentado (AC) 01 Arenito Cimentado, com Feicdes de
Escorregamento
1 Interlaminado Lamoso Deformado
2 Conglomerados e Brechas
Carbonéticas
Carbonato (C) 13 Interlaminado Siltito Argiloso e Marga
17 Marga Bioturbada
18 Ritmito
12 Siltito Argiloso Estratificado
14 Folhelho Radioativo
Folhelho (F) 16 Interlaminado de Siltito e Folhelho
Deformado
20 Folhelho Siltico, com niveis de Marga

Bioturbada

418
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ral acima dos padrdes normais para 0s
arenitos liticos ou para aqueles consti-
tuidos predominantemente por quartzo.
Dessa forma, espera-se que, mesmo nos
intervalos com pouca argilosidade, as
curvas dos perfis de Raios Gama apre-
sentem valores acima do esperado para
arenitos limpos.

As medidas de porosidade neutro-
nica (¢N) indicam o indice de hidrogé-
nio das formacoes, o qual reflete direta-
mente a porosidade (Rider, 2004). Os gru-
pos Arenito, Arenito Argiloso e Folhe-
lho apresentam uma maior porcentagem
de porosidade em relacéo ao Arenito Ci-
mentado e Carbonato. Em arenitos, as-
sume-se que os atomos de hidrogénio
estdo associados as moléculas de agua

ou de hidrocarbonetos. Em rochas con-
tendo argila, a porosidade pode se rela-
cionar a presenca de microporosidade.
Tratando-se de Arenito Cimentado, a fai-
xaampla de valores pode indicar a varia-
cdo de cimento nos poros. O Perfil de
Densidade da Formacéo (pB) constitui
uma ferramenta Util para a avaliacdo da
porosidade das formacdes sedimentares
(Schlumberger, 1987). Assim, 0 grupo
Arenito apresenta-se bem caracterizado
por esse perfil. Entre as medidas geofisi-
cas, a Densidade de Formacédo € a que
melhor discrimina a eletrofécies Carbo-
nato.

Os trechos testemunhados dos
pocos NAOL, NAO2, NA04 e NA11 fo-
ram utilizados como dados de treinamen-

to, pois juntos incluem amostras repre-
sentativas das cinco eletrofacies esta-
belecidas confirmadas pelos testes da
andlise estatistica descritiva. Deve-se
salientar que as cinco facies ndo ocor-
rem, necessariamente, em todos os seis
pocos escolhidos. Os testemunhos dos
pocos NAO2 e RJS42 mostram apenas
conteldo litoldgico de origem siliciclas-
tica, enquanto que os trechos testemu-
nhados do poco NA11 revelam espes-
sos intervalos carbonaticos. A partir dos
dados de treinamento e com o auxilio do
programa SAS®, obteve-se a funcao dis-
criminante linear e quadratica para 0s
respectivos poc¢os. A validacédo cruzada,
aqual é utilizada para avaliar o desempe-
nho da funcdo discriminante, foi aplica-
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Figura 3 - Matriz com os diagramas de dispersdo e histogramas das variaveis geofisicas.
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da nas amostras dos pocos NAOL, NA02,
NAO04 e NA1l, bem como nos pogos
NAOQ7 e RJS42. A Figura 4 apresenta 0s
resultados obtidos com a andlise discri-
minante quadréatica (ADQ) para 0 po¢o
NAQ7, com as probabilidades resultan-
tes (probabilidades condicionais - ADQ
Eletrofacies) e as classificacdes das ele-
trofacies. Na funcdo discriminante, as-
sume-se que as amostras, associadas as
suas varidveis em perfis (Dt, RG, ¢N, pB),
sdo classificadas nos grupos especifi-
cos de eletrofacies (Tabela 1), somente
com valores de probabilidades acima de
60%. As curvas de probabilidade para
cada eletrofacies sdo mostradas a esquer-
da da ilustracdo. A primeira coluna da
esquerda para direita indica a classifica-
¢do obtida, enquanto que, para efeito de
comparacao, as duas Ultimas colunas da
direita indicam as eletroféacies e as litofa-
cies, respectivamente, observadas nos
trechos testemunhados.

A Figura 5 apresenta os resultados
da validacdo cruzada expressa por inter-
médio dos indices de acertos das classi-
ficagBes obtidas por poco e por eletrofa-
cies, tanto pela analise discriminante li-
near (ADL), quanto pela quadrética
(ADQ). Apesar dos indices finais de acer-
tos se mostrarem préximos, sendo 74%
paraaADL e 78% para ADQ, observa-se
que, no processo de validacdo, o per-
centual de acerto para as eletrofacies
portadoras de hidrocarbonetos (Areni-
to, Arenito Argiloso e Arenito Cimenta-
do) foi maior paraa ADQ, como demons-
traa Figura 5.

No pogo NAOQ2, o indice de acerto
total chegou a 91% para a ADQ e foi 0
melhor resultado obtido. O poco com o
pior indice de acerto foi 0 RJS42, 32%
para ADL. No entanto, deve-se mencio-
nar que a analise de indice de acerto por
pogo refere-se somente aos percentuais
de acerto associados as caracteristicas
das litofacies presentes nos pogos. A
eletrofacies Arenito é o principal repre-
sentante das caracteristicas do reserva-
tério. A validacdo cruzada mostrou que,
para a ADQ, 78% das amostras deste
grupo foram classificadas corretamente
e, para ADL, 70%. Na ADQ, apenas 8
amostras de Folhelho e 6 amostras de
Carbonato foram classificadas como
Arenito.
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Figura 4 - Classificacdo das eletrofacies pela analise discriminante quadratica
(ADQ Eletrofacies) do poco NAO7 para as eletrofacies (A = arenito, AA = Arenito
Argiloso, AC = Arenito Cimentado, C = Carbonato e F = Folhelho). A escala vertical
representa a profundidade do pogo. As cinco primeiras colunas da direita representam
as probabilidades para as referidas eletrofacies obtidas de acordo com a regra
discriminante. As duas Ultimas colunas da esquerda indicam a classificagdo das
eletrofacies e litofacies observadas nos trechos testemunhados.

Nos pocos NAOL e NA02, o indice
de acerto, para Arenito, é de 100%. O
resultado, igualmente, foi adequado para
0 pogo NAQ7, chegando a 95% de acer-
to. Ja para 0 poco RJS42, apenas 44%
dos membros da classe Arenito foram
classificados corretamente. O pior resul-
tado foi para o0 poco NA11, onde 8 das
34 amostras foram classificadas como
Arenito Cimentado.

Para a eletrofacies Arenito Argilo-
s0, o indice de acerto foi de 68%, para
ADQ, e 56%, para ADL. Cerca de 20%
foram classificados incorretamente como
Arenito e, aproximadamente, 9% como
Folhelho. As causas das classificacfes
incorretas podem estar relacionadas as
variacOes de argilosidade de uma amos-
tra para a outra, além do fato de essa
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Figura 5 - indice das classificagdes positivas por pogos e
ADQ - Analise Discriminante Quadratica.

classe abranger litofacies que apresentam intercalacoes areni-
to e folhelho, e as medic¢Bes serem realizadas em intervalos de
20 cm. Para a eletroféacies Arenito Cimentado, o indice de acer-
to foi 0 menor, com 62%, paraADQ, e 53%, para ADL. Verifica-
ram-se semelhancas em relagéo aos perfis geofisicos com a
eletrofacies Arenito.

A eletrofécies Carbonato obteve um indice médio de acerto
de 84%. A classificacdo incorreta das amostras ocorreu, pro-
vavelmente, devido ao fato de rochas como marga estarem
incluidas nessa classe. Observaram-se indicios de hidrocar-
bonetos em alguns trechos, no entanto o objetivo desse tra-
balho restringe-se apenas a distingdo de reservatdrios silici-
clasticos. A eletrofacies Folhelho obteve um indice de acerto
superior a 78%. Cerca de 12% das amostras foram classifica-
das como Arenito Argiloso, possivelmente devido a seme-
Ihanca das respostas das medicOes geofisicas.

AAnélise Discriminante Quadratica mostrou-se mais apro-
priada para o estudo dos pocos NA01, NA02, NA04, NAll e
RJS42 do Campo de Namorado, da bacia de Campos. O princi-
pal reservatorio é o Arenito, enquanto que Arenitos Argilosos
e Arenitos Cimentados séo reservatorios de baixa qualidade.
Portanto a classificagdo incorreta dessas litologias ndo pro-
porciona impactos negativos.

4. Conclusdes

Esse estudo apresenta um método de convergéncia entre
aclassificacdo litoldgica proveniente da analise seqiencial de
testemunhos e as classes litoldgicas identificadas com base
nos perfis geofisicos de pogos de petroleo, no sentido de se
caracterizarem eletrofécies.

Vale ressaltar o maior valor analitico da andlise discrimi-
nante, visto que a mesma avalia 0s agrupamentos por meio da
geracgdo de uma funcdo discriminante, com base em combina-
cOes lineares entre as observacoes, e reclassifica tais agrupa-

por eletrofacies obtidas. ADL - Analise Discriminante Linear;

mentos por meio dessa funcdo. Posteriormente, esta verifica
se a proporcéo de casos em que a variavel de grupo original é
igual ao grupo no qual a observacéo foi alocada por meio da
funcdo discriminante.

Dessa forma, observa-se que, para 0 pogo 3-NA02-RJS,
onde existe uma boa correlacdo entre a profundidade de amos-
tragem e a profundidade dos perfis, além de uma boa caracte-
rizacdo das litologias descritas em testemunho em relagdo as
amostras de perfis, o0 melhor resultado de caracterizacdo de
eletrofacies, em relacdo a analise discriminante, é aquele oriun-
do das andlises qualitativas convencionais. Essa constatacao
empirica indica uma boa robusteza da metodologia, pois as
observacgdes nesse poco sdo levantadas com base em concei-
tos geoldgicos, em conhecimento sobre a avaliacdo de forma-
¢des por meio de perfis, além de uma grande dose de experién-
cia na area de petrografia sedimentar.

Do anteriormente exposto, conclui-se que 0 método pro-
posto nesse estudo se mostra eficiente para caracterizar ele-
trofacies por meio da associacdo de informagdes litoldgicas
macroscopicas com os atributos petrofisicos obtidos dos per-
fis de pocos, referentes aos intervalos testemunhados dos
mesmos. Além disso, 0 método possibilita a avaliacdo da qua-
lidade das correlacGes entre as profundidades das amostra-
gens e as profundidades dos perfis, corelacfes que séo reali-
zadas durante a analise seqtiencial dos testemunhos, bem como
permite a geracdo de procedimentos automatizados em pogos
com baixo nivel de informacao.
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