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Resumo

NINCI, Beatriz Cristina Armelin, Aplicagcdo da logica nebulosa na determinagdo de fdcies do
Campo de Namorado, Campinas: Faculdade de Engenharia Mecanica e Instituto de

Geociéncias, Universidade Estadual de Campinas, 2008. 139p. Dissertacdo (Mestrado)

Este trabalho foi direcionado para a caracterizagao de facies do reservatério do Campo de
Namorado, com a interpretacdo de trés tipos de perfis geofisicos (raios gama, densidade e
neutrdo) de oito pogos e a utilizagdo da ldgica nebulosa. A légica nebulosa considera que um
elemento pode pertencer a mais de um conjunto, mas com graus de pertinéncia diferentes. Baseia-
se em varidveis lingiiisticas e manuseia valores entre O e 1, tolerando dados imprecisos. Com base
na descri¢ao dos testemunhos foi definida, por meio de estatistica basica, a associagdo dos valores
dos perfis com as litologias identificadas em testemunho. As 26 facies foram classificadas em 4
grupos de acordo com critérios geoldgicos. Na etapa seguinte foram desenvolvidos dois sistemas
nebulosos, considerando os métodos de inferéncia Mamdani e Sugeno. A validagdo dos
resultados fornecidos pelos sistemas nebulosos foi feita através da comparagcdo com os dados dos
testemunhos. A identificacdo dos grupos de facies pelos dois métodos utilizados foi satisfatéria,
principalmente em relagdo ao grupo 1, constituido apenas por arenitos. Os resultados decorrentes
da aplicagdo da légica nebulosa representam um papel importante na caracterizacdo de um

reservatorio, desde que utilizado em anélise conjunta com outros tipos de fontes de dados

Palavras Chave

- Perfis geofisicos, l6gica nebulosa, caracterizagcao de reservatorio.
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Abstract

NINCI, Beatriz Cristina Armelin, Application of fuzzy logic in facies determination of Namorado
Field, Campinas: Faculdade de Engenharia Mecanica e Instituto de Geociéncias,

Universidade Estadual de Campinas, 2008. 139 p. Dissertacao (Mestrado)

The research was directed to the facies characterization of Namorado Field reservoir,
considering the interpretation of three types of geophysical well-logs (gamma ray, density and
neutron) from eight wells, and the use of fuzzy logic. The fuzzy logic considers that an element
can belong to more than one set, but with different membership degrees. It is based on linguistic
variables and handling values from 0 to 1, tolerating inaccurate data. Based on the cores
description, the combination of the values of well-logs with the lithology identified in cores was
defined using statistical analysis. The 26 facies were classified into 4 groups according to
geological criteria. In the next stage, two fuzzy systems were developed, considering Sugeno and
Mamdani inference methods. The validation of results provided by fuzzy systems was made by
comparing the results with core data. The identification of the groups was satisfactory in both
methods, particularly regarded to group 1, which is formed by sands, predominantly. The results
arising from the application of fuzzy logic represents an important role in reservoir

characterization, since they are analysed with other types of data sources.

Key Words

- Well-logs, fuzzy logic, reservoir characterization.
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Capitulo 1

Introducao

1.1. Aspectos Gerais

A descoberta de uma jazida de hidrocarbonetos, assim como de outros bens minerais,
compreende uma atividade de risco elevado devido ao ndmero de fatores associados,
contribuindo para elevacdo do grau de incerteza. Durante a fase de exploracdo de um campo
petrolifero, uma das etapas envolvidas é a caracterizacdo do reservatério. Para isso, o
conhecimento geoldgico detalhado da permo-porosidade, dos fluidos e das facies-reservatorio é
de fundamental importancia para subsidiar a melhor avaliacio do campo. A faciologia e a
distribuicdo no espaco de propriedades das rochas-reservatorio € ndo-reservatorio constituem
ferramenta bésica tanto no desenvolvimento quanto no gerenciamento da produgdo petrolifera

(Rider, 2000; Lima 2004).

A caracterizacdo geoldgica de reservatdrios desempenha um importante papel na atual
inddstria do petréleo. A defini¢ao da facies constitui uma das primeiras etapas do estudo de um
reservatorio, de modo que as agdes subseqiientes dependem da precisdo e da qualidade desta
caracterizacdo. O estudo de facies possibilita ainda a integracdo de dados provenientes de
diversas formas de aquisi¢do, aumentando a eficidcia de estimativas das propriedades do
reservatorio. Segundo Hambalek e Gonzalez (2003), a descri¢do de tipos litolégicos utilizando

dados provenientes de perfis € um problema usual na caracterizacdo de reservatérios. Geralmente



esse problema baseia-se em como encontrar uma relacido entre dados de perfis e testemunhos e na

extrapolagdo dessa andlise para pogos apenas perfilados.

Serra (1984) definiu eletrofdcies como um conjunto de respostas de perfil que
caracterizam um sedimento e permite que o sedimento possa ser distinguido de outros.
Eletrofdcies podem ainda ser definidas como o conjunto de respostas de perfis que caracteriza
uma camada e permite distingui-la das demais, ou ainda é a diferenciacdo de uma litofécies a
partir da determinacdo de caracteristicas fisicas da rocha por meio de perfis. A definicdo de
litofacies foi estendida pela introducdo do conceito de eletrofécies, constituido com base nos
dados de perfis em todos os intervalos de profundidade. Uma vez definidas, as eletroficies podem

ser correlacionadas com as facies geoldgicas verdadeiras, se o intervalo foi testemunhado.

Dessa forma, diversos métodos e ferramentas sao utilizados na caracterizagao geoldgica de
um campo petrolifero, tais como a sismica e a perfilagem geofisica. Tamhane et al. (2000)
defendem a utilizagdo de computagdo flexivel na caracterizacdo de reservatérios, citando como
exemplos redes neurais e logica nebulosa, com o objetivo de integrar “soft data” (dados
geoldgicos) com “hard data” (dados de sismica 3D e de produgdo) para a constru¢do de um
modelo de reservatorio e estratigrafico. Saggaf e Nebrija (2003) mencionam diversos autores que
utilizaram diferentes métodos na identificacdo de facies a partir de perfis, tais como estatistica
multivariada, regressdo, logica nebulosa e redes neurais. Esses métodos sdo eficientes quando

existe um volume expressivo de dados, o que tornaria invidvel uma andlise manual.

A perfuracdo de um pogo € uma das etapas da fase de prospecc¢do do petréleo, revelando se
os progndsticos, obtidos por outros métodos (ex. sismica), serdo ou ndo confirmados. Durante a
perfuracdo faz-se necessdria uma avaliagdo de formacdo na qual (i) os vérios tipos de rocha
perfurada sdo identificados; (i1) aqueles que podem conter hidrocarbonetos sdo localizados; e, por
fim, (iii) € avaliado o significado comercial destes. O processo de perfilagem € utilizado na
avaliacdo de atributos dos reservatorios com grandes potencialidades de ocorréncias de

hidrocarbonetos. O resultado deste processo constitui os perfis geofisicos, que sdo registros, em



funcdo da profundidade, de propriedades elétricas, acusticas e radioativas, tipicas de cada

litologia (Nery, 1990).

Todo o perfil de po¢co, mesmo que de maneira implicita, fornece algum tipo de informagao
sobre a composicdo mineral, textura, presenca de estruturas sedimentares, espessura, etc.
Algumas vezes os perfis sdo os unicos meios de se obter tais propriedades das rochas. Atualmente
existe grande diversidade de ferramentas geofisicas de pogos (Rider, 2000). Cada registro tem sua

aplicacdo essencial em cada fase de exploragdo de um campo.

Tradicionalmente hd pouco interesse no estudo da incerteza nas dreas de ciéncias,
engenharia e matemadtica. A eliminacdo da incerteza na ciéncia era vista como uma manifestacao
de progresso. Porém, esta atitude foi modificada a partir da primeira metade do século XX. Uma
das modificagdes que auxiliaram nesta mudanca de pensamento foi a generalizacdo da teoria
cldssica de conjuntos para a teoria nebulosa de conjuntos, na qual a exigéncia de limites precisos
dos conjuntos cléssicos foi abandonada. A incerteza ndo € mais vista como algo a ser evitado,
mas como um importante recurso que permite lidar efetivamente com problemas envolvendo
sistemas muito complexos. Assim, 0s conjuntos nebulosos se tornaram importantes,
especialmente na geologia, e sua utilizacdo foi estudada nos anos seguintes, conforme pode ser

averiguado em vérios artigos sobre este assunto (Demicco e Klir, 2004).

O matemadtico Lofti A. Zadeh introduziu a teoria dos conjuntos nebulosos e a ldgica
nebulosa. Em seu artigo pioneiro de 1965, este autor escreveu: “A nog¢do de um conjunto
nebuloso fornece um ponto de partida conveniente para a construgcdo de um quadro conceitual
que encontra muitos paralelos no caso de conjuntos comuns, sendo mais geral do que este e pode
provar que possui um escopo de aplicabilidade muito mais amplo, particularmente nas dreas de
classificacdo de padroes e processamento de informagoes. Essencialmente, tal quadro permite
uma maneira natural de lidar com problemas em que a fonte de imprecisdo é a auséncia de um
critério definido de classe de pertinéncia”. Zimmermann (1996) explica que o termo imprecisao é

usado no sentido de conceitos vagos e nao de falta de conhecimento sobre o valor da varidvel. A



teoria dos conjuntos nebulosos fornece ferramentas matemadticas que permitem o estudo de

fendmenos com imprecisdo inerente.

De acordo com Zimmermann (1996), a teoria dos conjuntos nebulosos se desenvolveu nas
ultimas duas décadas de duas maneiras: (i) como uma teoria que se tornou mais sofisticada e
especifica e foi incrementada por conceitos e idéias originais, bem como por englobar e
generalizar aspectos matematicos cldssicos; (ii) como uma linguagem de modelagem poderosa
que pode lidar um uma grande fracdo de incertezas em situagdes cotidianas, podendo ser adaptada
a diferentes circunstancias e contextos. Demicco e Klir (2004) mencionam ainda que a légica
nebulosa pode ser vista como uma generalizacdo da légica multivariada e como um sistema de
conceitos, principios e métodos tteis para lidar com formas de pensamento aproximado e ndo

exato.

Na l6gica nebulosa o limite de um conjunto nio € preciso, com transi¢do gradual entre os
conjuntos de uma varidvel. Um objeto pode ser um membro parcial de um ou mais conjuntos
nebulosos de acordo com o grau de pertinéncia deste elemento. A constru¢do de um controlador
nebuloso envolve a fuzzificacdo das varidveis de entrada, a constru¢do de uma base de regras, a
méaquina de inferéncia e a defuzzificagdo. Na fuzzificacdo € realizada a particdo nebulosa das
varidaveis de entrada. As regras permitem a relagdo entre os conjuntos nebulosos das varidveis de
entrada fuzzificadas. Na maquina de inferéncia cada regra é avaliada fornecendo conseqiientes
parciais. Em seguida é feita a agregacdo de todos os conseqiientes parciais, resultando em um
unico conjunto nebuloso como resposta. Por fim, este conjunto nebuloso é defuzzificado e
fornece um nimero real como resposta do sistema nebuloso. Esta descri¢do se aplica ao método
de inferéncia de Mamdani. O método de inferéncia de Sugeno se diferencia do método de
Mamdani apenas nas etapas de inferéncia e de defuzzificacdo. Isso € explicado com maiores

detalhes no Capitulo 4.

Para Demicco e Klir (2004), a 16gica nebulosa fornece uma nova maneira de representar o
conhecimento geoldgico e de lidar com problemas dessa natureza, apresentando sucesso em

muitas dreas da geologia. Em seu livro, estes autores mencionam quatro razoes para a utilizagao



da l6gica nebulosa. A sinergia entre essas capacidades tornou a teoria dos conjuntos nebulosos e a

l6gica nebulosa bem-sucedidas em muitas aplicagdes de engenharia e na ciéncia em geral.

1) Conjuntos e proposi¢des nebulosas possuem maior capacidade de captar incerteza quando
comparados aos conjuntos e proposicoes cldssicos. Como conseqii€éncia, seu uso melhora a
ligacdo entre modelos matemdticos e a realidade fisica associada. Exemplo: na particio de um
conjunto cldssico, medidas que correspondem a um bloco da parti¢do ndo sao distinguidas dentro
deste, considerando sua posi¢do no bloco. J& com dados nebulosos essa distingio pode ser
captada em termos de distintos graus de pertinéncia. Nesse sentido a logica nebulosa é mais

precisa do que a cldssica.

2) Capacidade de captar informacgdes vagas dos termos lingiiisticos em sentengas expressas em
linguagem natural. A existéncia desse conceito vago € um tipo de incerteza que ndo resulta da
falta de informacdo, mas sim da imprecisdo do significado e um termo lingiiistico. A légica
classica nao possui essa capacidade de lidar um a imprecisdo dos conceitos vagos. Assim, a

linguagem natural é muitas vezes considerada como a Unica maneira de expressar um

conhecimento.

3) Conjuntos e proposicdes nebulosas sao ferramentas poderosas para administrar complexidade
e controlar custo computacional, devido a particdo (subconjuntos) das varidveis. Essa particdo,
também chamada de granulacdo, permite expressar transi¢des graduais entre subconjuntos. Em

conjuntos cldssicos essa transi¢do € abrupta.

4) O aparato da teoria dos conjuntos nebulosos e da l6gica nebulosa melhora a capacidade de
modelar aspectos do pensamento humano e da tomada de decisdo. Essas capacidades sdo
essenciais para adquirir conhecimento de especialistas, para representar e manipular
conhecimento em sistemas inteligentes da mesma forma que um humano, para conceber e
construir maquinas com inteligéncia acoplada e para estudar o pensamento humano e a tomada de

decisdes baseados em percepg¢ao e nao apenas em medidas.



Na geologia, a utilidade dos conjuntos nebulosos e da légica nebulosa foi reconhecia
apenas no final da década de 90, mas a quantidade de publicagdes que tratam de aplicacdes da
l6gica nebulosa em geologia é substancial e estd crescendo rapidamente, o que indica o grande
potencial desta técnica em geologia, segundo Demicco e Klir (2004). Diversos autores
mencionam a eficiéncia da légica nebulosa na caracterizacdo de facies de um reservatério, entre
eles Cuddy (2000), Saggaf e Nebrija (2000 e 2003) e Hambalek e Gonzélez (2003). A l6gica
nebulosa tem sido aplicada em varios estudos de caracteriza¢do de reservatodrios. Isso se deve ao
fato de que a geologia de reservatério € em parte descritiva, que usa informacgdes lingiiisticas
muitas vezes incertas, imprecisas e ambiguas. Sao muitas as aplica¢des, incluindo sismica,
modelagem estratigrifica e avaliacdo de formacdo, delineacdo de objetos geolégicos em um
reservatério maduro de hidrocarboneto, determinacdo da dimensdo e orientagcdo de corpos
geoldgicos, delimitacdo de eletroficies e propriedades petrofisicas (porosidade, permeabilidade,

etc.).

Segundo Demicco e Klir (2004), um sistema geoldgico € caracterizado por uma mistura de
tipos de dados qualitativos e quantitativos. Nordlund (1996) nomeia uma informacao qualitativa
como informacdo ou dado “soft”. Estes autores citam diversos exemplos de aplicacdes. Uma
delas corresponde a diferenciacdo de tamanho de graos sedimentares. Os autores mostram como
isso € feito por meio de conjuntos cldssicos e de conjuntos nebulosos. Sentengas como “areia de
praia tende a ser melhor selecionada e com granulometria mais grossa do que areias existentes no
oceano, longe do litoral” ou “magmas basdltico sio menos viscosos do que magmas siliceos”
possuem informagdo dificil de ser quantificada. Porém, esses tipos de sentencas qualitativas sdao
importantes fontes de informagao obtidas em estudos de campo. Outros exemplos de dados “soft”
sdo descricdoes de tipos de rochas, interpretacdo de ambientes deposicionais e seus fosseis.
Padrdes geométricos de corpos geoldgicos visualizados por meio de dados sismicos constituem o

que Nordlund (1996) nomeia de informacgao “hard”.

Para Demicco e Klir (2004), a légica nebulosa permite formalizar e tratar a informacao
“soft” de forma matemadtica e a informagao quantitativa pode ser tratada de forma mais natural.

Os autores defendem esta técnica dizendo que modelos baseados em ldégica nebulosa sdo



robustos, facilmente adaptdveis, computacionalmente eficientes, e podem ser facilmente alterados
em uma andlise de sensibilidade, permitindo executar vdrias combinacdes dos parametros de

entrada de forma rdpida e eficiente.

Estes autores apresentam aplicacdes em diversas dreas da geologia, como hidrogeologia,
geotecnia, sismologia, deposicdo de sedimentos, modelagem estratigrafica. Além destas, a
aplicacdo na explorag¢do de hidrocarbonetos € mencionada. Esta drea é a que mais experimenta as
tecnologias provenientes do desenvolvimento da computacdo “soff”, que inclui a 1égica nebulosa,
redes neurais e algoritmos genéticos. Demicco e Klir (2004) citam diversos artigos que utilizaram
essas técnicas para, por exemplo, predizer a permeabilidade em reservatérios ou em formagdes de
folhelho, além de classificacio de ficies em pogos exploratérios. Esses autores também
mencionam vdrias publicacdes dedicadas a aplicacdo de tecnologias de inteligéncia artificial na
exploracdo de hidrocarbonetos, como a Computers and Geosciences, Journal of Petroleum

Geology e Journal of Petroleum Science and Engineering.

Tendo em vista esse contexto, a pesquisa foi direcionada para a caracterizacdo de facies
do reservatério do Campo de Namorado, com a interpretacdo de perfis geofisicos e a utilizacdo de

um método de inteligéncia artificial.

Com base na descricdo dos testemunhos foi definida, por meio de estatistica bdsica, a
associacdo dos valores dos perfis com as litologias identificadas em testemunho (eletroféacies). A
definicdo dos limites para todas as facies também foi baseada no conhecimento do intérprete

sobre as caracteristicas das rochas.

O método de inteligéncia artificial utilizado neste trabalho foi a l6gica nebulosa. Foram
desenvolvidos dois sistemas nebulosos, considerando os métodos de inferéncia Mamdani e
Sugeno. A vantagem da utilizacdo da l6gica nebulosa reside no fato de esta ter a capacidade de
lidar com dados imprecisos e com varidveis lingiiisticas. Esses dois fatores estdo sempre

presentes nos estudos geoldgicos.



1.2. Objetivos

O desenvolvimento deste trabalho tem como objetivo principal a aplicagao da 16gica
nebulosa aos dados de perfis geofisicos, classificando os grupos de facies pré-definidos ao longo

de 8 pogos do Campo de Namorado.

A andlise compreende a integracdo de dados de perfis (raios gama, densidade e neutrdo) e
de descricio de testemunhos para que seja possivel a identificacio de grupos de fécies

(eletrofacies) a partir da utilizac@o da l6gica nebulosa.

1.3. Area de Estudo
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Figura 1.1 — O Campo de Namorado, com a localiza¢do dos pocos utilizados.

A érea de estudo refere-se ao Campo _de Namorado, situado na porcdo centro-norte da

zona de acumula¢do de hidrocarbonetos da Bacia de Campos, a 80 quildometros do litoral norte




fluminense, em uma profundidade d’agua situada entre 140m e 250m. Este campo foi descoberto
em novembro de 1975 com a perfuracdo do poco pioneiro 1-RJS-19 (pioneiro — Rio de Janeiro
Submarino n° 19). Segundo Rangel e Martins (1998), o Campo de Namorado situa-se no
compartimento exploratdrio intermedidrio, caracterizado por apresentar grande parte de sua area

coberta por levantamento sismico 3D e maior amostragem de pogos.

1.4. Base de Dados

O Campo de Namorado apresenta 56 pocos perfurados, sendo 14 exploratérios e 42 de
desenvolvimento. Entretanto, os dados utilizados no presente estudo nao englobam todos os
pocos, tendo sido analisados perfis geofisicos referentes a 8 pogos verticais (Figura 1.1)
perfurados no Campo de Namorado (NAO1A, NAO2, NA0O4, NAO7, NA11A, NA22, RJS042,
RJS234). A base de dados foi disponibilizada pela Agéncia Nacional do Petréleo (ANP).

Os perfis presentes nesses pogos correspondem a uma suite de trés varidveis: Raios Gama
(RG), Densidade (RHOB) e Neutrdao (NPHI). A base de dados também consiste nas descri¢cdes de
testemunhos realizadas pela Petrobrds no formato ANASETE (Andlise Seqiiencial de
Testemunhos). As descricoes de testemunho foram utilizadas para a compreensdo da variedade
litolégica encontrada no reservatério de Namorado, sendo estas informacdes uteis ao

agrupamento das fécies.

As informacdes foram organizadas em uma planilha de dados, contendo profundidade,
dados de perfis (raios gama, densidade e neutrdo), facies extraidas do testemunho e a
reclassificacdo destas para os 4 grupos considerados no trabalho. O processamento dos dados e a

aplicacdo da l6gica nebulosa foram feitos no software Matlab 7.0.

1.5. Organizacao da Dissertacao

O contexto geoldgico da drea de estudo € explicado no Capitulo 2, apresentando sua

evolucdo estratigrafica e estrutural.



No Capitulo 3, conceitos bdsicos de perfilagem e de perfis geofisicos utilizados neste
trabalho sdo apresentados, com exemplos de aplicacdes e ilustragdo de alguns perfis para melhor

entendimento.

Os conceitos tedricos da 16gica nebulosa encontram-se no Capitulo 4, que inclui também a
explicacdo sobre o processo de constru¢do de um sistema nebuloso e sobre os métodos de

inferéncia Mamdani e Sugeno.

A metodologia estd descrita no Capitulo 5, incluindo todos os passos realizados para a
definicdo das funcdes de pertinéncia com o auxilio de estudos estatisticos, bem como a

construgdo dos sistemas nebulosos utilizando dois métodos de inferéncia.

No Capitulo 6 sdo apresentados os resultados obtidos dos sistemas de Mamdani e de
Sugeno e a andlise integrada desses. As figuras de cada pogo apresentam os perfis geofisicos, a
combinacdo das regras nebulosa, as respostas de Mamdani e Sugeno e a porcentagem de acerto
por grupo e por porcdo de reservatorio. Além disso, sdo comentados métodos tradicionais de

andlise de perfil.

Por fim, as conclusdes e sugestdes podem ser encontradas no Capitulo 7.
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Capitulo 2
Contexto Geoldgico Regional

2.1. Aspectos Gerais

A drea de estudo deste trabalho refere-se ao Campo de Namorado, localizado na Bacia de
Campos. Esta bacia sedimentar, de idade Meso-Cenozdica, situa-se ao longo da margem
continental sudeste do Brasil, entre a costa norte do Estado do Rio de Janeiro e o sul do Estado do
Espirito Santo. Trata-se de uma bacia de margem continental, cobrindo 4rea aproximada de
100.000 kmz, das quais apenas 500 km? estio em 4rea emersa, em extensio onshore de 15
quilometros. A drea imersa estende-se offshore até a lamina d’agua de 3.400 metros de

profundidade. Seus limites (Figura 2.1) sdo determinados (i) pelo Alto de Vitdria, ao norte, que a

separa da Bacia do Espirito Santo em 4guas rasas, e em dguas profundas ndo existe separacao

efetiva entre as bacias de Campos e de Espirito Santo; (ii) pelo Alto de Cabo Frio, ao sul, que a

separa da Bacia de Santos; (ii1) a oeste pelo sistema de falhas com dire¢do predominante SW-NE,

o qual coloca os sedimentos em contato com o embasamento; (iv) a leste pelo talude da

plataforma continental, a cerca de 100-150 quildmetros da costa. Em terra, os limites da bacia

podem ser definidos pelos morros que a cercam (Schaller, 1973; Rangel et al., 1994).

A Bacia de Campos corresponde a uma bacia tipica de margem divergente, originada
durante a ruptura do supercontinente Gondwana. Rangel (1987) afirma que fatores como baixo

grau de afinamento crustal, reativacao das fontes de sedimentos, intensa tectonica adiastréfica e
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as variagOes globais do nivel do mar no Neocretdceo e Tercidrio propiciaram a acumulacdo de

consideravel volume de hidrocarbonetos.

100 kem

Figura 2.1 - Mapa de localizacido da Bacia de Campos, mostrando a distribuicao dos campos de

petréleo descobertos até 1998. (Modificado de Rangel e Martins, 1998).

Dados e explicacdes detalhadas sobre o arcabouco estrutural e estratigrafico da Bacia de
Campos podem ser encontrados em Schaller (1973), Guardado et al. (1990), Dias et al. (1990) e
Rangel e Martins (1998). Schaller (1973) comenta sobre os elementos estruturais da Bacia de

Campos, tais como Plataforma do Paraiba, Baixo de Sdo Tomé, Altos Regionais do Leste.
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Guardado et al . (1990) e Dias, Oliveira e Vieira (1988) mencionam os estilos estruturais da

bacia.

Rangel et al. (1994) apresentaram a carta estratigrafica da Bacia de Campos, na qual as
rochas sdo agrupadas em seis unidades litoestratigraficas, sendo estas Formacdo Cabitnas,
Formacdo Lagoa Feia, Formag¢ao Macaé, Formacdo Carapebus, Formacdo Ubatuba e Formacgao
Emboré. As trés dltimas unidades compdem o grupo Campos. As descri¢des destas unidades

podem ser encontradas em Schaller (1973), Dias-Brito (1982) e Rangel et al. (1994).

Virios autores descreveram a evolucdo tectono-sedimentar da Bacia de Campos, entre eles
Dias et al. (1990). As rochas da bacia sao divididas em trés grandes unidades: Seqiiéncia
Continental, Seqiiéncia Transicional e Megaseqiiéncia Marinha, representativas dos estdgios

tectOnicos rift, transicional e drift.

2.2. O Campo de Namorado

O Campo de Namorado situa-se na porcao central norte da zona de acumulacido de
hidrocarbonetos da Bacia de Campos, a 80 quildmetros do litoral norte fluminense, em
profundidade d’dgua situada entre 140m e 250m, ocupando uma drea de 200km” (Figura 2.1).
Esse reservatdrio tem como principal caracteristica as altas porosidades, chegando até 30%, e
permeabilidades acima de 1 Darcy. O Campo de Namorado apresenta-se subdividido em quatro
blocos, delimitados por falhas normais. O bloco principal estd localizado na parte centro-oeste do
campo e apresenta predominio de arenito maci¢o com textura fina a grossa, baixa a moderada
selecdo dos grdos, baixo grau de arredondamento e esfericidade. Além do bloco principal,
existem os blocos adjacentes, marginal e secundario, que apresentam 6leo em menor quantidade.

(Bacoccoli, Morales e Campos, 1985; Guardado et al. 1990).
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O reservatério produtor, denominado Arenito Namorado, consiste em areias turbiditicas
depositadas durante o Albiano-Cenomaniano, geneticamente relacionados a primeira importante
transgressao sobre a plataforma carbondtica do Albiano (parte superior da Formacdo Macaé).
Essa unidade sedimentar compde a por¢do superior da Formagdo Macaé (Membro Outeiro) e,
apresenta-se, intercalada com margas e folhelhos da seqiiéncia hemipeldgica da Formacao
Ubatuba. Este reservatorio compde-se de arenitos nao estratificados apresentando granulacio fina
a muito fina. No entanto, podem ocorrer facies subordinadas de granulacio grossa a média. Trata-
se de arenitos pobremente selecionados com matriz argilosa que inclui 3 a 30% de silte e 1 a 6%
de argila, ocorrendo ainda até 11% de intraclastos carbonéticos e 9% de bioclastos. A cimentacao
por calcita varia de 1 a 53% em volume e exerce algum controle sobre a porosidade. Os valores
de porosidade, em geral, variam de 1,8 a 32,2%. (Guardado et al. 1990; Lima, 2004; Vasquez,
2000).

O sistema turbiditico de Namorado -caracteriza-se pela formagdo de trés ciclos
deposicionais, representando as diferentes fases do reabastecimento do canal turbiditico. A
primeira fase corresponde aos depdsitos grossos ligados as correntes turbiditicas de alta
densidade, que formam os ciclos granodecrescentes caracterizados pela associacdo vertical dos
micro-conglomerados e pelas areias grossas a médias macigas. A segunda fase é representada
pelos depositos de correntes de turbidez de baixa densidade. A ultima fase corresponde ao
sistema de deposicdo de mar alto, constituindo-se por uma associacdo de fécies peliticas (argilas,
margas, e calilutitos), representando a sedimentacdo hemipeldgica da bacia. A deposi¢ao dos
reservatorios arenosos foi condicionada por um estilo estrutural relacionado com a tectOnica
salina (halocinese). Os evaporitos, de Idade Alagoas (Aptiano), foram submetidos a intensa
instabilidade gravitacional, causando falhas de escorregamento, didpiros salinos e geracdo de
calhas deposicionais, que configuraram uma paleotopografia de baixos estruturais propicios ao
confinamento desses corpos arenosos. A intensa halocinese no Cretdceo Superior provocou uma

inversdo de relevo, fazendo com que o reservatério ocupasse um alto estrutural alongado, em

forma de domo parcialmente falhado (Guardado et al., 1990; Lima, 2004).
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Segundo Menezes e Adams (1990), os fluidos acumulados na drea do Campo de Namorado
possuem vdrios niveis de trapeamento controlados por acunhamento do arenito turbiditico e por
falhas, de modo que apresenta um forte controle estratigrafico e estrutural no trapeamento do

oleo.

A Tabela 2.1 apresenta um resumo das caracteristicas do reservatdrio do Campo de

Namorado.

Tabela 2.1 — Principais caracteristicas do Campo de Namorado (Johann, 2003)

Caracteristicas

Campo de Namorado — Bacia de Campos

Reservatorio Principal:

Arenito Namorado.

Sistema de depdsito:

Turbiditos.

Idade: Cenomaniano Inferior (Cretdceo Superior).
Litoestratigrafia: Porcao superior da Formagdo Macaé.
Profundidade: Variédvel entre 2.940m e 3.300m.

Dimensao fechada:

21km”

Tipo de “armadilha”:

Mista: estrutural e estratigrafica (~23km2).

Geometria externa:

Lenticular/tabular.

Limite inferior:

Calcarios da Formagdo Macaé.

Limite superior:

Lamitos e margas da Formagdo Macaé.

Limites norte e sul:

Fechamento estratigrafico — “pinchout”.

Limites sudeste, noroeste e sudoeste:

Falhas com direcdo principal NW-SE.

Espessura: Média de 60m, varidvel de Sm a 130m.
Comprimento: Média de 4km, varidvel de 2km a 6km.
Extensao: Entre 9km e 14km com comunicac¢do de pressao.

Geometria interna:

Heterogénea de baixo grau.

Estruturas primdrias:

Arenitos maci¢os dominantes.

Mineralogia do reservatorio:

Arenitos arcosios.

Textura:

Graos finos a grosseiros.

Selecdo granulométrica:

Regular a baixa.

Grau de arredondamento e esfericidade: | Baixo.
Porosidade: 15 a32%.
Permeabilidade: 60 a 2500mD.
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Capitulo 3
Perfis Geofisicos

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos sobre os perfis geofisicos utilizados neste

trabalho, bem como as aplicagdes destes perfis na exploracao de hidrocarbonetos.

O processo de perfilagem € utilizado na avaliacdo de atributos dos reservatérios mais
promissores e com grandes potencialidades de ocorréncias de hidrocarbonetos vidveis
economicamente. Um perfil geofisico é o registro continuo de qualquer parametro fisico das
rochas atravessadas ao longo de um poco em relagdo a profundidade, resultantes da interagao
rocha-fluido. Os dados dos perfis sdo assinaturas de uma rocha, pois as caracteristicas fisicas
medidas por eles sdao conseqiiéncia das condi¢des fisicas, quimicas e bioldgicas existentes na
época da deposicdo e da formacao da rocha, bem como sua evolucao durante a histéria geoldgica.
Nos perfis, as rochas sdo distinguidas em func¢do de suas propriedades elétricas (resistividades
elétricas), actsticas (velocidade de propagacdo ou tempo de transito das ondas sonoras), e
radioativas (radioatividade natural ou induzida). Esses dados sdo obtidos através do
deslocamento continuo de um sensor de perfilagem dentro de um poco. (Serra, 1984; Nery, 1990;

Rider, 2000).

Rider (2000) e Serra (1984) expdem a importancia técnica e econdmica do processo de
perfilagem. Os perfis sdo necessarios, pois em determinadas ocasides sdo os Unicos meios de se

obter informacdes em sub-superficie. Além disso, os altos custos e a lentiddo no processo de
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testemunhagem de um pog¢o impedem a retirada continua de amostras por toda a profundidade
deste, embora o testemunho confirme o tipo de rocha presente numa determinada profundidade.
Os perfis podem substituir os testemunhos na medida em que a experiéncia do analista, a
calibracdo dos instrumentos e a computacdo utilizada na interpretacdo permitam a extracdo de

informacdes suficientes para o entendimento da geologia em sub-superficie.

Atualmente, existe grande diversidade de ferramentas geofisicas de pogos. Muitas
ferramentas permitem a medi¢do simultanea de vérios parametros e geracao de varios perfis. Isto
requer um computador de superficie capaz de registrar e de memorizar os dados de todos os perfis
e ajustar as medi¢Oes as profundidades de cada perfil, pois o sensor de raios gama nao estd na
mesma profundidade que o sensor de resistividade, por exemplo. Assim o computador memoriza
a medi¢do, compensa a diferenca de profundidade ou de tempo e fornece a profundidade real

correspondente a medida (Rider, 2000).

Cada perfil tem sua aplicacdo em cada fase de exploracdo de um campo, como observado
na Tabela 3.1. De maneira geral, os perfis sdo utilizados para identificacdo geoldgica de
reservatorios, geoquimica, petrofisica e sismica. Outros usos s@o: defini¢do de caracteristicas
fisicas das rochas (litologia, argilosidade, geometria dos poros etc.); distin¢cdo entre dleo, gis e
dgua nos reservatérios; indicacdo de zonas produtivas e determinacdo da profundidade e da
espessura dessas zonas; estimativa de reservas de hidrocarbonetos; correlagdes estratigréficas;

elaboracdo de mapas estruturais.

Rider (2000) dividiu as aplicacdes em qualitativas, semi-quantitativas e estritamente
quantitativas. Aplicacdes geoldgicas sdo usualmente qualitativas, enquanto as aplicagdes sismicas
e petrofisicas s@o quantitativas ou semi-quantitativas. Segundo Mimbela (2005), os perfis
qualitativos sdo utilizados para correlacdo poco a pogo, identificacdo litoldgica, identificacdo do
tipo de fluido das camadas, identificacdo das fraturas das rochas, arrombamento dos pocos
perfurados, permeabilidade das camadas, qualidade das cimentacOes dos revestimentos dos

pocos, controle de intervalos canhoneados para a produc¢do de hidrocarbonetos. J4 os perfis
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quantitativos sdo aplicados em cdalculo de porosidades, saturacdes de fluidos, fluidos moveis,
espessuras, permeabilidades, resistividades, densidades, velocidades sOnicas, constantes eldsticas
das rochas, percentual de misturas litoldgicas, conteido radioativo, volume de argila das rochas,

reservas de reservatorios e controle de profundidades perfuradas.

Tabela 3.1 - Principais usos dos perfis geofisicos nas diversas atividades da industria do petréleo
(Modificado de Rider, 2000). Nota: ( - ) = uso qualitativo; ( + ) = usos semi-quantitativos e

quantitativos; ( ) uso estritamente quantitativo.
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3.1. Tipos de Perfis

3.1.1. Perfil de Raios Gamma (RG)

A radioatividade é a propriedade de certos dtomos de emitir espontaneamente radiacdo, por

efeito da instabilidade de seus nucleos. De modo geral, as rochas s@o mais ou menos radioativas,
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dependendo da maior ou menor quantidade de elementos radioativos presentes em sua
constituicdo, sendo as rochas igneas e metamorficas mais radioativas do que as sedimentares.
Existem trés elementos radioativos principais na natureza dos quais os raios gama naturais se
originam primariamente: Potéssio (K40), Tério (Thm) e Uranio (Um). Quantitativamente, o
Potéssio é o elemento mais abundante dos trés acima mencionados, mas sua contribui¢do para a

radioatividade € pequena (Nery, 1990; Rider, 2000).

Ondas eletromagnéticas sd@o emitidas espontaneamente devido ao decaimento de alguns
elementos radioativos presentes na rocha. Das trés particulas geradas durante o decaimento
radioativo natural, o raio gama € o Unico que pode penetrar a formacao rochosa por certa distancia
aprecidavel. Os raios gama podem ser definidos como emissdao de fétons, por um elemento
radioativo (K, U, Th), sem massa e carga, mas com grande energia. Conforme atravessa a
matéria, os raios gama perdem energia devido as colisdes com outras particulas atdmicas. (Nery,

1990; Rider, 2000).

z

Para a obtencdo de um perfil de raios gama € necessdrio o deslocamento, a uma
velocidade constante dentro de um pogo, de um detector de radioatividade podendo ser do tipo:

Camera de Ionizacdo, Tubo Geiger-Mueller, Contador Proporcional ou Cintildmetro, sendo o

o

terceiro o mais usado. A partir do deslocamento do detector é obtida uma curva relacionada

oo

profundidade, denominada curva de raios gama, cujos pulsos registrados sdo proporcionais
intensidade da energia captada, tornando-se possivel a identificacdo dos isétopos radioativos.

(Serra, 1984; Nery, 1990).

Dessa forma, o perfil de raios gama quantifica a radioatividade das rochas e € um dos mais
utilizados na investigacdo geoldgica, com unidade em °API (American Petroleum Institute) e
escala mais comum de 0 a 150 °API (Figura 3.2). Segundo Nery (1990) e Asquith e Gibson
(1982), este perfil € utilizado como indicador qualitativo e quantitativo do contetido argiloso de

uma rocha qualquer, permitindo distinguir rochas mais argilosas dos demais tipos litolégicos em
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formacdes sedimentares. Isso ocorre porque os elementos radioativos tendem a se concentrar

nessas litologias, resultando em um alto valor na leitura do perfil.

Segundo Nery (1990) e Rider (2000), as argilas e/ou folhelhos sdo elementos naturalmente
radioativos entre as rochas sedimentares, devido a habilidade de reter ions metalicos como Uranio
e Torio, além de serem ricos em matéria organica e de terem grande capacidade de realizar trocas
i6nicas com as solugdes intersticiais do ambiente onde foram depositados. Por isso, os folhelhos
sdo as rochas que apresentam os mais altos valores de radioatividade apds os evaporitos
potassicos. Porém, deve-se notar que nem todo folhelho € radioativo e tudo o que € radioativo ndo
€ necessariamente um folhelho (Figura 3.2). As demais rochas sedimentares importantes para
acumulagdo de hidrocarbonetos, como arenitos ou calcdrios, usualmente possuem valores muito
baixos de radioatividade e, conseqiientemente, um baixo valor na leitura do perfil de raios gama.
Quando esse tipo de rocha tem um valor elevado no perfil de raios gama deve-se investigar a
presenca de feldspatos (Potdssio), micas (Potdssio), glauconita, minerais pesados (Tério) e
fragmentos liticos (contém argila) nessas litologias. No caso de calcdrios, a radioatividade tende a
ser baixa, mas quando ocorre matéria organica nesta litologia, a radioatividade do calcdrio
aumenta devido a presenca do Uranio. Carbonatos com folhelhos indicam a presenca de Potassio
e Torio. Se for verificado um valor alto de raios gama em uma litologia com alto contetido de
Potassio, esta litologia pode ndo ser um folhelho, havendo a possibilidade de ser um arenito

feldspatico, glauconitico ou micaceo. (Asquith e Gibson, 1982; Nery, 1990; Rider, 2000).

As principais aplicacdes do perfil de raios gama sdo: reconhecimento de litologia e
avaliacdo quantitativa da presenca de folhelho. Em areas onde certos aspectos litolégicos ndo sao
ainda conhecidos, o perfil de raios gama pode ser usado como um indicador litolégico. (Serra,

1984; Rider, 2000).

3.1.2. Perfil de Neutrdo (NPHI)

O perfil de porosidade neutronica fornece um registro continuo da reacdo de uma formagao
ao bombardeamento de néutrons de alta energia ou velocidade (Figura 3.3). E um perfil de

porosidade que mede a concentracdo do fon hidrogénio na formacdo. As ferramentas registram
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todos os datomos de hidrogénio existentes na formacdo, incluindo aqueles combinados
quimicamente nos minerais da matriz da rocha. Assim, a leitura do perfil de neutrdo depende
principalmente do indice de hidrogénio da formagao. O indice de hidrogénio é proporcional a
quantidade de hidrogénio por unidade de volume, com o indice de hidrogénio da dgua doce em
condic¢des de superficie como unidade. A unidade de medidas do perfil neutrdo é a porcentagem

(%). (Asquith e Gibson, 1982; Nery, 1990; Rider, 2000).

Os néutrons sdo particulas sem carga elétrica, com massa aproximadamente igual a do
atomo de hidrogénio. O néutron € classificado como rdpido quando sua energia estd acima de 0,1
MeV; epitermal, com energia entre 0,1 MeV e 0,025 eV; e termal, quando se encontra em
equilibrio térmico com o meio ambiente, com energia média de 0,025 eV a 20°C em um meio ndo
absorvedor. Como sdo particulas neutras elas podem penetrar profundamente na matéria,
atingindo os nucleos dos elementos que constituem uma rocha, interagindo por colisdo (alta
energia) ou por absor¢do (baixa energia). O principio da medi¢cdo do perfil de neutrdo pode ser

encontrado em Serra (1984), Schlumberger (1989) e Nery (1990).

As ferramentas neutrOnicas sdo constituidas por uma fonte de néutrons e receptores.
Existem quatro tipos de ferramentas usadas para a realizacio desse tipo de perfil: a GNT (né€utron
- gama), SNP (néutron — néutron epitermal), CNL (néutron — néutron termal) e CNT-G (néutron —
néutron termal + néutron epitermal). A profundidade de investigacdo das ferramentas neutronicas
¢ geralmente pequena, variando de 15 a 25 centimetros, dependendo da ferramenta utilizada.

(Nery, 1990; Rider, 2000).

A principal aplicacdo do perfil de neutrdo é na quantificacdo da porosidade, na
identifica¢do qualitativa entre reservatérios preenchidos por 6leo e na diferenciagao de litologias
que possuam minerais argilosos. Quando combinado com o registro de densidade em escala
compativel, pode ser uma boa ferramenta de indicacao litoldgica. Identifica hidrocarbonetos leves
e ou gés, mostrando um contraste entre as porosidades. Comparativamente os perfis de densidade

ou o perfil sdnico tém aumentados respectivamente suas leituras de densidade total e tempo de
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transito, enquanto os perfis neutrao tém seu indice ou densidade de hidrogénio diminuindo. Estes
perfis podem ainda identificar litologias, minerais hidratados, rochas vulcanicas, entre outros

(Serra, 1984; Rider, 2000).

3.1.3. Perfil de Densidade (RHOB)

Segundo Nery (1990) e Rider (2000), o perfil de densidade € o registro das variacdes das
densidades totais das rochas atravessadas por um pogo. Esta densidade total inclui a matriz sélida
e o fluido presente nos poros. No caso de rochas porosas, a medicdo inclui as densidades da
matriz e do fluido contido no espaco poroso. A escala do perfil de densidade é de 2 g/em’ a
3 g/cm3 . (Figura 3.4). O principio de medicao e as explicacdes sobre as ferramentas de aquisi¢ao

de dados de densidade podem ser encontrados em Nery (1990) e Rider (2000).

Segundo Rider (2000), o célculo da porosidade envolve o conhecimento da densidade do
fluido e da matriz, ndo sendo possivel determinar a porosidade da formacdo sem que se tenha
conhecimento desses dois parametros. A Figura 3.1 mostra a densidade de litologias comuns. A
densidade do fluido (py), o qual pode ser freqiientemente o da zona lavada, é de 1,0 g/cm3
(filtrado doce) ou 1,1g/cm’ (filtrado salgado), ou ainda 0,7g/cm’ para gis. Este perfil independe

da compactacdo das rochas.
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Figura 3.1 - Variacio de densidade das litologias mais comuns. Note os intervalos similares de

argila/folhelho, arenito e calcério. (Modificado de Rider, 2000).

Uma vez conhecida a densidade dos graos da matriz e a densidade do fluido, é possivel
calcular a densidade da formacgdo pela equagdo 3.1. A densidade da matriz (0,,), a densidade do
fluido existente nos poros da zona lavada (py), e a densidade da formacdo, lida no perfil (o),

estdo relacionadas. Assim, a porosidade é dada pela equacdo 3.2.

Py = ¢Rp_ﬂ + (]'%)pma . (3])
_pma_pb (32)
¢R - H
Ioma _pﬂ

onde,

P» = densidade a determinada profundidade (g/cm3).
¢r = porosidade do reservatorio.

Pma = densidade da matriz (g/cm3).

Pp = densidade do fluido (g/cm3).
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Rider (2000) menciona que a relacdo entre a densidade e a porosidade pode ser muito
proxima quando a densidade do grdo permanece constante. Se a densidade do grao for
considerada constante, mas nao sendo na realidade, ocorrerd um erro no calculo da porosidade.
Esse erro também ocorre quando hd uma mudancga na densidade dos fluidos, sendo este o caso de
rochas saturadas com gds. O gds apresenta uma densidade muito reduzida em relacdo a d4gua doce
e a dgua salgada, sendo 0,0007 g/cm3 , 1,0 g/cm3 el,l g/cm3, respectivamente. Por outro lado, no
caso de presenca de dleo, a porosidade fornecida pelo perfil de densidade € correta, pois a

densidade do 6leo (0,7 g/cm3) ¢ proxima a da dgua doce (1,0 g/cm3 ).

As aplicacOes deste tipo de perfil compreendem o calculo direto de porosidade (se a
densidade da matriz e do fluido forem conhecidas ou, sendo, em combinag¢do com o perfil de
neutrdo), a identificacdo da litologia (bom indicador quando combinada com perfil de neutrdo) e
de zonas de gas, identificacdo de minerais em depdsitos evaporiticos, determinacido de densidade
de hidrocarbonetos, avaliacdo de litologias complexas, determinacdo de folhelhos geradores,
cdlculo de sobrecarga de pressdo e propriedades mecanicas das rochas (Serra, 1984;

Schlumberger, 1989).
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Capitulo 4

Légica Nebulosa

A teoria dos conjuntos nebulosos e a 16gica nebulosa foram introduzidas pelo matemético
Lofti A. Zadeh em 1965, com a finalidade de fornecer tratamento matemaético a informagdes de
carater impreciso ou vago. Conjuntos nebulosos surgiram como uma nova maneira de representar
a incerteza e conceitos vagos expressos em linguagem natural, pois envolvem nocoes lingiiisticas

e limites imprecisos (Zadeh, 1965; Klir e Yuan, 1995; Pedrycz e Gomide, 1998).

A lbgica nebulosa pode ser definida como uma ferramenta capaz de capturar informagdes
vagas, em geral descritas em uma linguagem natural e converté-las para um formato numérico.
Baseia-se no principio de que o pensamento humano ndo € estruturado em ndmeros, mas em
palavras. Essa perspectiva essencialmente humana de encarar um problema, geralmente nao
permite a definicdo precisa de uma solucdo, em termos de nimeros exatos, mas conduz a uma
classificacdo ou agregacdo qualitativa em categorias gerais ou conjuntos de possiveis solucdes. A
forca da légica nebulosa provém de sua habilidade para extrair conclusdes e gerar respostas
baseadas em informagdes vagas, ambiguas, qualitativas, incompletas ou imprecisas. Neste
sentido, os sistemas baseados em conjuntos nebulosos t€m a capacidade de raciocinio semelhante

a dos humanos. (Miranda, Junior e Kronbauer, 2003).
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A teoria sobre conjuntos nebulosos e explicagdes detalhadas sobre a ldgica nebulosa
podem ser encontradas em Zadeh (1965 e 1996), Zimmermann (1996), Nguyen e Walker (2000),
Pedrycz (1993), Pedrycz e Gomide (1998), Bojadziev e Bojadziev (1995).

4.1. Conjuntos nebulosos

Uma fungao de pertinéncia € uma curva que define como cada elemento de um conjunto é
associado a um grau de pertinéncia entre 0 e 1. Considerando que um elemento pode pertencer a
mais de um conjunto, o grau de pertinéncia define o quanto este elemento pertence a cada
conjunto. Por exemplo, o elemento x tem pertence ao conjunto A com (.2 grau de pertinéncia e ao

conjunto B com 0.8 grau de pertinéncia.

Um conjunto definido por uma fungdo de pertinéncia é chamado conjunto nebuloso, cujos
limites sdo imprecisos. Este conjunto é formado por pares ordenados em termos de uma fungao
de pertinéncia 4 que associa um ndmero £(x) a cada elemento x do conjunto universo U, entre 0
e 1 chamado de grau de pertinéncia de x ao conjunto nebuloso. Cada par ¢ formado por um

elemento e seu grau de pertinéncia ao conjunto nebuloso. (Klir e Yuan, 1995).

A= {(x, tu(x)) I x€ A, mu(x) e [0,1]}. 4.1

Zadeh (1995) e Perdrycz et al. (1998) mencionam que conjuntos nebulosos podem ser
representados de duas maneiras. Se o universo do discurso for discreto e finito, U = {Xi, Xa,...,

Xp} entdo o conjunto nebuloso € representado por A = 1 (X)/X| + th(X)/Xa + ... + U(X)/X,. NoO caso

de um universo de discurso continuo, o conjunto nebuloso é denotado por A = j a/x. Os simbolos

X

‘+e ¢ I ’nao indicam soma, mas denotam o conjunto de pares ordenados. Da mesma forma, o

X
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simbolo ‘/ ndo significa divisdo; € apenas uma notagdo que separa o grau de pertinéncia de um

elemento e o elemento propriamente dito.

Cada conjunto nebuloso é definido por apenas uma funcdo de pertinéncia. Assim, um
conjunto nebuloso A € indicado por sua funcdo de pertinéncia f4: U — [0, 1]. A funcdo de
pertinéncia u4(x) determina com que grau x estd em A. Os valores f4(x) = 1 e t4(x) = 0 indicam a
pertinéncia plena e a ndo pertinéncia do elemento x a A, respectivamente. Os valores 0 < i (X) <

1 indicam a pertinéncia parcial ao conjunto A. (Klir e Yuan, 1995; Nordlund, 1996; Nguyen e

Walker, 2000).

Existem varios tipos de funcdes de pertinéncias, tais como funcdes triangulares,
trapezoidais, gaussianas. Como neste trabalho foram utilizadas apenas fungdes trapezoidais,
apenas esta serd explicada. Os demais tipos podem ser encontrados em Pedrycz e Gomide (1998)
e Zimmermann (1996). As funcdes de pertinéncia trapezoidais sdo caracterizadas por um
conjunto de quatro valores a, b, ¢, d onde a e d determinam o intervalo dentro do qual a funcdo de
pertinéncia assume valores diferentes de zero, e b e ¢ determinam o intervalo dentro do qual a
funcdo de pertinéncia € maxima e igual a 1. A Figura 4.1 exibe uma funcdo de pertinéncia

trapezoidal onde sdo destacados os pontos a, b, ¢ e d. (Amendola, Souza e Barros, 2005).

(1,(x)=0 se x<aoux>d

Tt xX—a
= se a<x<b.
0 b—a
£
2.0 u,(x)=1se b<x<c
o 0.
=
T d—x
& 7 se c<x<d
—c
0 -

warivel

Figura 4.1. Funcdo de pertinéncia trapezoidal. (Modificado de Amendola, Souza e Barros, 2005).
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4.2. Niveis de um conjunto nebuloso

Segundo Klir e Yuan (1995) e Nguyen e Walker (2000), um dos conceitos mais importantes
na teoria dos conjuntos nebulosos € o de a-corte e sua variagdo o-corte forte. O a-corte de um
conjunto nebuloso A é o conjunto nebuloso “A que contém todos os elementos do conjunto
universo U, cujos graus de pertinéncia em A sd@o maiores ou iguais que um valor o especifico.
Considerando A um conjunto nebuloso e qualquer nimero & € [0,1], o a-corte de A e o o-corte

forte sdo respectivamente

A= {(x t., X)) Ix€ U u,, (x) 2 a}, ae [0,1]. 4.2)
YA = {(x, Mo, X)) Ixe U; Mo, (x)> a}, a e [0,1]. 4.3)
'Y
= L A 4
=
o , ,
: N | e
= | | (& & normal)
= g : I
b ! ! \
0 —— ¥ -
i 1 Mucleo | i
oy
e A
‘ supotte I

Figura 4.2. Tlustracdo de algumas caracteristicas bdsicas de conjuntos nebulosos. (Modificado de

Demicco e Klir, 2004).
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As caracteristicas (Figura 4.2) de um conjunto nebuloso sdo explicadas em detalhes em Klir
e Yuan (1995) e Pedrycz e Gomide (1998). Tais caracteristicas sdo normalidade, altura, suporte,
convexidade, concavidade e cardinalidade. Um conjunto nebuloso € dito normal quando seu
supremo € igual a 1. Dizer que um conjunto nebuloso é normal € equivalente a dizer que sua
altura € igual a 1. O suporte de um conjunto nebuloso A corresponde a todos os elementos de U
que tém grau de pertinéncia diferente de zero. O nicleo de A é o mesmo que o-corte forte de A
para o = 1. O suporte de A é o mesmo que o-corte forte de A para o = 0. Suporte de um conjunto

nebuloso A € denotado por supp(A) (Klir e Yuan, 1995; Pedrycz e Gomide, 1998).

supp(A) = {x € U; pa(x)>0}. “4.4)

De acordo com Klir e Yuan (1995) e Dubois e Prade (1980), a convexidade é uma
propriedade importante dos conjuntos nebulosos. Pedrycz e Gomide (1998) definem A como

sendo convexo se sua fun¢do de pertinéncia for

A[AX; + (1 - M)x2] = max[ua(xy), La(X2)], 4.5)

para qualquer x;, X, € U e A € [0,1]. E necessédrio que os a-niveis de um conjunto nebuloso
convexo sejam convexos para todo o € [0,1]. Similarmente, A € cOncavo se sua funcdo de

pertinéncia correspondente satisfizer a relagao

A[Axy + (1 - M)xo] < max[ga(x), La(X2)], (4.6)

para qualquer x1, X, € U e A € [0,1]. A cardinalidade corresponde a somatdria de todos os graus

de pertinéncia de todos os elementos de A.
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4.3. Normas triangulares

Segundo Pedrycz e Gomide (1998), as normas triangulares desempenham um importante
papel na teoria dos conjuntos nebulosos, pois fornecem modelos genéricos para as operacdes
intersecdo e unido. Klir e Yuan (1995), Zimmermann (1996), Pedrycz e Gomide (1998) e Nguyen
e Walker (2000) apresentam a definicdo destas normas triangulares. Uma norma triangular (z-

norma) é uma operagao bindria ¢: [0,1] x [0,1] — [0,1] satisfazendo as seguintes condicoes:

e Comutatividade: x ty =yt X.
e Associatividade: x 1 (ytz)=(xty)tz.
¢ Monotonicidade: sex < yew < zentdox tw < ytz.

¢ (Condigoes de fronteira: 0t x =0, 1 £ x = x.

Nguyen e Walker (2000) mencionam que as f-normas siao utilizadas como possiveis
conectivos na intersec¢ao nebulosa. O operador minimo é uma #-norma. Abaixo sdo apresentados

alguns exemplos.

1. Interseccdo padrdo: #: [0,1] X [0,1] — [0,1] com X ¢t y = min(X,y).

2. Produto algébrico: #: [0,1] x [0,1] — [0,1] com X ¢ty = Xy.
3. Diferencga limitada: #: [0,1] X [0,1] — [0,1] com x ¢ y = max(0, x + y-1).
4. Intersecgdo drastica: t: [0,1] x [0,1] — [0,1] com
x sey=1.
Xty = y sex=1.

0 caso contrario.

Uma co-norma triangular (s-norma) € uma operagdo bindria s: [0,1] x [0,1] — [0,1]

satisfazendo as seguintes condi¢des:
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¢ Comutatividade: x sy =y s X.
e Associatividade: x s (y sz) = (X sYy) s Z.
¢ Monotonicidade: sex < yew < zentlox sw < y s Z.

¢ Condigoes de fronteira: x s 0=x,xs 1 =1.

Nguyen e Walker (2000) mencionam que as s-normas sio utilizadas como possiveis
conectivos na unido nebulosa. O operador méximo é uma s-norma. Abaixo sdo apresentados

alguns exemplos.

1. Unido padrio: #: [0,1] X [0,1] — [0,1] com X s y = max(X,y).

2. Soma algébrica: #: [0,1] X [0,1] — [0,]1] com X s y =X + Y — Xy.
3. Soma limitada: #: [0,1] X [0,1] — [0,1] com x s y = min(1, X + y).
4. Unido drastica: t: [0,1] x [0,1] — [0,1] com
x sey=0.
XSy = y se x =0.

1 caso contrério.

Segundo Klir e Yuan (1995), a monotonicidade e a comutatividade mostram que um
decréscimo no grau de pertinéncia em um conjunto nao pode produzir um aumento no grau de
pertinéncia na intersec¢do. A comutatividade garante que a intersec¢do nebulosa seja simétrica,
ou seja, indiferente a ordem em que os conjuntos a serem combinados sdo considerados. A
associatividade garante que pode ocorrer intersecio de qualquer nimero de conjuntos em
qualquer ordem de pares ordenados, permitindo estender a operacdo interse¢do para mais de dois

conjuntos.
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4.4. Operacoes entre conjuntos nebulosos

Klir e Yuan (1995) nomeiam unido, intersec¢do e complemento como operagdes nebulosas
padrdo, correspondentes as operagdes dos conjuntos booleanos quando o intervalo dos graus de
pertinéncia é restrito a {0, 1}. As operacdes nebulosas padrio sao generalizacdes das
correspondentes operacOes booleanas. Na literatura, a intersec¢do nebulosa refere-se a 7-normas e
a unido nebulosa refere-se a s-normas. A Figura 4.3 apresenta os operadores l6gicos da légica
convencional e da 16gica nebulosa. Dessa forma, sdo definidas intersec¢do ou conjuncao nebulosa
(E), unido ou disjungio nebulosa (OU), e complemento nebuloso (NAO). Deve-se ressaltar que
intersec¢do, unido e complemento nao sdo as Unicas operagdes, ao contrdrio do que ocorre nos

conjuntos booleanos. Assim, diferentes funcdes podem ser apropriadas para representar estas

operacoes em diferentes contextos.

Klir € Yuan (1995) mencionam que entre a grande variedade de complementos,
interseccdes e unides, as operacdes nebulosas padrao possuem propriedades que conferem a elas
significado especial. A intersec¢do nebulosa padrdao (operador min) resulta no maior conjunto
nebuloso em comparacdo com aqueles produzidos por todas as possiveis interseccoes (-normas).
Ao contrério, a unido nebulosa padrdo (operador max) produz o menor conjunto nebuloso entre

todos os conjuntos produzidos por todas as possiveis unides nebulosas (s-normas).

o  Unido nebulosa padrdo

Segundo Klir e Yuan (1995) e Dubois e Prade (1980), as unides nebulosas sdo
consideradas equivalentes as s-normas. Dessa forma, uma unido nebulosa € uma operagao bindaria
no intervalo [0, 1], que satisfaz as condi¢Oes apresentadas na secdo 4.3. Na operacdo de unido, a
pertinéncia dos elementos ao conjunto unido é obtida tomando-se o maior valor de pertinéncia

aos dois conjuntos, dada por:
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sTpa(X), ()] = M aop) (X) = max{a(x), 4g(x)}, xe U . 4.7

o [nterseccdo nebulosa padrdo

Segundo Klir e Yuan (1995), as intersec¢cdes nebulosas s@o consideradas equivalentes as -
normas. Dessa forma, uma intersecdo nebulosa é uma operagdo bindria no intervalo [0, 1], que
satisfaz as condicOes apresentadas no item 4.3. Na intersec¢do o valor resultante da operacio
corresponde ao valor minimo de pertinéncia aos dois conjuntos. A funcdo de pertinéncia que

representa o conjunto intersec¢do entre A e B dada por:

Hua(x), up(x)] = ;u(AmB)(X) =min{(x), p(x)}, xe U . (4.8)

o  Complemento nebuloso padrdo

Segundo Pucciarelli (2005), seja c: [0, 1] — [0, 1] um operador que mapeia os graus de

pertinéncia i, (x) do conjunto nebuloso A para o complemento do conjunto nebuloso A, ou seja,

clua (X)] = s> (). 4.9)

Para que a funcdo c¢ seja considerada um complemento deve satisfazer as seguintes

propriedades:

e c0)=1lec(l)=0.
e Considerando iy e ug € [0, 1], se (s < g, entdo c(ts) = c(up).
e ¢ ¢ uma funcio continua.

® c(c(us) = s para todo fy € [0, 1].

Existem varios exemplos de complemento, sendo o mais comum o complemento padrao.
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(X)) =1 - ua(x), xeU . (4.10)
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=
::
[ox)

______________________
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Gran de Pertinéncia
Grau de Pertinéncia
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.
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.
.
:
S
*u
.
.
r
L)

a) ou b) E c) NOT
maz(4,B) min( 4, B) (1-4)
umio mtersecgio cotrpletmento

Figura 4.3. Exemplos de operadores 16gicos da légica nebulosa. (Modificado de Barros et al.,

2006).

4.4.1 — Operacdes de agregacdo

Demicco e Klir (2004) mencionam que intersec¢des e unides nebulosas sdo tipos especiais
de operagdes para agregacdo de conjuntos nebulosos, sendo que estas operacdes fornecem um
unico conjunto nebuloso agregado a partir de dois ou mais conjuntos nebulosos. Segundo Klir e
Yuan (1995) e Pedrycz e Gomide (1998), operagdes de agregacdao em conjuntos nebulosos sdo
operacoes pelas quais vérios conjuntos nebulosos sdo combinados de forma a produzir um tnico
conjunto nebuloso final. Qualquer operacdo de agregacdo em n conjuntos nebulosos (n>2) é
definida pela fungdo A: [0, 1]" — [0, 1]. Quando aplicada aos conjuntos Ay, A,,..., A, definidos em
U, a funcdo h produz um conjunto nebuloso agregado A, operando os graus de pertinéncia destes
conjuntos para cada x € U. Dessa forma, A(x) = h(Ai(x), Ax(x),... Ay(x)) para cada x € U. A

funcdo & deve satisfazer as seguintes condicoes:
1) Condicdes de fronteira: h(0, 0,...,0)=0e h(1, 1,...,1) = 1.

2) Monotonicidade: para qualquer par (a;, ay,..., ay) € (b1, ba,..., by), a;, b; € [0, 1] para todo i €

Nn, Se a; < bi, entao h(aj, a,..., an) < /’l(bl, bz,..., bn)
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3) h éuma fun¢do continua.

4) h € uma fungdo simétrica em todos seus argumentos, mostrando que todos os conjuntos

nebulosos agregados sdo igualmente importantes.

5) h é uma funcdo idempotente: h(q, q, ..., a) = a para todo a € [0, 1].

Klir e Yuan (1995) mencionam que interse¢des e unides nebulosas podem se consideradas
operacdes de agregacdo em conjuntos nebulosos, mas nao sao idempotentes, com excecdo das
operacoes padrdo max e min. Toda operacdo de agregacdo entre a intersecdo nebulosa padrdo e a
unido nebulosa padrdao sdo idempotentes. Apenas operagdes de agregacdo idempotentes podem
satisfazer min(ay,ay,...,a,) < h(ajay,...,a,) < max(aay,...,a,). Estas operacdes sdo chamadas de
operadores de média, ou seja, sao operadores de agregacdao que trabalham com a média em

conjuntos nebulosos. Como exemplo, pode-se mencionar a média ponderada.

N 4.11
h(ajas,...,a,) = Zwi a;. ( )

i=1

4.5. Relac¢oes nebulosas

O conceito de relacdo nebulosa € proveniente da generalizacdo das relacOes entre
conjuntos booleanos. Em termos de sistemas baseados em regras, relagdes sdo relevantes por

representar a associacdo formal entre antecedentes e conseqiientes (Kandel, et al., 1996).

Segundo Klir € Yuan (1995) e Barros et al. (2006), uma relacdo nebulosa R, sobre U; X
U; X ... X U,, € qualquer subconjunto nebuloso do produto cartesiano U; X U; X ... X U,. Se o
produto cartesiano for formado por apenas dois conjuntos, U; X U;, a relagdo é chamada de
nebulosa bindria sobre U; X U,. A relacdo nebulosa indica se ha ou ndo relagdo entre dois
conjuntos € o grau desta relacdo. Bojadziev e Bojadziev (1995) mencionam que a relacdo

nebulosa em U; X U, € definida com o conjunto
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R={[(x,y), ur(x, 11 (x, y)e U; X Us, r(x, y) € [0, 11}, (4.12)

onde, ur(x, y) € a fungdo de pertinéncia que fornece o grau de pertinéncia do par (x, y) em R,
associando cada par (x, y) em U; X U, a um nimero real no intervalo [0, 1]. O grau de pertinéncia
indica o grau com que x estd em relacdo a y. Relagdes lingiiisticas que podem ser descritas por

relagcdes nebulosas sdo, por exemplo, x é proximo a y, x é maior que y.

Barros et al. (2006), apresentam o conceito de produto cartesiano nebuloso A; X A, X ...
X A, dos subconjuntos nebulosos A;, A,,..., A, de U}, U,,..., U,, como sendo a relacdo nebulosa R

cuja funcdo de pertinéncia é

ﬂR(Xl, X27 cey Xn) = ﬂAl (Xl) A ﬂAz (XZ) AN A ﬂA” (Xn) ’ (4'13)

onde A é at-norma min.

Considerando que R e S s@o duas relacdes nebulosas bindrias em U; X U, e U, X Us,
respectivamente, Bojadziev e Bojadziev (1995) e Barros et al. (2006) mencionam que a

composi¢do R0oS € uma relagdo bindria em U; X U; com funcdo de pertinéncia dada por:

HMpos (X1, X3) = max[min Lg(X1, X2), (X2, X3)]. (4.14)

x,elU,

Pedrycz e Gomide (1998) mencionam que sentencas como “Se x ¢ A entdo y é B”
descrevem uma relacdo nebulosa das varidveis nebulosas x e y. Isso sugere que uma regra
nebulosa pode ser definida como uma relacao R, com grau de pertinéncia R(X, y), representando o

grau com que (X, y) € XXY é compativel com a relagdo entre as varidveis x e y envolvidas na
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regra citada anteriormente. Se A e B sdo conjuntos nebulosos dos universos do discurso X e Y,

respectivamente, entdo a relacdo R em XX Y € determinada por

R(x,y) =flua(x), up(y)], para V (x,y) € X X Y, (4.15)

onde X denota um produto cartesiano e f € uma funcdo na forma f: [0, 1] X [0,1] — [0,1]. Em
geral, as relagdes nebulosas sdao derivadas de trés principais classes de f func¢des: conjungdes
nebulosas, disjun¢des nebulosas e implicagdes nebulosas. Conjun¢do e disjuncido nebulosas sdo
consideradas como generalizagdes do produto cartesiano nebuloso via f-normas € s-normas.

Implicacdo nebulosa € uma generaliza¢do de implicagdes da 16gica multivariada.

Para Barros et al. (2006), uma colecdo de regras “Se X é A;entdo Y é B;, 1 = 1,....N”, pode

ser definida como:

N 4.16
(X,Y) é (A;XB; + A;XB + ... + A,XB,) ou equivalentemente (X,Y) & (D A, xB,). (416

i=1

N
A expressao (ZA,. X B;) € interpretada como uma agregacdo via uma disjun¢do denotada
i=1

por (Z). Os pontos compostos de toda relacdo R induzida pelas N regras € chamada relacdo

nebulosa.
4.6. Logica nebulosa

A légica nebulosa € baseada na teoria dos conjuntos nebulosos. Uma proposi¢ao na légica
classica tem dois extremos: ou “‘completamente verdadeiro” ou “completamente falso”. Na légica

nebulosa uma proposicao lida com atributos imprecisos, com valores entre O e 1, sendo, portanto,
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uma tentativa de implementar niveis intermedidrios de verdade, considerando que O representa
ndo pertinéncia total e 1 representa pertinéncia total. Isso significa que um objeto pode ser um
membro parcial de um ou mais conjuntos nebulosos e que isso expressa graus de pertinéncia de
um elemento em cada conjunto, ao contrario da légica cldssica que permite apenas que um
elemento pertenca ou nao a um conjunto (Klir e Yuan, 1995; Nordlund, 1996; Pedrycz e Gomide,

1998).

A logica nebulosa trabalha com varidveis lingiiisticas, sendo que os valores dessas

varidveis sdo palavras ou sentencas em linguagem natural ou artificial. O valor de uma varidvel
lingiifstica € expresso qualitativamente por um termo lingiiistico e quantitativamente por uma
funcdo de pertinéncia. As palavras s@o representadas por conjuntos nebulosos no universo de
discurso no qual a varidvel € definida. Os termos primdrios sao os conjuntos nebulosos que a
caracterizam, definidos por fun¢des de pertinéncia. Por exemplo, “densidade” € uma varidvel
lingiifstica constituida pelos termos “muito baixo, baixo, médio, alto, muito alto”. Os valores de
uma varidvel lingiiistica podem ser sentengas em uma linguagem especificada, construidas a
partir de termos primdrios (alto, baixo), de conectivos légicos (e, ou, ndo), de modificadores
(muito, pouco) e de delimitadores (como parénteses, por exemplo). A capacidade de classificar de
modo impreciso as varidveis de um problema, em termos de conceitos qualitativos em vez de

quantitativos, traduz a idéia de uma varidvel lingiiistica. (Bojadziev e Bojadziev, 1995; Miranda,

Junior e Kronbauer, 2003; Pucciarelli, 2005).

De acordo com Klir e Yuan (1995) e Pedrycz e Gomide (1998), uma varidvel lingiiistica é

formada por cinco partes: (x, T(x), U, G, M), em que:

¢ x: nome da varidvel. Exemplo: “Raios Gama”.

e T(x): conjunto de valores lingiiisticos de x. Exemplo: T(Raios Gama) = {muito baixo, baixo,
médio, alto, muito alto}.

e U: universo de discurso em que se define T(x); cada termo em T(x) estd caracterizado por um

conjunto nebuloso no universo de discurso. Exemplo: U = [0, 150] °APIL.
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¢ G: regra sintdtica para gerar os nomes dos valores de X como uma composi¢ao de termos de
T(x), conectivos légicos, modificadores e delimitadores. Exemplo: a regra sintdtica G
determina a ordem das palavras dos valores lingiiisticos de Raios Gama: como em “muito

alto”, na qual “muito” é um modificador que precede ao termo primario “alto”.

e M: regra semantica para associar um conjunto nebuloso em U a cada valor lingiiistico gerado

por G. Exemplo: {alto € maior ao redor de 100}, e {baixo € menor ao redor de 30}, etc.

Conjuntos nebulosos que representam conceitos vagos sdo empregados para definir o
estado da varidvel nebulosa. Os termos primdrios definidos para uma dada varidvel lingiiistica
formam a sua estrutura de conhecimento, chamada de particao nebulosa desta varidvel. Na Figura
4.4 ¢ mostrado um exemplo de particio nebulosa de uma varidvel lingiiistica chamada “Raios
Gama”, sendo que o universo de discurso utilizado € a escala do perfil de raios gama entre 0 e
150 °APIL. Um termo primério de uma dada varidvel lingiiistica fornece um conceito a variavel e
pode ser representado por um conjunto nebuloso existente no universo de discurso, no qual esta
variavel estd definida. Assim, cada conjunto nebuloso definido neste universo € associado a um
conceito lingiiistico que classifica ou define um valor impreciso para a varidvel em questao. Para
um dado elemento x do universo de discurso, o valor de pertinéncia u(X) representa o quanto este
elemento satisfaz o conceito representado pelo conjunto nebuloso (Klir e Yuan, 1995; Barros e

Bassanezi, 2006; Barros et al., 2006).

Na Figura 4.4 sdo apresentados os graus de pertinéncia de dois elementos, X e y. Este
exemplo ilustra como um elemento pode pertencer a mais de um conjunto nebuloso. No caso do
elemento x (linha azul), este pertence a dois conjuntos nebulosos (“baixo” e “médio”) com o
mesmo grau de pertinéncia (0.5). Isso pode gerar um erro de classificacdo, pois como o grau de
pertinéncia do elemento x é o mesmo em dois conjuntos, o sistema nebuloso nao diferenciard este
elemento na classificacdo final. O elemento y (linha vermelha) pertence ao conjunto nebuloso
“alto” com grau de pertinéncia 0.75 e ao conjunto nebuloso “muito alto” com grau de pertinéncia
0.25. Assim, o elemento y serd classificado de acordo com maior grau de pertinéncia a um

conjunto, sendo neste caso, o conjunto nebuloso “alto”.
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Figura 4.4 — Particao nebulosa de uma varidvel lingiiistica “Raios Gama”.

4.7. Sistema nebuloso

Um sistema nebuloso € um sistema que contém varios conjuntos nebulosos caracterizando
a particdo nebulosa de uma varidvel. Cada conjunto nebuloso apresenta o estado da varidvel.
Sistemas nebulosos tém o conhecimento humano representado por um conjunto de regras
nebulosas que conectam antecedentes com conseqiientes, premissas com conclusdes, utilizando
termos das varidveis lingiiisticas. Sistemas baseados em regras nebulosas sdo muito utilizados em
modelagem, controle e classificacdo (Klir e Yuan, 1995; Zimmermann (1996); Barros et al.,

2006).

Um sistema nebuloso baseado em regras € composto por quatro componentes: (i) méddulo
de fuzzificacdo dos dados de entrada, (ii) base de regras, (iii) maquina de inferéncia nebulosa e
(iv) médulo de defuzzificacdo. Um controlador nebuloso funciona repetindo o ciclo dos quatro
passos citados anteriormente. Primeiramente sdo tomadas medidas de todas as varidveis que
representam o processo. Em seguida essas medidas sdo convertidas em conjuntos nebulosos para
expressar as incertezas dessas medidas. Estas medidas fuzzificadas sdo utilizadas pela maquina
de inferéncia para avaliar as regras existentes na base de regras. O resultado dessa avaliagdo € um
ou vdrios conjuntos nebulosos definidos no universo de possiveis a¢des. No ultimo passo deste
ciclo, esses conjuntos nebulosos sdo convertidos em um numero que melhor representa este

conjunto.
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A Figura 4.5 descreve a estrutura geral de um sistema nebuloso, sendo que a linha mais fina
indica o fluxo de informagdes e a linha mais grossa, o fluxo computacional. A descri¢do de cada
etapa do sistema nebuloso € apresentada a seguir e também pode ser encontrada em Klir e Yuan
(1995), Zimmermann (1996), Nguyen e Walker (2000), Pedrycz (1993), Pedrycz e Gomide
(1998), Bojadziev e Bojadziev (1995), Barros et al. (2006), Barros e Bassanezi (2006).

SISTEMA DE INFERENCIA NEBULOSO

BASEDE
DADOS

|

BASEDE
REGRAS

Entrada

DE
INFERENCIA DEFUZZIFICACAQ

Precisa

Precisa

Figura 4.5 — Sistema de inferéncia nebuloso (modificado de Serra, 2005).

. Base de Dados: corresponde aos valores de cada varidvel lingiifstica, que constituem as

entradas do sistema nebuloso. Neste trabalho, a base de dados consiste em uma matriz com 0S
valores de cada perfil geofisico (raios gama, densidade e neutrdo) medidos a cada 20 centimetros

ao longo da profundidade do poco.

. Fuzzificacdo: as entradas do sistema sdo traduzidas em conjuntos nebulosos em seus
respectivos dominios. A cada varidvel de entrada devem ser atribuidos termos lingiiisticos que
representam os estados destas varidveis e, a cada termo lingiiistico, deve ser associado um

conjunto nebuloso por uma fun¢do de pertinéncia.
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. Base _de Regras: neste médulo onde sdo armazenadas as varidveis e suas classificagoes

lingiifsticas. O uso de regras se-entdo € um aspecto importante da légica nebulosa, onde os
antecedentes e o conseqiiente contém varidveis lingiiisticas. A base de regras descreve as relagdes
entre as variaveis lingiifsticas para serem utilizadas na maquina de inferéncia nebulosa. De forma

geral uma regra é formada por duas partes principais, os antecedentes e o conseqiiente:

|SE <antecedente> ENTAO <conseqiiente>‘

Segundo Miranda, Junior e Kronbauer (2003), o antecedente é composto por um conjunto
de condicdes que, quando satisfeitas (mesmo parcialmente), determinam o processamento do
conseqiiente da regra por um mecanismo de inferéncia nebulosa. Os antecedentes das regras
correspondem, diretamente, aos graus de pertinéncia calculados durante o processo de
fuzzificacdo. O conseqiiente € composto de um conjunto de agdes ou diagndsticos que sdo
gerados apés a inferéncia. Os conseqiientes das regras sdo processados em conjunto para gerar

uma resposta deterministica para cada varidavel de saida do sistema.

. Inferéncia: ¢ o mecanismo pelo qual as informagdes subjetivas definidas pela base de
regras sdo avaliadas matematicamente, envolvendo as fun¢des de pertinéncia, os operadores
16gicos e as regras previamente estabelecidos (Cecconello, 2006). E neste estigio que para cada
valor assumido pelas varidveis de entrada e a partir da relagdao definida na base de regras, o valor
das varidveis de saida é determinado. Segundo Mohaghegh (2000b), a inferéncia nebulosa
permite a constru¢do de relacdes nebulosas baseadas nas regras definidas na etapa anterior.
Durante o processo de inferéncia, as regras sdo analisadas em paralelo, permitindo a consideracao
simultanea de toda a informac¢do. Existem varios tipos de inferéncia nebulosa, como Mamdani e

Sugeno, sendo diferenciados pela maneira como as saidas sdo determinadas.

. Defuzzificacdo: o unico conjunto nebuloso resultante apds o processo realizado pela

mdaquina de inferéncia é convertido em um nuimero real. A partir dos graus de participacdo de
cada varidvel de uma regra, € retornado o grau de participacdo da saida e, conseqiientemente, o

valor real da saida.
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4.7.1. Método de inferéncia de Mamdani

A principal idéia do método de Mamdani € a descri¢do do processo por meio de varidveis
lingiifsticas e o uso destas varidveis como entradas do sistema e como antecedentes das regras. O
nimero de varidveis lingiiisticas e o nimero de termos de cada varidvel determinam o nimero de
regras possiveis. As regras conectam as varidveis de entrada e de saida e sdo baseadas na
descricao do estado nebuloso que, por sua vez, é obtido pela definicdao das varidveis lingiiisticas

(Zimmermann, 1996). Assim, as regras sdo escritas da seguinte maneira:

SEx, 6Z/" ex, 6 Z,"E ... Ex,6 Z," ENTAO y ¢ Z],

onde,
7" = j-ésimo termo lingiiistico da varidvel i correspondente a fungio de pertinéncia ;”'(x;).

7/ = corresponde a funcdo de pertinéncia 4/(y) representando um termo da varidvel de saida.

Zimmermann (1996) menciona que a defini¢ao das varidveis lingiiisticas e das regras sdo as
principais etapas da implementacdo do sistema de Mamdani. O primeiro passo € computar os
graus de pertinéncia dos valores de entrada nos antecedentes das regras. Para isso € utilizado o
operador minimo (“€” ou “A“) no método de Mamdani. Em outros métodos de inferéncia sdo
utilizadas outras -normas além do operador minimo. Ao final deste processo hd um conseqiiente
para cada regra. O passo seguinte corresponde a agregacio de todos os conseqiientes utilizando o

operador mdximo (“ou” ou “*”). Em outros métodos de inferéncia sdo utilizadas outras s-

normas além do operador maximo (Figura 4.6).

(a,b) = min{a(a), tp(b)}. 4.17)

u(a,b) = max{ua(a) A up(b)}. (4.18)

Existem varios métodos de defuzzificagdo no método de Mamdani, sendo os mais comuns

o centro de gravidade, o centro de drea e a média dos maximos. No item “defuzzificacdo” da
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secdo 4.7 € explicado apenas o método do centro de gravidade, pois este foi utilizado neste

trabalho.

MIN MAX

Figura 4.6 - Mecanismo de inferéncia de Mamdani com composi¢do max-min, com duas

variaveis lingiiisticas de entrada e uma varidvel de saida. (Extraido de Cecconello, 2006).

4.7.2. Método de inferéncia de Kang-Takagi-Sugeno (KTS)

7z

Zimmermann (1996) menciona que a idéia principal deste método € criar regras que
possuem antecedentes nebulosos, como no método de Mamdani, e conseqiientes crisp (classicos)
que sdo funcdes das varidveis de entrada. Os resultados das regras sdo agregados como somas
ponderadas das respostas parciais de cada regra. O peso de cada regra é o grau de pertinéncia do
valor de entrada no antecedente da regra. No método de inferéncia de Kang-Takagi-Sugeno, as
saidas podem ser escritas na forma de fungdes ou como numeros constantes, ao contrario do
método de Mamdani, onde as saidas sd@o conjuntos nebulosos (Figura 4.7). Assim, a regra no

modelo de Sugeno € construida da seguinte forma:

SEx; 6Z/ Ex, 6 Z,” E ... Ex,6 Z,"" ENTAO u = ax + by + .

No caso de um modelo de Sugeno de ordem zero, a saida u € uma constante (a=b =0).

|SE X1 6 Z/'Ex,6Z,”?E ... E x,é Z,”" ENTAO u = constante

b
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onde,
7" = j-ésimo termo lingiiistico da varidvel i correspondente a fungio de pertinéncia ;" (x;).

7’ = corresponde 4 funcio de pertinéncia /(y) representando um termo da varidvel de saida.

A saida geral do método Kang-Takagi-Sugeno € dada pela média ponderada (equacgdo 4.19).

Existem outros métodos de defuzzificacdo que podem ser utilizados no sistema de inferéncia de
Kang-Takagi-Sugeno, que sdo apresentados em Klir e Yuan (1995), Pedrycz e Gomide (1998),
Nguyen e Walker (2000). Neste trabalho apenas a média ponderada foi utilizada.

Ezwﬂi

i=

Uu=-——"

(4.19)

—

wW.

1

-

~
Il
—

onde,
w;= pesos correspondentes a contribui¢cdo da regra i para a saida geral

u; = resultado da saida da i-ésima regra

2

SE x76 A7 Exyé Ay
ENTAQ yr =ffxs.... %)

Iiédia Ponderada IH:”::> ¥ix)

2

SExré d; Exge 4,
EMTAD y, = fxs. . %)

Figura 4.7 — Configuracao basica de um sistema de Kang-Takagi-Sugeno. (Extraido de

Nagamine, 2001).
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4.7.3. Defuzzificacdo - Centro de Gravidade ou Centroide - Mamdani

Este método de defuzzificagdo é semelhante a média aritmética para uma distribui¢do de
dados, com a diferenca que nesse caso os valores sdao da funcdo de pertinéncia. Este método
escolhe o valor correspondente ao centro da drea com funcao de pertinéncia maior do que zero. A
area é ponderada com o valor da funcdo de pertinéncia. A idéia deste método € agregar a

informacdo sobre possiveis acdes de controle que é representada pela fung¢do de pertinéncia

(Zimmermann, 1996).

Inicialmente, um ponto centréide sobre o eixo da abscissa é determinado para cada funcio
de pertinéncia de saida. Entdo, as fun¢des de pertinéncia sao limitadas em altura pela forca da
regra aplicada, e as areas das funcOes de pertinéncia sdo calculadas. Finalmente, a saida €
submetida a defuzzificagdo, derivada por uma média ponderada dos pontos centréides do eixo das
abscissas e as dreas calculadas, com as dreas servindo como pesos. O método do centro de area
calcula para um dado conjunto nebuloso de saida, proveniente de uma base de conhecimento
processada, a abscissa (no universo de discurso definido para a varidvel em questdo) do ponto de
centro de drea correspondente, e a utiliza como valor escalar de saida (Figura 4.8). Assumindo-se
que seja produzida uma conclusdo com uma fungdo de pertinéncia dada por u(z), 0 método do
centro de drea calcula o centro de gravidade, utilizando a equagdo (4.20) a seguir. (Miranda,

Junior e Kronbauer, 2003).

] Z;Zjﬂc (Zj)

- S L) (4.20)

Z

onde,
Mc = &rea de uma fun¢do de pertinéncia modificada pelo resultado da inferéncia nebulosa.

zj = posi¢do do centréide da fun¢do de pertinéncia individual.
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Supondo a competicio das saidas 1 e 2 com aplicagio
das forgas das regras de 0.6 e 0.4, respectivamente

Y & saida 1 saida 2

0.8}
06
0.4

80 B0 YO X

090 a0 a4
Saida do Sistema

Graus de Pertinéncia

Defuzzyficagio:
11 Eixo ¥ do centroide do ponto 1 = 20 Eixo ¥ centraide do nonto 2 = &0
2yForgaampliadanasaida1=0.6 Forga ampliadanasaida 2 =04
3 Area sombreada da saida 1= 0.640+28) = 204 Area sombreada da saida 2 = 0.4(40+321 = 14 4
2 2
41 Media ponderada = 20 4(20) + 14 4(507 =|32 4
204+144

Figura 4.8 — Processo de defuzzificagdo pelo método do centréide (modificado de Miranda,

Junior e Kronbauer, 2003).

Este trabalho foi realizado utilizando-se a funcdo de pertinéncia trapezoidal, os métodos
de Mamdani e Kang-Takagi-Sugeno na etapa de inferéncia e os métodos centréide e média

ponderada na etapa de defuzzificacao.
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Capitulo 5

Processamento dos dados e aplicacao da légica nebulosa

Neste capitulo sdo apresentadas as etapas da metodologia utilizada neste trabalho. As
etapas do sistema nebuloso foram determinadas com base na estatistica dos dados, descri¢do da

andlise seqiiencial de testemunhos e interpretacao dos perfis do Campo de Namorado.

5.1. Delimitacio de Topo e Base do Reservatério

A andlise € referente apenas ao intervalo de reservatdrio nos pocos. Dessa forma, o topo
foi determinado logo abaixo do marco radioativo, sendo distinguido pelo contato brusco entre
arenitos e margas e folhelhos, abaixo do marco verde definido no perfil raios gama. O marco
radioativo (marco verde) refere-se a um intervalo peldgico cronoestratigrafico formado por
folhelhos radioativos com intercalacdo de margas e subordinadamente calcilutitos. Na anélise dos
perfis, observa-se uma diminuicao acentuada dos valores de raios gama e de densidade e aumento
dos valores de neutrdo logo abaixo do marco verde, indicando a ocorréncia de arenitos. A andlise
associada dos perfis de densidade e de neutrdo auxiliou na identificacdo dos arenitos. Os pacotes
de arenitos posicionados no topo do reservatdrio apresentam espessuras consideraveis na maioria
dos pocos estudados, com intercalagdes pouco significativas de arenitos cimentados e folhelhos.

Este fato auxilia na identificacao do topo do reservatorio.
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A base do reservatério € definida pela ocorréncia de rochas carbonaticas, as quais sao
caracterizadas pela alta densidade e baixa argilosidade. Por isso, para a delimitacdo da base do

reservatorio, observou-se o aumento brusco dos valores de RHOB e a queda nos valores de RG.

A porcdo basal do reservatério encontra-se preenchida por dgua. Para o bloco principal, o
contato 6leo/adgua ocorre na cota de -3100 metros, no bloco baixo, o contato 6leo/dgua situa-se na

cota -3192 metros (Johann, 2003).

A Tabela 5.1 abaixo apresenta as profundidades do topo e da base dos pocos analisados.

Tabela 5.1 — Profundidade do topo e da base dos pogos.

POCO | TOPO RESERVATORIO | BASE RESERVATORIO

NAOIA 2988.4 3148

NAO2 3023.8 3153.2
NAO4 2993.2 3110.2
NAO7 3063.6 3218.2
NA11A 3026.0 3139.8
NA22 3171.6 3240.0
RJIS042 3055.6 3179.0
RJS234 3160.6 3325.0

A Figura 5.1 apresenta os perfis de raios gama, densidade e de neutrdo do poco NA1A, com

o topo e a base do reservatério demarcados, para fins de ilustracdo.
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Figura 5.1 — Visualizacao dos perfis de raios gama (RG), densidade (RHOB) e neutrao (NPHI)

vs. Profundidade, com a delimitacio do topo e da base do reservatdrio. Pogcos: NATA.
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5.2. Agrupamento das Facies

De acordo com critérios geoldgicos, como constituicao da rocha e granulometria descritos

na Andlise Seqiiencial de Testemunho, realizado pela Petrobras, as 26 ficies foram classificadas

em 4 grupos, que serdo utilizados nas etapas seguintes para a inferéncia da litologia nas secdes

ndo testemunhadas do poco. A numeracdo das fécies foi realizada pela Petrobrds. Por esse

motivo, as facies 5 e 27 nao existem em nenhum dos pogos analisados. A Tabela 5.2 apresenta as

facies existentes em cada pocgo.

Tabela 5.2 — Distribuicao de facies por poco.

Poco

Facies

Interlaminado Lamoso Deformado

Conglomerados e Brechas Carbonaticas

Diamictito Arenoso Lamoso

Conglomerados Residuais

NA11A NA22

RJS42 |RJS234

Arenito Grosso, Amalgamado

Arenito Médio Fino Laminado

® (N[O [~ (W (N (=

Arenito Médio Gradado ou Macico

Arenito Médio Cimentado

Arenito/Folhelho Interestratificado

11

Arenito/Folhelho Finamente Interestratificado

12

Siltito Argiloso Estratificado

13

Interlaminado Siltito Argiloso e Marga

14

Folhelho Radioativo

15

Interlaminado Arenoso Bioturbado

16

Interlaminado de Siltito e Folhelho, Deformado, Bioturbado

17

Marga Bioturbada

18

Ritmito

19

Arenito Glauconitico

20

Folhelho Siltico com Niveis de Marga Bioturbada

21

Arenito Cimentado com Feicdes de Escorregamento

22

Siltito Argiloso/Arenito Deformado

3

23

Arenito Médio/Fino Laminado Cimentado

24

Interestratificado Siltito/Folhelho Intensamente Bioturbados

25

Marga Bioturbada

26

Folhelho Carbonoso

28

Siltito Areno-Argiloso
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Os dados disponiveis nos testemunhos foram analisados para que fosse elaborada uma
classificacdo de tipos litologicos em grupos distintos de acordo com critérios geoldgicos. Esses
critérios consistiram em agrupar na mesma classificacdo litologias com granulometria e
constituicdo semelhantes. Esse agrupamento permite uma otimizacdo da aplicacdo do sistema

nebuloso nas etapas subseqiientes. Dessa forma, os 4 grupos definidos sdo apresentados a seguir.

e Grupo 1: contém féicies formadas apenas por arenitos, sem intercalacdes com outras
litologias e cimentacdo predominante (Figura 5.2). A auséncia de folhelho/argila e a
granulometria média a grossa sugerem um maior potencial de conter 6leo. Essas litologias estdo
presentes em todos os pogos analisados. Na Andlise Seqiiencial de Testemunho, a coluna
“indicios de 6leo” aparece com freqii€ncia nas facies 6, 7 e 8 a possibilidade de existéncia de

Oleo. As fécies existentes neste grupo sao:

- Fdcies 6 - Arenito Grosso, Amalgamado: Camadas de arenito arcoseano de até 3 metros,

amalgamadas. Em geral, a base é constituida por arenitos conglomeréticos, gradando para
arenito grosso a médio em direcdo ao topo. Delgados niveis de gradaciao inversa/normal

na base.

- Fdcies 7 - Arenito Médio-Fino Laminado: Camadas de até 1 metro de espessura com

trend de gradacdo normal com base areia grossa a média e topo areia fina. Laminagdes

plano-paralelas.

- Fdcies 8 - Arenito Médio Gradado ou Macico: Composi¢ao arcoseana, bem selecionado,

as vezes com gradacgdo calda grossa ou incipiente.

e Grupo 2: composto por arenitos com menor capacidade de conter 6leo em relagdo ao grupo 1,
por ser constituido por granulagdo mais fina ou associado a rochas argilosas (Figura 5.3). As

facies existentes neste grupo sao:
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- Fdcies 3 - Diamictito Arenoso Lamoso: Arcabouco desagregado, suportado por matriz

siliciclastica arenosa/lamosa. Formado por cascalho de matriz litica (quartzo, granito,

calcilutito e folhelho). Fei¢des de deformacao.

- Fdcies 4 - Conglomerados Residuais: Conglomerado organizado, polimitico com

cascalho subangular/arredondado de granito quartzo feldspatos, folhelho, marga,
bioclastos e fragmentos de carbonatos de dgua rasa, imersos em matriz arenosa a quartzo-

feldspatica.

- Fdcies 10 - Arenito/Folhelho Interestratificado: Intercalacdes de até 1 metro de arenito

médio gradacional a arenito fino com ripples e folhelho (Seqiiéncia de Bouma completa).

- Fdcies 11 - Arenito/Folhelho Finamente Interestratificado: Camadas de arenito fino

com laminacao plano-paralela nos sets mais espessos e que grada para arenito fino/muito

fino com ripple, as vezes com climbing, e estes para siltito e folhelho.

- Fdcies 15 - Interlaminado Arenoso Bioturbado: Arenito fino a médio, argiloso,

completamente bioturbado.

- Fdcies 19 - Arenito Glauconitico: Arenito Arcoseano cinza esverdeado, selecdo regular e

graos de glauconita dispersa (<5%). BioturbacOes de Thalassinéides e Planolites.

- Fdcies 22 - Siltito Argiloso/Arenito Deformado.

- Grupo 3: a terceira classificacdo considerou apenas arenitos e folhelhos que contém carbonatos
em sua constitui¢ao (facies cimentadas e margas). Estas facies foram colocadas no mesmo grupo
devido a presenca do cimento fazer com que os arenitos cimentados apresentem valores no perfil
de densidade mais elevados do que arenitos nao-cimentados (Figura 5.4). As facies existentes

neste grupo sio:
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- Fdcies 1 - Interlaminado Lamoso Deformado: Camadas ritmicas e ndo-ritmicas (até 1

metro) de calcilutito, marga e folhelho. Fei¢cdes de deformacdo (escorregamento).

Camadas contorcidas, irregulares, invertidas, rompidas, plissadas e dobradas.

-  Fdcies 2 -  Conglomerados e Brechas Carbondticas:  Arcabouco

desorganizado/organizado, clastos de grainstone oncoliticos, wackestones, mudstones, de

folhelhos e margas. Matriz constituida de lama carbonatica.

- Fdcies 9 - Arenito Médio Cimentado: Forma niveis e lentes descontinuas (<1

centimetro) de arenito médio, totalmente cimentado. Ocorrem intercalados as facies

arénosas porosas.

- Fdcies 13 - Interlaminado Siltito Argiloso e Marga: Intercalacdo de siltito argiloso

(cinza esverdeado) e marga (cinza clara) hemipeldgica (Zoophycus e Asterossoma). Raros

niveis areno-siltosos com climbing.

- Fdcies 17 - Marga Bioturbada: 35 a 50% de CaCOs;; Bioturbagdes por Zoophycus,

Planolites, Helminthoide, Terebelina (Icnofacies Zoophycus/Nereites).

- Fdcies 18 - Ritmito: Intercalagdes ritmicas de calcilutito, marga e folhelho em camadas

de até 1 metro de espessura, ricas em plantonicos.

- Fdcies 20 - Folhelho Siltico com Niveis de Marga Bioturbada: Intercalacdes de folhelho

cinza escuro com marga cinza clara, muito bioturbada (Zoophycus, Chondrites, Planolites,

Helminthopsis e Rizocolliarium).

- Fdcies 21 - Arenito Cimentado, com Feicoes de Escorregamento: Arenito médio, com

feicoes de deformacdo interna (escorregamento) e totalmente cimentado. Clastos mal

selecionados e angulosos, com arranjo desordenado, aspecto brechdide.

- Fdcies 23 - Arenito Médio/Fino Laminado Cimentado.

- Fdcies 25 - Marga Bioturbada.
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- Grupo 4: composto por facies com predominancia de sedimentos muito finos, como silte e
argila, sendo considerados como nao-reservatorio (Figura 5.5). As facies existentes neste grupo

Sao0:

- Fdcies 12 - Siltito Argiloso Estratificado: Camadas centimétricas (< 20 centimetros) de

siltito, gradando a folhelho. Alta razao folhelho/areia. Seqiiéncia de Bouma.

- Fdcies 14 - Folhelho Radioativo: Folhelho siltico laminado, de cor cinza escura,

moderadamente bioturbado (Planolites e Chondrites). Apresenta altos valores de Raios

Gama devido a presenga de material fosfatico.

- Fdcies 16 - Interlaminado de Siltito e Folhelho, Deformado, Bioturbado: Formam niveis

irregulares de espessura varidvel de silte cinza claro e folhelho cinza escuro, bioturbados.

- Fdcies 24 - Interestratificado Siltito/Folhelho Intensamente Bioturbados.

- Fdcies 26 - Folhelho Carbonoso.

- Fdcies 28 - Siltito Areno-Argiloso.

Ap06s a defini¢do dos grupos, as facies, nos arquivos de cada pogo, foram substituidas pela
nomenclatura de seu grupo correspondente. Os dados sdo carregados em um arquivo Unico e,

assim, ndo serdo tratados pogo a poco.

58



L)
| =" Granulometris

Granulometria

= 40

Indicios de dlea Indicios de dleo

Cimento B | Cimento
Facies 11 t Facies
Figura 5.2 — Secdo Andlise Seqiiencial de Testemunho do pogo NA7, Figura 5.4 — Secao Andlise Seqiiencial de Testemunho do pogo NAIA,
ilustrando indicios de 6leo nas fécies 6 e 8 (destaque em azul). ilustrando as facies 9 e 21, bem como a cimentacdo das mesmas (destaque
em azul).
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Figura 5.3 — Secdo da Andlise Seqiiencial de Testemunho do poco NA1A,  Figura 5.5 — Seciio Anélise Seqiiencial de Testemunho do pogo NA1A,

ilustrando as facies 10 e 11 e indicios de 6leo na facies 10 (destaque em ilustrando a facies 16.

azul).

PARTE 9 - Beatriz Ninci_Dissertacao Mestrado_FEM-DEP - Capitulo5.doc(Granulometria: A = argila; S = silte; MF = areia muito fina; F = areia fina;

9

M = areia média; G = areia grossa; MG = areia muito grossa; Gr = granulo; Sx = seixo).
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5.3. Analise Estatistica Geral

Foram calculados pardmetros estatisticos (média, méaximo, minimo, desvio padrdo),
apresentados na Tabela 5.3, e elaborados histogramas de raios gama, densidade e neutrdo. Em

seguida foram construidos histogramas para cada um dos quatro grupos.

Pode ser observado nos histogramas da Figura 5.6 que os valores de raios gama variam de
18°API a 143°API, com maior concentracdo dos dados entre 20°API e 110°API. Os valores de
densidade variam, em sua maioria, de 2,1 g/cm3 a7 g/cm3. Ja os valores de porosidade neutrdao

tém uma grande variagdo, sendo que a maior parte dos dados se concentra entre 17% e 30%.
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Figura 5.6 — Histogramas do conjunto total de dados dos perfis de RG (azul), RHOB (vermelho)
e NPHI (Verde).
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Tabela 5.3 - Estatistica geral do conjunto de dados

RG NPHI | RHOB

I 2833 2833 | 2833
Méximo 14325 | 37,73 | 2,73
Minimo 18,17 | 0,64 1,73
Média 58,41 | 19,87 | 242
Desvio Padrao 18,92 5,70 0,14

5.4. Analise Estatistica das Facies

Com a finalidade de refinar o posterior agrupamento das fécies, foi realizada uma anélise
estatistica de cada uma delas separadamente, antes da reclassificacdo em 4 grupos (Anexo I). Essa

andlise contribui para a verificagdao do ajuste da facies ao grupo atribuido a ela.

Saggaf e Nebrija (2000 e 2003) apresentam alguns histogramas referentes aos 3 tipos de
rocha estudados por eles para mostrar os intervalos dos valores de raios gama (RG), densidade
(RHOB) e tempo de transito (DT) correspondentes as facies estudadas. Estes autores aplicam os
histogramas dos valores de cada féacies na construcdo das fungdes de pertinéncia do sistema
nebuloso e que essas informagdes derivam da andlise de facies conhecidas em testemunhos da
area estudada. Com isso, os autores tiveram um embasamento para a defini¢ao inicial das funcdes

de pertinéncias do sistema nebuloso.

Dessa forma, a andlise estatistica e a construcdo dos histogramas das facies foram
realizadas com a finalidade de auxiliar na defini¢do inicial das fun¢des de pertinéncia na segunda

etapa deste trabalho.

61



5.5. Anadlise Estatistica dos Grupos

A andlise integrada dos histogramas do grupo 1 (Figura 5.7 e Tabela 5.4) e dos diagramas
de correlagio RG-RHOB, RG-NPHI e NPHI-RHOB (Figuras 5.8, 5.9 e 5.10, respectivamente)
permitiu verificar que o intervalo de valores que abrange o grupo 1 corresponde aos valores de
raios gama de 32.06-104.02, 2.1-2.6 g/cm3 de densidade e valores de neutrdo de 15-30 %.
Entretanto, o intervalo com maior quantidade de dados é de 40-70°API, com média de 55°APL
Em relagcdo aos dados de densidade a média é de 2,26 g/cm3 . Esses valores sdo coerentes com a
classificacdo das facies integrantes do grupo 1, as quais correspondem a apenas arenitos. Por
outro lado, o valor de NPHI apresenta-se elevado para esse tipo litolégico, tendo uma média de
22,58%. Pode ser observada uma grande variagdo no intervalo de valores de NPHI, com valor

maximo de 29,71% e minimo de 6,13%.

Em relacdo ao grupo 2 (Figura 5.7 e Tabela 5.5), pode ser observado que os histogramas
dos valores de RG e RHOB mostram que este grupo pode ser diferenciado do grupo 1 por
apresentar valores maiores. Os valores médios de raios gama, densidade e neutrdo sdo 68.43°API,

2.36 g/em’ e 22.07%, respectivamente. O histograma de NPHI néo permite essa diferenciacio.

Isso € esperado, pois no grupo 2 hd a presenca de folhelhos intercalados aos arenitos, o
que proporciona o aumento dos valores dos perfis RG. Os folhelhos normalmente possuem
valores de raios gama e de densidade mais elevados, devido a presenca de matéria organica e de
minerais radioativos em sua composi¢do. Assim, o intervalo inicial para raios gama compreende

maior quantidade de valores de 50-90°API, 2.2-2.6 g/cm’ de densidade e 20-30 % de neutrdo.

O grupo 3 (Figura 5.7 e Tabela 5.6) apresenta valores entre 20°API e 90°API, com maior
concentracdo dos dados entre 40°API e 60°API. Estes valores raios gama sio esperados, pois este
grupo abrange facies de arenitos cimentados e facies com presenca de carbonatos. O
comportamento da curva do perfil de RG para esses tipos de ficies apresenta diminuicao dos

valores, uma vez que arenitos e carbonatos tendem a apresentar baixos valores de raios gama.
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No caso das facies aqui consideradas hd margas e folhelhos com niveis de marga, além
dos arenitos cimentados. Isso explica os valores mais altos considerados no intervalo de raios
gama para esse grupo, acima de 60°API, atingindo um maximo de 99°API. Como pode ser visto
no histograma do grupo 3 e nos histogramas das féacies individuais para RG, os valores entre 80
°API e 100 °API correspondem as facies 13 e 20, as quais possuem intercalacdes de marga com

folhelhos.

O perfil de RHOB permite a diferenciacao do grupo 3 em relac@o aos grupos 1 e 2, pois as
facies do grupo 3 contém carbonatos em sua composi¢do, sendo na forma de cimento ou de
marga, o que aumenta os valores de densidade da rocha. O perfil de densidade do grupo 3
apresenta um intervalo de 1.76 g/cm® a 2.73 g/cm’, com maior concentracdo dos dados entre 2.4
glem’ e 2.6 g/em’. O histograma do perfil de neutrdo apresenta a grande variagio dos valores,
sendo de 4% a 35 %, com maiores ocorréncias entre 17% e 22%. Os valores de NPHI para rochas
cimentadas devem ser baixos, justamente devido ao fato de os poros estarem preenchidos por

cimento e nao estarem livres ou preenchidos por fluidos.

As fécies integrantes do grupo 4 (Figura 5.7 e Tabela 5.7) justificam os valores altos de
raios gama, variando de 23.44°API a 143,25 °API, sendo 70-110°API a maior concentracdo de
ocorréncias nesse perfil. Em geral, folhelhos devem apresentar valores altos de raios gama, pois a
ferramenta de medicdo detecta a presenca de elementos radioativos na formagdo, como Tério,
Potédssio e Uranio. Por conterem maior quantidade de matéria organica, € esperado que os
folhelhos também contenham valores elevados desses elementos. Esses tipos litologicos devem
apresentar densidades maiores do que os arenitos, pelo mesmo motivo explicado acima para raios
gama por ter porosidade reduzida em relag@o aos arenitos. Porém, os dados analisados mostraram
valores de densidade entre 2.16-2.65 g/cm’, com uma média igual a 2.43 g/cm’, menor do que a
média do grupo 3 que foi de 2.51 g/cm’. Da mesma forma como ocorreu com os demais grupos,
os valores de NPHI variaram muito, de 2.26% a 32.72%, com média igual a 21.58%. Embora esta
média seja ligeiramente menor em comparacao aos grupos 1 e 2, ainda € um valor alto para tipos

litolégicos com baixa porosidade.
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E importante ressaltar que os intervalos de cada perfil para os grupos obtidos pela andlise

estatistica servem apenas como referéncia inicial para a modelagem dos parametros das varidveis

de entrada do sistema nebuloso.

Tabela 5.4 — Estatistica do Grupo 1.

Tabela 5.5 — Estatistica do Grupo 2.

Grupo 1 Grupo 2
n=538 GR. | NPHI. | RHOB. n=666 GR. | NPHI. | RHOB.
Maiximo 108,02 | 29,71 2,60 Maiaximo 133,75 | 37,73 2,62
Minimo 32,06 6,13 2,09 Minimo 25,49 0,64 1,73
Média 55,18 | 22,58 2,26 Média 68,43 | 22,07 2,36
Desvio Padrao 9,12 3,68 0,10 Desvio Padrao | 15,70 4,75 0,11

Tabela 5.6 — Estatistica do Grupo 3.

Tabela 5.7 — Estatistica do Grupo 4.

Grupo 3 Grupo 4
n=1239 GR. | NPHI. | RHOB. n=381 GR. | NPHI. | RHOB.
Maximo 99,27 | 35,19 2,73 Maximo 143,25 | 32,72 2,65
Minimo 18,17 3,09 1,76 Minimo 24,44 2,26 2,16
Média 47,86 | 16,99 2,51 Média 79,68 | 21,58 2,43
Desvio Padriao | 14,64 5,59 0,11 Desvio Padrao 20,04 5,70 0,09
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Figura 5.8 - Diagrama de correlagdo RG vs. RHOB.
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Figura 5.9 - Diagrama de correlacdo RG vs. NPHIL
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5.6. Aplicacao da légica nebulosa para inferéncia dos grupos nas secoes nao testemunhadas

A construcao dos parametros das varidveis de entrada no sistema nebuloso foi baseada nos
histogramas e também no conhecimento prévio dos valores de RG, RHOB e NPHI referentes as
facies de acordo com a constituicdo destas. Arenitos limpos apresentam baixos valores no perfil
de raios gama devido a auséncia de folhelhos/argilas intercalados ou preenchendo poros. Também

possuem baixa densidade devido a auséncia de cimento, geralmente carbonatos. A presenca de




carbonatos nos poros de arenitos faz com que a densidade registrada no perfil de densidade seja
muito alta e com que os valores do perfil de raios gama sejam muito baixos, devido a auséncia de
folhelhos/argilas na constitui¢do desse tipo litolégico. O mesmo se aplica ao reconhecimento de
rochas carbondticas existentes na base do reservatério. Altos valores de raios gama e altos
registros de densidade indicam a existéncia de rochas que contenham argila em maior quantidade
em sua composicdo, como os folhelhos, por exemplo. As argilas tendem a possuir maior
concentracdo de elementos radioativos, como Potdssio, Tério e Uranio, sendo esse o motivo pelo
qual rochas mais argilosas sdo facilmente reconhecidas pelo perfil de raios gama. Essas relagoes
entre os perfis de raios gama, densidade e neutrdo foram utilizadas na constru¢do da base de

regras dos sistemas nebulosos desenvolvidos neste trabalho.

A modelagem inicial foi feita considerando apenas trés termos lingiiisticos para cada
variavel (baixo, médio e alto). Essa definicao inicial dos intervalos serviu de base para a primeira
constru¢cdo dos parametros das varidveis de entrada e foi testada ao longo do desenvolvimento do
sistema nebuloso. Conforme previsto foi necessaria a modificacdo de alguns limites de intervalos
para o melhor ajuste a resposta final em comparacdo aos dados dos testemunhos. Outra alteragdao
foi a insercdo de mais dois termos lingiiisticos em cada varidvel. Portanto, os cinco termos

lingiiisticos definidos para cada varidvel sdo: muito baixo, baixo, médio, alto e muito alto.

7z

A disposicao das ficies descritas ao longo do testemunho € a base para comparagdo e
validacdo da resposta do sistema nebuloso, tornando mais confidvel a inferéncia de tipos
litolégicos nas se¢des ndo testemunhadas dos pocos. As faixas de valores definidos nas abscissas
das varidveis correspondem a escala padrao dos perfis geofisicos. Dessa forma, os valores de
raios gama variam de 0°API a 150°API; de densidade variam de 2g/cm’ a 3g/cm’; e de neutrio
variam de -15% a 45%. As Tabelas 5.8, 5.9 e 5.10 apresentam a definicdo dos termos lingiiistico
das varidveis Raios Gama, Densidade e Neutrdo, respectivamente, com os valores

correspondentes a cada parametro das varidveis de entrada.
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Tabela 5.8 — Defini¢ao dos parametros da varidvel Raios Gama.

RAIOS GAMA (°API)
PARAMETRO INTERVALO
TOTAL INCERTEZA > PERTINENCIA
Muito Baixo 0-40 <30
Baixo 30-68 30-45 45-55
Médio 55-80 55-68 68-72
| Alto 72-110 72-80 80-90
Muito Alto 90-150 90-110 >110
Tabela 5.9 — Defini¢do dos parametros da varidvel Densidade.
DENSIDADE (g/cm®)
PARAMETRO INTERVALO
TOTAL INCERTEZA > PERTINENCIA
Muito Baixo 2-2.2 <2.1
Baixo 21235 | o 2.2-2.25
Médio 2.25-2.45 2:25-2.35 2.35-2.4
Alto 2.4-2.65 24-2.45 2.45-2.55
Muito Alto 2.55-3 2:55-2.65 >2.65
Tabela 5.10 — Definicdo dos parametros da varidvel Neutrao.
NEUTRAO (%)
PARAMETRO INTERVALO
TOTAL INCERTEZA > PERTINENCIA
| Muito Baivo | -15-10 <5
Baixo 5-18 >-10 10-12
Médio 1225 12-18 18-20
Alto 20-32 20-25 2527
Muito Alto 27-45 27-32 >32
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5.6.1. Modulo de fuzzificacdo

Na construcdo de um sistema nebuloso, o primeiro passo corresponde a defini¢do dos
termos lingiiisticos, baseando-se na distribuicdo dos valores das trés varidveis RG, RHOB e
NPHI. Neste moédulo é modelada matematicamente a informacdo das varidveis de entrada por
meio de conjuntos nebulosos. E neste médulo que se mostra a grande importincia do especialista
no processo a ser analisado, pois a cada varidvel de entrada devem ser atribuidos termos
lingiiisticos que representam os estados destas varidveis e, a cada termo lingiiistico, deve ser

associada uma fung¢ao de pertinéncia.

A configuracdo da varidvel de saida construida no sistema de Mamdani € um modelo que
foi sendo ajustado a medida que a resposta do sistema nebuloso se aproximou do padrio do
testemunho dos pocos. A saida no sistema de Sugeno foi construida atribuindo-se valores
constantes a cada grupo. As Figuras 5.11 a 5.15 apresentam a modelagem das varidveis de

entrada e saida do sistema nebuloso.

ENTRADA

B B fl A Rl

Range: [0 150]
MB: [0 0 30 40]
B: [30 45 55 68]
M: [55 68 72 80]
A:[72 8090 110]

0, 5||:| 160 L5 MA:[90 110 150 150]
RG (*AFI)

—_

Gran de Pertingncia ()
[ ]
i

Tipo: trapezoidal

Figura 5.11 — Funcdes de pertinéncia da varidvel de entrada Raios Gama (RG). Fun¢des de

pertinéncia: MB (muito baixo), B (baixo), M (médio), A (alto), MA (muito alto).
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Grau de Pertinéneia ()

1

RHOE i ghom™

(=] B bl A, b,
Dj m ><
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2 21 22 23 24 2.5 2.8 2.7 2.8 29

ENTRADA

Range: [2 3]

MB: [222.12.2]
B:[2.12.22.252.35]
M: [2.25 2.35 2.4 2.45]
A:[2.42.452.552.65]
MA: [2.552.65 3 3]
Tipo: trapezoidal

Figura 5.12 — Fungdes de pertinéncia da varidvel de entrada Densidade (RHOB). Fungdes de

pertinéncia: MB (muito baixo), B (baixo), M (médio), A (alto), MA (muito alto).

Grau de Pertinéricia ()
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Ln
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—
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HEHI (4]

ENTRADA

Range: [-15 45]
MB: [-15-15510]
B: [51012 18]

M: [12 18 20 25]
A:[20 25 27 32]
MA: [27 32 45 45]
Tipo: trapezoidal

Figura 5.13 — Fungdes de pertinéncia da varidvel de entrada Neutrao (NPHI). Func¢des de

pertinéncia: MB (muito baixo), B (baixo), M (médio), A (alto), MA (muito alto).
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SAIDA - MAMDANI

, el G2 G3 G4 Range: [0 10]
G1:[002 3]
G2:[2345]
G3:[4567]
G4:[67 10 10]
Tipo: trapezoidal

05t -

Grau de Pettindneia (1)

0 1 2 3 4 5 B 7 g 9 10

Figura 5.14 — Modelagem da variavel de saida GrupoFacies (Mamdani), mostrando os quatro

grupos definidos na etapa da estatistica.

SAIDA - SUGENO

Range: [0 10]
Gl: 1
G2:2
G3:3
G4: 4

0 , , , , Tipo: trapezoidal

—
]

Grau de Pertinéncia ()
]
iLn

Figura 5.15 — Modelagem da variavel de saida GrupoFacies (Sugeno), mostrando os quatro

grupos definidos na etapa da estatistica.

5.6.2. Modulo da base de regras

O moédulo da base de regras constitui nicleo do sistema, onde sdo armazenadas as

varidveis e suas classificacdes lingiiisticas.

Considerando que sdo trés varidveis de entrada, cada uma com cinco parametros (muito

alto, alto, médio, baixo e muito baixo), devem ser construidas 125 regras (53). Eliminando
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redundancias entre as regras, apenas 41 regras sdo consideradas. O Anexo Il apresenta as regras

construidas para esse sistema nebuloso. A seguir sdo apresentadas algumas regras como exemplo.

Regra 28: SE RG é Baixo E RHOB ¢é Baixo e NPHI é Médio ENTAO Grupo 1
Regra 47: SE RG é Baixo E RHOB é Muito Baixo e NPHI é Médio ENTAO Grupo 3
Regra 57: SE RG é Médio E RHOB é Muito Baixo e NPHI é Baixo ENTAO Grupo 2

Regra 92: SE RG é Alto E RHOB é Alto e NPHI é Baixo ENTAO Grupo 4

5.6.3. Modulo de inferéncia

No médulo de inferéncia é onde sdo definidos quais sdo os conectivos 16gicos usados para
estabelecer a relacdo nebulosa que modela a base de regras. E deste médulo que depende o
sucesso do sistema nebuloso, pois essa etapa fornecerd a saida nebulosa a ser adotada pelo
controlador para posterior interpretacdo. Os métodos de inferéncia utilizados neste trabalho s@o o

Mamdani (Figura 5.17) e o Sugeno (Figura 5.18).

Na Figura 5.17 observa-se que o valor fornecido pelo sistema apds a defuzzificacdo é
2.31. Na Figura 5.16 ¢é apresentado o motivo pelo qual a classificacdo final correspondente a esse
valor € o Grupo 1. O nimero 2.31 fornecido pela defuzzificacdo é inserido na escala de 0 a 10
definida na etapa de fuzzificacdo da varidvel de saida GrupoFécies do sistema de Mamdani. Apds
sua localizacdo nesta escala, observa-se que o elemento de valor 2.31 pertence ao grupo 2 com
0.25 grau de pertinéncia e também pertence ao grupo 1 com 0.75 grau de pertinéncia. Como o
maior valor de pertinéncia € considerado pelo sistema nebuloso, a classifica¢ao final corresponde
ao Grupo 1. O valor defuzzificado corresponde a uma linha da matriz que contém os dados de
entrada além dos dados de profundidade. Assim, na profundidade correspondente ao valor

defuzzificado 2.31, o sistema de Mamdani reconheceu o Grupo 1.
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Figura 5.16 — Associagdo entre valor retornado pela defuzzificagdo no método de Mamdani e a

classificacdo de grupos.
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Figura 5.17 — Representacao do processo de inferéncia de Mamdani, mostrando algumas regras
e um exemplo de entrada de valores de RG, RHOB e NPHI. A tltima linha do conseqiiente
(GrupoFi4cies) apresenta a defuzzificag@o e o valor resultante do processo (2.31), indicando que o

grupo 1 foi inferido nesse caso.
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Figura 5.18 — Representacdo do processo de inferéncia de Sugeno, mostrando algumas regras e o
exemplo de entrada de valores de RG, RHOB e NPHI. A ultima linha do conseqiiente
(GrupoFa4cies) apresenta a defuzzificag@o e o valor resultante do processo (1), indicando que o

grupo 1 foi inferido nesse caso.

5.6.4. Modulo de defuzzificacdo

O médulo de defuzzificagdo traduz o estado da varidvel de saida nebulosa para um valor
numérico. Apds a inferéncia € retornado um valor correspondente ao grupo de facies modelado na
varidvel de saida. O método do centrdide foi utilizado na inferéncia Mamdani e o método da

média ponderada foi utilizado na inferéncia Kang-Takagi-Sugeno.
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5.7. Comparacao do resultado nebuloso com a analise seqiiencial de testemunho e Analise

integrada final

Os resultados dos métodos de Mamdani e de Sugeno sdo analisados de forma integrada.
Além disso, as respostas sao comparadas aos perfis geofisicos, aos testemunhos e as combinagdes
das regras. Com isso € validada a resposta do sistema nebuloso para cada poco, com a
apresentacdo do grau de acertos por classificacdo de grupo e de intervalo reservatorio € nao
reservatorio. Os passos 5.6.1 a 5.6.4 foram feitos para a inferéncia da litologia nas se¢des nao

amostradas do pogo.

5.8. Métodos tradicionais

Neste item € apresentada uma revisao bibliografica dos métodos tradicionais aplicados na
caracterizacao de eletrofdcies em pocos, com a finalidade de estabelecer uma base de comparacao

entre estes métodos e a 16gica nebulosa.

76



Capitulo 6

Resultados e Discussoes

Os resultados sao apresentados nas Figuras 6.12 a 6.19, estruturados da seguinte maneira:
i) coluna 1 — perfil de raios gama; ii) coluna 2 — perfis de densidade e neutrdo; iii) colunas 3,4 e 5
— antecedentes das regras para valores de raios gama, densidade e neutrdo, respectivamente (isso
foi feito com a finalidade de justificar e explicitar possiveis erros de classificagdo dos grupos); iv)
colunas 6 e 7 — resposta do sistema nebuloso utilizando os métodos de Mamdani e de Sugeno,
respectivamente; v) coluna 8 — interpretacdo do testemunho de acordo com a classificagdao dos
grupos anteriormente mencionados; vi) colunas 9 e 10 — porcentagem de acertos considerando os

grupos e as por¢oes reservatorio.

A estimativa da porcentagem de acertos por grupo foi feita inicialmente com a finalidade
de avaliar o quanto a resposta do sistema nebuloso coincidiu com o testemunho, sendo critério de
validacdo dos resultados nebulosos. No grafico, quanto mais afastado o ponto estiver da linha do
valor zero, maior o erro de classificacdo. Apds esta etapa, foi possivel observar que em muitos
casos a porcentagem de acerto foi menor devido a classificacdo dos grupos, porém analisando os
resultados em conjunto com as repostas dos perfis geofisicos pode-se observar que a resposta
nebulosa ndo estava errada, mas sim menos precisa. Como exemplo desta situacdo, pode-se
mencionar o grupos 1 e 2. Ambos sdo compostos por arenitos, predominantemente, mas o
segundo grupo contém folhelhos intercalados aos arenitos. Apesar desta diferenca, ambos podem
ser considerados como constituintes de intervalos reservatdrios, sendo que o grupo 1 apresenta
melhor qualidade de reservatério, devido a auséncia de outras litologias diferentes de arenito.

Dessa forma, a porcentagem de acertos dos grupos foi sempre menor comparada a porcentagem
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de acerto de intervalos reservatorios. A Figura 6.1 corresponde a uma secdo extraida da resposta
nebulosa para o poco NA2, na qual pode ser observado que de acordo com os perfis geofisicos
esse intervalo corresponde a um arenito. As classificagdes pelos métodos de Mamdani e Sugeno
reconheceram esta litologia de maneira geral, mas em algumas profundidades o grupo 2 foi
identificado pelo sistema. A interpretacao visual dos perfis, logicamente, € mais grosseira do que
a resposta do sistema nebuloso, pois esta ultima foi gerada de acordo com as regras pré-

estabelecidas na constru¢@o do sistema nebuloso.

Para esclarecer conceitos, intervalo reservatério foi considerado como sendo composto

pelos grupos 1 e 2. Intervalos ndo- reservatorios compreendem os grupos 3 e 4.

Para a comparagcdo dos resultados nebulosos com os testemunhos foi considerada a
resposta dos perfis geofisicos na andlise final dos resultados. Assim, em pocos com poucos
intervalos testemunhados e que apresentaram problemas na identificacdo dos grupos pelo sistema

nebuloso a interpretacao dos perfis ajudou na explicacdo do problema da aceitacdo do resultado.

Raios Gamma (“AFPI) Densidade {g/cm3) ;
q 50 100 150 5 Sk 3 Fuzzy - Mamdani Fuzzy - Sugeno
=
3040 - - 3040 3040 + - 3040 -
Grupo 1

Figura 6.1 - Secdo extraida da resposta nebulosa para o pogo NA2.

E importante ressaltar que o grupo 3 ndo é composto exclusivamente por arenitos
cimentados, sendo que hd também margas e carbonatos. Por isso em alguns casos a resposta dos
perfis ndo coincide com o padrdo de reconhecimento desta litologia (baixo raios gama e alta
densidade). Nesse caso, foi identificada outra litologia também pertencente ao grupo 3, podendo

ser, por exemplo, margas). Entretanto, considerando-se que o grupo 3 pode ser definido
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basicamente como nao-reservatdrio, essa imprecisao ndo € significativa em termos de avaliagao
de intervalos potencialmente com capacidade de conter hidrocarbonetos.

Outra observacao refere-se a identificagdo do marco verde nos perfis. Este é rastreado por
toda a bacia e composto por folhelhos, sendo que o reservatério do Campo de Namorado se inicia
logo abaixo deste marco. O sistema nebuloso, tanto de Mamdani quanto de Sugeno, identificou
corretamente em todos os pocos o intervalo de profundidade correspondente ao marco verde,
caracterizado por elevados picos de raios gama. Na Figura 6.2 é apontada a localizacdo do marco

verde, tomando-se como exemplo o poco NA7.

Raios G “API
. amSEEI am;lEE { 15]Ii‘l Fuzzy - Mamdani Fuzzy - Sugeno Testemunho

3040 - - 3040

Marco
3060 | verde - 30B0

EITDFJD Reseratirio

Figura 6.2 — Localizacdo do marco verde no poco NA7.

| Grupo 1

De modo geral, as resposta nebulosa do método Sugeno foram mais detalhadas, com
maior alternancia de grupos. Na resposta do método Mamdani, os intervalos foram mais
homogéneos. Em ambos os métodos e em todos os pocos os intervalos de arenito foram bem

identificados.

A resposta nebulosa para o poco NAOIA (Figura 6.12), mostrou boa identificacdo de
todos os grupos, com 59,51% e 79,14% de acerto dos grupos e de reservatorio, respectivamente,
no método Mamdani. O método Sugeno possibilitou 74,85% e 86,50% de acerto dos grupos e de
reservatorio, respectivamente. A Unica ressalva a ser feita diz respeito a litologia abaixo da base
do reservatorio (Figura 6.3). Sabe-se que a base ¢ composta por carbonatos predominantemente e
por margas. Na andlise dos perfis € bem nitida a profundidade da base do reservatorio, tendo em
vista que os valores de raios gama em carbonatos sdo muito baixos, menores do que em arenitos.
Além dessa caracteristica, os valores de densidade de rochas carbonaticas sdo muito elevados,

sendo possivel observar um aumento brusco desses valores no perfil de densidade a partir da
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base. O método Mamdani identificou corretamente o grupo 3 abaixo da base, enquanto o método
Sugeno identificou intervalos correspondentes ao grupo 3 e 4 nestas mesmas profundidades. Isso
ocorreu em todos os pocos. Nesse caso, pode ser que o valor retornado apds a defuzzificagdo pelo
método de Sugeno tenha grau de pertinéncia 0.5, causando confus@o na classificacdo. Outro
motivo pode ser que, os valores retornados pela defuzzificacdo dos dois métodos de inferéncia
sejam proximos, mas foram classificados em grupos diferentes de acordo com a modelagem dos

conjuntos na etapa da fuzzificacdo

Densidade {g/cm3)
2 25 3 RG - Classe RHOB - Classe NPHI - Classe Fuzzy - Mamdani Fuzzy - Sugeno Testemunho

3160 1 3160 3160 - 3180 3160 B

380+ H 3180 3180 - 3180 N80+ -

I L T T I I
o 50 100 150 45 30 15 D -15
Raios Gamma (*API) Neutrao (%)

I:IArenim (Interpretag &o) ElTnpn Reservatario Elﬂasa Reservatario l:lsam Testermunho

I e

Figura 6.3 — Litologia abaixo da base do reservatério no Poco NA1A.

O poco NA2 (Figura 6.13) apresenta varios pacotes de arenitos, sendo que todos foram
identificados pelo sistema nebuloso. No sistema Mamdani houve 74,17% e 89,40% de acerto dos
grupos e de reservatdrio, respectivamente, enquanto que no sistema Sugeno ocorreu 74,83% e
88,74% de acerto dos grupos e de reservatodrio, respectivamente. As porcentagens de acerto foram
muito préximas, embora Sugeno tenha identificado o grupo 2 com maior freqiiéncia em
comparacao com o grupo 1. Neste poco ocorre 0 mesmo problema que no pog¢o 1 quanto a
classificacdo da litologia abaixo da base do reservatério. Acima do marco verde a classificacao
dos grupos ndo estd correta, conforme indicado pelos perfis. A identificacdo equivocada de
arenitos nessas profundidades deve-se ao fato de que os valores dos perfis se ajustaram as regras

correspondentes aos arenitos, com valores médios de densidade e de raios gama. (Figura 6.4)
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Figura 6.4 — Litologia acima do marco verde no Poco NA2.

Existem dois intervalos com espessura significativa de arenitos no po¢co NA4, sendo que
ambos foram bem identificados pelos sistemas nebulosos (Figura 6.14). Porém, a resposta
nebulosa Mamdani para esses arenito foi mais homogénea, com predominancia do grupo 1. Pelo
sistema Sugeno, o grupo 2 foi identificado com mais freqiiéncia. Novamente houve pouca
correspondéncia entre as classificacdes de Mamdani e de Sugeno abaixo da base do reservatoério.
De modo geral, neste poco os intervalos reservatério e nao-reservatério foram bem definidos,
mostrando boa combinag¢do dos antecedentes das regras para esse caso. As porcentagens de acerto
foram 68,18% e 78,41% para grupos e reservatorio, respectivamente no método Mamdani; no

método Sugeno 55,68% dos grupos e 85,51 de reservatério foram coerentes com o testemunho.

Vale ressaltar que o sistema nebuloso foi construido considerando os dados de todos os
pPO¢os em conjunto e, portanto, as regras sao gerais, sem considerar as especificidades que possam

ocorrer em cada pogo. Por isso, alguns pogos apresentam classificacdes melhores do que outros.

No pog¢o NA7 (Figura 6.15), embora a porcentagem de acerto tenha sido baixa para grupo
(47,06% para Mamdani e 48,96% para Sugeno), pode-se observar pelos perfis que a classificacio
foi coerente, tanto que 68,31% e 70,02% de intervalo reservatério para Mamdani e Sugeno,
respectivamente, foram a porcentagem de acerto do sistema. A andlise do testemunho € realizada
com énfase na caracterizacdo de reservatorio, sem detalhar ficies ndo-reservatdrio. No sistema
nebuloso, essa classificagao de facies pode ser mais detalhada, devido as regras. Dessa forma,
podem ocorrer pequenas incoeréncias na comparacao entre resposta nebulosa e testemunho, que
devem ser analisada com cuidado e em conjunto com os perfis geofisicos. A Figura 6.5 ilustra a

incoeréncia entre a descri¢do de testemunho e o resultado do método nebuloso. Acima do marco
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verde o testemunho acusa a existéncia de rochas pertencentes ao grupo 3, enquanto a resposta
nebulosa dos dois métodos utilizados mostra a existéncia de arenitos dos grupos 1 e 2, o que é

confirmado pela anélise conjunta dos perfis de densidade e de neutrdo.

Densidade {g/cm3)
2 26 3 Fuzzy - Mamdani Fuzzy - Sugeno Testemunho

—— =

3040 - 3046—’__: Pl

3060 - - 3060 - 3060

] 500100 150 45 30 15 0 -15
Raios Gamma ("API) Neutrao (%)

|:|Arenit0 (Interpretag&o) Empn Resenvatdrio I:lSem Testernunho

Figura 6.5 — Poco NA7. Erro de classificacdo (destaque em roxo).

No poco NAI11A (Figura 6.16), apenas no intervalo entre 3125 e 3140 metros de
profundidade, existem arenitos, os quais foram identificados como grupos 1 e 2 pelos dois
métodos de inferéncia nebulosa. A porcentagem de acerto de grupos e de reservatério foi de
91,19% e de 92,41% para o método Mamdani. A classificacdo por este método adequou-se muito
bem ao testemunho, com uma classificacdo homogenia do grupo 3 nas demais profundidades
acima e abaixo do intervalo de arenito. O tnico erro de classificacdo ocorreu acima do marco
verde, onde identificou camadas inexistentes de arenito, de acordo com a resposta dos perfis.
Neste caso as regras nao se adequaram aos dados, pois mesmo os valores de raios gama serem
muito baixos, os valores dos perfis de neutrdo e de densidade ndo condizem com o padrdo de
interpretacdo de arenitos. A densidade estd mais elevada do esperado para um arenito. O método
Sugeno forneceu 72,46% e acerto para os grupos € 93,15% de acerto para intervalos reservatorios.
A porcentagem reduzida de acerto dos grupos em relacdo ao método Mamdani se deve ao fato de
que a classificagdao nas profundidades acima e abaixo do intervalo de arenito ndo foi homogénea
como ocorre no testemunho. Além do grupo 3, o sistema com o método Sugeno reconheceu

varios intervalos do grupo 4.

No poco NA22 (Figura 6.17) os corpos de arenito mais expressivos foram bem

identificados pelos dois sistemas nebulosos. A explicacdo para a baixa porcentagem de acerto
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para grupos (43,30% para Mamdani e 45,59% para Sugeno) € que, enquanto os dois sistemas
reconheceram o grupo 1, predominantemente, nas profundidades destes corpos de arenito, o
testemunho apresenta a existéncia do grupo 2 para as mesmas profundidades. Porém 73,18% e
70,11% (Mamdani e Sugeno, respectivamente) sdo porcentagens de acerto satisfatérias para

reservatorio.

No poco RJS42 (Figura 6.18) hda uma pequena espessura de arenito no topo do
reservatorio e um intervalo mais espesso com essa litologia entre as profundidades de 3125 a
3175 metros. Esses corpos foram identificados pelo sistema. Por outro lado, ocorreram
classificagdes equivocadas entre 3060 e 3025 metros de profundidade, havendo confusdo entre os
grupos 2 e 3. Isso ocorreu devido aos valores andmalos observados em algumas profundidades
neste pogo. Esses valores andmalos se adequam a outros pardmetros das varidveis de entrada,
causando a ativagcdo de regras ndo correspondentes a litologia esperada. Assim, as regras nao se
adequaram a estes valores, gerando uma classificacdo ndo confidvel. Isso explica a baixa taxa de
acertos de grupos pelo método Sugeno (28,57%). As porcentagens de acerto foram altas, pois s6
ha testemunho no intervalo mais espesso de arenito, que foram bem reconhecidos pelo sistema
nebuloso (65,87% dos grupos para Mandani, 93,65% e 96,03% de acerto em reservatério para

Mamdani e Sugeno respectivamente).

Por fim, o método Mamdani identificou mais intervalos de arenito em comparagdo ao
método Sugeno no pogo RJS234 (Figura 6.19). A base do reservatério ndo pode ser bem
representada como nos pocos anteriores devido a falta de dados dos perfis. Em comparagdo com o
testemunho, acima do marco verde houve grande coeréncia entre o resultado nebuloso e o

testemunho, bem como o intervalo de arenito entre 3230 e 3233 metros de profundidade.

Em geral, a determinagdo dos grupos, a partir dos perfis de pogos e da resposta nebulosa,
colocou em evidéncia a dificuldade de correlacionar diretamente as caracteristicas de perfis de
pocos e as facies sedimentares identificadas inicialmente pela descri¢do da andlise seqiiencial de
testemunhos. As dificuldades podem ser relacionadas a sobreposi¢do dos intervalos de perfis

(raios gama, porosidade e densidade) dos grupos definidos e a complexidade geoldgica da area.
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No entanto, foi muito satisfatério o resultado geral de identificacdo dos grupos, principalmente
dos carbonatos que delimitam a base do reservatério do campo (Grupo 3) no método Mamdani,
os arenitos reservatdrios (Grupo 1) em todos os pogos e folhelhos representantes do marco verde

(Grupo 4).

Nas Tabelas 6.1 a 6.4 foram agrupadas as porcentagens de acerto e a quantidade de
amostras reconhecidas para grupos e reservatério obtidos das respostas nebulosas pelos métodos
de Mamdani e Sugeno. As Figuras 6.6a a 6.11b apresentam esses resultados em graficos. Deve-se
ressaltar que a divis@o em grupo pode apresentar incoeréncias, pois a descricao de testemunhos
privilegia a fécies reservatdrio. Por isso, utilizando apenas os perfis de raios gama, densidade e
neutrdo ndo se pode prever toda a heterogeneidade geoldgica do reservatério. O simbolo “*’
indica a ndo existéncia da litologia no testemunho ou o ndo reconhecimento desta em uma dada

profundidade.
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Tabela 6.1 — Acerto total de grupos e reservatério apds inferéncia pelo método de Mamdani.
ACERTO TOTAL DE

TOTAL DE % ACERTO GRUPO TOTAL AMOSTRAS % ACERTO
POCO |\l 1:7:60 GRUPO TOTAL | (quantidade de amostras) Mii=S1=7:\(el;{{el RESERVATORIO

NA1A 1238 59,51 736,73 581,00 79,14
NA2 990 74,17 734,28 707,00 89,40
NA4 999 68,18 681,12 436,00 78,41
NA7 1250 47,06 588,25 550,00 68,31
NA11A 1000 91,19 911,90 112,00 92,41
NA22 650 43,3 281,45 136,00 73,18
RJS42 1075 65,87 708,10 440,00 93,65
RJS234 800 60,49 483,92 377,00 82,44

Tabela 6.2 — Acerto por grupo ap6s inferéncia pelo método de Mamdani.

ACERTO POR GRUPO
% ACERTO POR GRUPO (quantidade de amostras)

(e (1S )8 Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3 | Grupo 4 | Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3

TOTAL DE AMOSTRAS
POCO Grupo 1

NA1A 492 48,45 2,06 17,53 31,96| 238,37 1,83 91,16
NA2 502 53,57 6,25 7,14 33,04| 268,92 12,81 12,35
NA4 323 57,08 0,42 42,5 *| 184,37 0,47] 191,68
NA7 434 29,03 5,24 16,94 48,79 125,99 6,08 72,50
NA11A 48 3,62 * 95,57 0,81 1,74 | 774,12
NA22 116 25,66 11,5 17,7 45,13 29,77 2,30 51,68
RJS42 220 97,59 * * *| 214,70 * *
RJS234 228 20,16 * 49,19 30,65 45,96 *] 128,39
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Tabela 6.3 — Acerto total de grupos e reservatério apds inferéncia pelo método de Sugeno.

ACERTO TOTAL DE
TOTAL DE % ACERTO GRUPO TOTAL AMOSTRAS % ACERTO

POCO [:\I[e5531;:7:51] GRUPO TOTAL | (quantidade de amostras) WISSIS\7:N(e];{[el RESERVATORIO
NA1A 1238 74,85 926,64 533,00 86,50
NA2 990 74,83 740,82 648,00 88,74
NA4 999 55,68 556,24 381,00 85,51
NA7 1250 48,96 612,00 511,00 70,02
NA11A 1000 72,46 724,60 68,00 93,15
NA22 650 45,59 296,34 124,00 70,11
RJS42 1075 28,57 307,13 363,00 96,03

RJS234 800 58,29 466,32 284,00 87,20

Tabela 6.4 — Acerto por grupo ap6s inferéncia pelo método de Sugeno.

ACERTO POR GRUPO
% ACERTO POR GRUPO (quantidade de amostras)

(e (1S XY Grupo 1| Grupo 2| Grupo 3| Grupo 4| Grupo 1| Grupo 2| Grupo 3

TOTAL DE AMOSTRAS
POCO Grupo 1

NA1A 318 36,89 15,57 19,67 27,87 117,31 33,48 85,37
NA2 240 50,44 13,27 4,42 31,86 121,06 54,14 8,84
NA4 165 38,78 5,61 55,61 0 63,99 12,12 230,23
NA7 284 23,26 9,3 15,5 51,94 66,06 21,11 55,34
NA11A 24 2,03 0 96,79 1,18 0,49 *| 672,69
NA22 93 24,37 12,45 11,76 50,42 22,66 3,86 26,81
RJS42 64 72,22 27,78 0 0 46,22 83,06 *
RJS234 101 7,32 0 55,28 37,4 7,39 *] 184,08
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Mamdani - Total de Grupos

@ Qtde de Acerto m Total de Ocorréncia

1400
1300
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1100
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900 -
800 -
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300 1
200 -
100

Quantidade de amostra

NA1A

NA2 NA4 NA7 NA11A  NA22 RJS42  RJS234

Pocos

Sugeno - Total de Grupos

@ Qtde de Acerto m Total de Ocorréncia

1400
1300 -
1200 -
1100
1000 -+
900 -
800 -
700
600 4
500
400 4
300 -
200 -
100 +

Quantidade de amostra

NA1A NA2 NA4 NA7 NA11A  NA22

RJS42

RJS234
Pocos

Figura 6.6a — Acerto total de grupos ap6s inferéncia pelo
método de Mamdani.

Figura 6.6b — Acerto total de grupos apds inferéncia pelo
método de Sugeno.

Mamdani - Total de Reservatorio
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Sugeno - Total de Reservatério
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700

600 -

500 -

400

300 -
200 -

100 +

Quantidade de amostra

NA1A NA2 NA4 NA7 NA11A  NA22 RJS42  RJS234

Pocos

Figura 6.7a — Acerto total de reservatdrio apds inferéncia
pelo método de Mamdani.
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Figura 6.7b — Acerto total de reservatorio apds inferéncia
pelo método de Sugeno.



Mamdani - Grupo 1

0 Qtde de Acerto O Total de Ocorréncia

600

500 —

400 A

300 +—

Quantidade de amostra

0 ol

NA4 NA7  NA11A  NA22 RJS42 RJS234
Pocos

Sugeno - Grupo 1

£ Qtde de Acerto O Total de Ocorréncia

400

300 -

200 +—

Quantidade de amostra

= ol

NA1A NA2 NA4 NA7  NA11A  NA22 RJS42 RJS234
Pocos

Figura 6.8a — Acerto do Grupo 1 apds inferéncia pelo
método de Mamdani.

Figura 6.8b — Acerto do Grupo 1 ap6s inferéncia pelo
método de Sugeno.

Mamdani - Grupo 2
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300
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100

Quantidade de amostra
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Sugeno - Grupo 2
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300

200 -

Quantidade de amostra

NA1A NA2 NA4 NA7 NA11A  NA22 RJS42  RJS234
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Figura 6.9a — Acerto do Grupo 2 apds inferéncia pelo
método de Mamdani.

Figura 6.9b — Acerto do Grupo 2 ap6s inferéncia pelo
método de Sugeno.




Mamdani - Grupo 3

g Qtde de Acerto m Total de Ocorréncia

900
800 -
700
600 -
500 -
400 -
300 -
200 -
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Sugeno - Grupo 3
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NA1A NA2 NA4 NA7 NA11A  NA22 RJS42  RJS234
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Figura 6.10a — Acerto do Grupo 3 ap6s inferéncia pelo
método de Mamdani.

Figura 6.10b — Acerto do Grupo 3 apés inferéncia pelo
método de Sugeno.

Mamdani - Grupo 4
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Figura 6.11a — Acerto do Grupo 4 ap6s inferéncia pelo
método de Mamdani.

Figura 6.11b — Acerto do Grupo 4 apds inferéncia pelo
método de Sugeno.




Mamdani Sugeno

[zl () Acerto facies: 59.51% Acerto facies: 74.85%
2 25 3) RG - Classe RHOB - Classe NPHI - Classe Fuzzy - Mamdani Fuzzy - Sugeno Testemunho Acerto reservatdrio: 79.14%  Acerto reservatério: 86.50%
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l:lAfEﬂilU {Interpretag&o) EITUDU Reservatdrio EIEIase Reservatdrio l:lsam Testermunho

Figura 6.12 - Poco NA1A. Perfis de raios gama (RG), densidade (RHOB) e neutrdo (NPHI); Classes das fungdes de pertinéncia para os
perfis de raios gama (RG), densidade (RHOB) e neutrao (NPHI); Identificacao nebulosa de eletrofacies pelos métodos de Mamdani e
Sugeno; Testemunho interpretado de acordo com os grupos propostos; Porcentagem de acerto de grupos e reservatério para os métodos de

Mamdani e Sugeno.
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Mamdani Sugeno

Densidade (gfcm3) Acerto facies: 74.17% Acerto facies: 74.83%
2 ‘2 5 g 3 RG - Classe RHOB - Classe NPHI - Classe Fuzzy - Mamdani Fuzzy - Sugeno Testemunho Acerto reservatério: 89.40% Acerto reservatério: 88.74%
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— __

Figura 6.13 - Poco NA2. Perfis de raios gama (RG), densidade (RHOB) e neutrao (NPHI); Classes das fun¢des de pertinéncia para os perfis
de raios gama (RG), densidade (RHOB) e neutrao (NPHI); Identificagao nebulosa de eletrofacies pelos métodos de Mamdani e Sugeno;
Testemunho interpretado de acordo com os grupos propostos; Porcentagem de acerto de grupos e reservatorio para os métodos de Mamdani e

Sugeno.
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Mamdani Sugeno
Densidade (gfcm3) Acerto facies: 68.18% Acerto facies: 55.68%
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Figura 6.14 - Poco NA4. Perfis de raios gama (RG), densidade (RHOB) e neutrdo (NPHI); Classes das fungdes de pertinéncia para os perfis
de raios gama (RG), densidade (RHOB) e neutrdao (NPHI); Identificacdo nebulosa de eletrofacies pelos métodos de Mamdani e Sugeno;
Testemunho interpretado de acordo com os grupos propostos; Porcentagem de acerto de grupos e reservatdrio para os métodos de Mamdani e

Sugeno.
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. . Mamdani Sugeno
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Figura 6.15 - Poco NA7. Perfis de raios gama (RG), densidade (RHOB) e neutrdo (NPHI); Classes das fungdes de pertinéncia para os perfis
de raios gama (RG), densidade (RHOB) e neutrao (NPHI); Identificacao nebulosa de eletrofacies pelos métodos de Mamdani e Sugeno;
Testemunho interpretado de acordo com os grupos propostos; Porcentagem de acerto de grupos e reservatorio para os métodos de Mamdani e

Sugeno.
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Mamdani Sugeno
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Figura 6.16 - Poco NA11A. Perfis de raios gama (RG), densidade (RHOB) e neutrdao (NPHI); Classes das funcdes de pertinéncia para os
perfis de raios gama (RG), densidade (RHOB) e neutrao (NPHI); Identificacdo nebulosa de eletroficies pelos métodos de Mamdani e
Sugeno; Testemunho interpretado de acordo com os grupos propostos; Porcentagem de acerto de grupos e reservatério para os métodos de

Mamdani e Sugeno.
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Mamdani Sugeno
Acerto facies: 43.30% Acerto facies: 45.59%
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Figura 6.17 - Poco NA22. Perfis de raios gama (RG), densidade (RHOB) e neutrao (NPHI); Classes das funcdes de pertinéncia para os
perfis de raios gama (RG), densidade (RHOB) e neutrao (NPHI); Identificacao nebulosa de eletrofacies pelos métodos de Mamdani e
Sugeno; Testemunho interpretado de acordo com os grupos propostos; Porcentagem de acerto de grupos e reservatério para os métodos de

Mamdani e Sugeno.
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Mamdani Sugeno
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Figura 6.18 - Poco RJS42. Perfis de raios gama (RG), densidade (RHOB) e neutrdo (NPHI); Classes das fun¢des de pertinéncia para os
perfis de raios gama (RG), densidade (RHOB) e neutrdao (NPHI); Identificacdo nebulosa de eletrofécies pelos métodos de Mamdani e
Sugeno; Testemunho interpretado de acordo com os grupos propostos; Porcentagem de acerto de grupos e reservatério para os métodos de

Mamdani e Sugeno.
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Mamdani Sugeno
Acerto facies: 60.49% Acerto facies: 58.29%
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Figura 6.19 - Poco RJS234. Perfis de raios gama (RG), densidade (RHOB) e neutrdo (NPHI); Classes das fungdes de pertinéncia para os
perfis de raios gama (RG), densidade (RHOB) e neutrdao (NPHI); Identificacdo nebulosa de eletrofécies pelos métodos de Mamdani e
Sugeno; Testemunho interpretado de acordo com os grupos propostos; Porcentagem de acerto de grupos e reservatério para os métodos de

Mamdani e Sugeno.
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6.1. Métodos tradicionais aplicados a interpretacao de perfis geofisicos.

Neste item sdo apresentados alguns métodos tradicionais de andlise de perfis, com a
finalidade de mostrar resultados padrao e justificar o uso da Iégica nebulosa empregada na andlise
dos dados deste trabalho. Ressalta-se que os métodos tradicionais nao foram aplicados aos dados
deste trabalho. Essa andlise estatistica pode ser encontrada no artigo de Flexa e Carrasquilla

(2004) e sera utilizada para comparagao com os resultados da légica nebulosa.

Segundo Souza Jr. (1992), as principais técnicas estatisticas multivariadas utilizadas na
interpretacdo de perfis geofisicos e determinacdo de eletrofacies a partir dos dados destes perfis
sdo, entre outros: andlise discriminante, andlise de componentes principais, andlise de
agrupamento e andlise de regressdo. Albuquerque, Soares e Bettini (2005) citam ainda a
utilizagdo de métodos de inteligéncia artificial, como redes neurais e 16gica nebulosa. Rodrigues e
Neto (1992) apresentam uma comparacdo entre resultados gerados por redes neurais e andlise
discriminante. Bucheb e Evans (1992) citam varios autores que utilizaram os métodos estatisticos
multivariados aplicados a andlise de dados de perfis geofisicos. Aspectos tedricos e exemplos

relacionados a geologia podem ser encontrados em Davis (1973).

Moura (1985) caracteriza a andlise de agrupamento como sendo uma técnica estatistica

multivariada que usa a similaridade entre individuos para classifica-los hierarquicamente em
grupos, mais ou menos homogéneos, considerando-se simultaneamente todas as varidveis para
cada individuo. Souza Jr. (1992), explica que o objetivo da andlise de agrupamento € reunir
observacdes ou varidveis em grupos, de modo que os elementos de um mesmo grupo tenham um
alto grau de associacdo natural entre si, € que os grupos sejam relativamente distintos uns dos
outros. A andlise de agrupamento pode ser utilizada na determinacao de eletrofacies, reunindo em
um mesmo grupo aquelas litofécies, de preferéncia com alguma associacdo quanto a sua origem,

que se comportem de modo semelhante frente as curvas de perfis.

A andlise discriminante ¢ um método que objetiva determinar uma func¢do linear que

discrimine os grupos (definidos a priori, por meio de andlise de agrupamento ou ndo), de modo
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que a probabilidade de classificagdo errdnea de um elemento em qualquer um dos grupos seja
minimizada. Este objetivo € atingido usando-se uma combinac¢do linear das varidveis
discriminantes que maximiza a diferenga entre os grupos € minimiza a variabilidade interna de

cada grupo (Souza Jr., 1992).

Na explicagdo do método, Flexa e Carrasquilla (2004) citam trés autores, Bucheb e Evans
(1992) e Flexa (2001). Segundo estes autores, a andlise discriminante € utilizada para realizar a
separacdo estatistica entre dois ou mais grupos de dados, que devem ser definidos previamente
pela caracterizac@o de suas varidveis discriminantes. Essas varidveis sdo combinadas linearmente
para que a diferenca entre os grupos seja acentuada. Os coeficientes gerados por essa combinagdo
sao empregados na solucdo da fungdo discriminante, resultando em um tnico {indice
discriminante. Este indice representa a posi¢cdo da amostra ao longo da reta definida pela funcao
discriminante. Assim, a andlise discriminante tenta pesar € combinar as varidveis discriminantes,
de modo a maximizar as diferengas entre diversos grupos. Quanto mais discrepantes forem os
valores das varidveis discriminantes, maior a chance de sucesso na discriminagdo. Flexa e
Carrasquilla (2004) e Davis (1973) apresentam as equacdes utilizadas explicando cada etapa da

analise discriminante.

Flexa e Carrasquilla (2004) citam dois autores, Couto (1994) e Nitters, Davies e Epping
(1995), os quais mencionam as aplicagdes e a importancia da andlise discriminante de dados de
perfil. Segundo esses autores, ha diversos estudos que mostram a aplicabilidade das técnicas de
andlise estatistica multivariada no processamento e na interpretacdo de dados geofisicos. Dois
exemplos citados sdo em problemas de engenharia de reservatérios e na geofisica de poco. No
segundo caso, uma das aplicacdes mais comuns sao a identificac@o e a separacdo de eletroficies e

sua associagao aos litotipos atravessados pelo poco.

Realizada nos pogos que se dispde de testemunhos, a andlise discriminante € aplicada para
gerar a funcdo que relaciona as propriedades fisicas medidas pelos perfis com o tipo de
eletrofacies, sendo usada na classificacao das facies em pogos onde ndo se dispde de testemunhos.

Espera-se encontrar nesses pocos as mesmas litologias dos pogos testemunhados. Numa se¢do de
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poco representativa de uma 4rea de estudo, as facies sdo identificadas, a priori, nos testemunhos,
ou por meio de métodos automaticos de classificagdo (tais como andlise de agrupamentos), para a
obtencdo de coeficientes a serem aplicados em outros pogos ndo testemunhados. Se a funcao
discriminante distinguir efetivamente os grupos considerados, serd vidvel o reconhecimento das
facies, com base nas respostas dos perfis, em toda a area investigada (Bucheb e Evans, 1992;

Albuquerque, Soares e Bettini, 2005).
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Figura 6.20 — Em (A) tem-se o poco RJS-42 usado na etapa de validacdo da regra discriminante;

em (B), o poco NA17A usado na etapa da aplicacdo (Albuquerque, Soares e Bettini, 2005).

Albuquerque, Soares e Bettini (2005) utilizaram as anélises de agrupamento e discriminante
como método de determinacdo de eletrofidcies em 14 pocos do Campo de Namorado em trés
etapas: calibracdo, validacdo e aplicacdo. Na etapa de calibragdo foram utilizados seis pogos,
cinco na validagdo e trés na aplicacdo. Na etapa de validacdo, a regra gerada previamente pela
aplicacdo de uma funcdo quadratica foi aplicada aos intervalos dos pogos com todos os perfis
geofisicos disponiveis e o resultado comparado com a descri¢do das facies existentes na andlise
seqiiencial de testemunho de cada pogo. Se o resultado for satisfatério, a regra € validada e
aplicada aos pocos que ndao possuem andlise seqiiencial de testemunho. Da andlise de

agrupamentos, estes autores obtiveram quatro classes de reservatério, sendo o grupo 1
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correspondente a um reservatorio de 3? classe, o grupo 2, a um nao-reservatério, o grupo 3, a um
reservatorio de 2* classe e o grupo 4, a um reservatorio de 1* classe. Esta ordenagdo por classe
indica a qualidade do reservatério, sendo a classe 1 a que apresenta o melhor reservatério.

Consideraram os resultados satisfatorios. A Figura 6.20 apresenta os resultados deste estudo.

Flexa e Carrasquilla (2004) utilizaram a andlise discriminante aplicada aos dados dos perfis
geofisicos de dois pocos (NA2 e NA4) do Campo de Namorado e dois pocos do Lago Maracaibo
(Venezuela). Aqui serd citada apenas a andlise dos perfis dos po¢os do Campo de Namorado por

esta ser a mesma area de estudo do presente trabalho.

Estes autores utilizaram os perfis de raios gama, densidade, neutrao, sonico e resistividade,
além da andlise seqiiencial de testemunho no formato ANASETE, fornecidos pela Agéncia
Nacional do Petréleo e pela Petrobrés. Estes dados foram utilizados com a finalidade de procurar
a associacdo entre as variagdes das propriedades fisicas as rochas e os tipos litologicos em

profundidade.

Devido ao grande ndmero de varidveis, Flexa e Carrasquilla (2004) desmembraram a
interpretacdo estatistica dos perfis em dois problemas bivariados, no caso do Campo de
Namorado: (1) separacdo entre selantes (folhelhos) e reservatérios (arenitos/carbonatos); (2)
andlise discriminante aplicada apenas nos trechos classificados como reservatérios em (1) para
separar arenitos e carbonatos. Primeiramente, esta andlise foi feita no pogo de referéncia NA2 e

depois estendida ao poco NA4.

Os resultados de (1) e (2) foram apresentados por meio de seus coeficientes discriminantes
para cada tipo de perfil, bem como os indices discriminantes Rp (indice discriminante médio;
separacdo entre dois litotipos), Ry € Rp. Na etapa (1), Ry corresponde ao indice discriminante
caracteristico dos reservatérios (arenitos/carbonatos) e Rp corresponde ao indice discriminante
caracteristico dos selantes (folhelhos). Na etapa (2), Rs corresponde ao indice discriminante
caracteristico dos arenitos e Rg corresponde ao indice discriminante caracteristico dos carbonatos

(Figura 6.21).
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Figura 6.21 — Exemplo do processo discriminatério dos limites entre selantes e reservatérios no

Poco NAO2 do Campo de Namorado (Flexa e Carrasquilla 2004).

O critério de classificacdo adotado para (1) e (2) € baseado na posicdo do indice
discriminante médio (Rp). O indice discriminante calculado para cada profundidade é comparado
com Rp. Para cada indice discriminante maior que Rp assume-se o litotipo nessa profundidade
como sendo reservatdrio para a etapa (1) e arenito para a etapa (2). Para os indices discriminantes
menores que Rp assume-se o litotipo nessa profundidade como sendo selante para a etapa (1) e
carbonato para a etapa (2). As Tabelas 6.5 e 6.6 e as Figuras 6.22 e 6.23 apresentam os resultados

(Flexa e Carrasquilla, 2004).

Tabela 6.5 — Coeficientes da fun¢do discriminante utilizada para a identificacdo dos selantes e
reservatorios do Campo de namorado, Bacia de Campos, Brasil (Extraida de Flexa e Carrasquilla,
2004). RG = raios gama, DT = sdnico, NPHI = neutrdo, ILD = resistividade (escala logaritmica),

RHOB = densidade.

Coeficiente Discriminante Indice Discriminante (x 10%)

RG

DT

NPHI

ILD

Ro

Ra

Rg

-37.4

8.4

-52,5

0,01

-23,9

-41,0

-32,4
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Tabela 6.6 — Coeficientes da fun¢do discriminante utilizada para a identificacao dos arenitos e
carbonatos do Campo de namorado, Bacia de Campos, Brasil (Extraida de Flexa e Carrasquilla,
2004). RG = raios gama, DT = sdnico, NPHI = neutrdo, ILD = resistividade (escala logaritmica),

RHOB = densidade.

>
Coeficiente Discriminante Indice Discriminante (x 10°)
RG DT NPHI RHOB Ro Ra Rg
28,1 -84 -6,4 -7465,5 -14,0 -17,2 -15,6
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Figura 6.22 — Poco NA2 do Campo de Namorado. A) Resultado da discriminagao litolégica, B)
Detalhe de um trecho discriminado, C) Andlise seqiiencial de testemunho. (Extraida de Flexa e

Carrasquilla, 2004).
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Figura 6.23 — Poco NA4 do Campo de Namorado. A) Resultado da discriminacao litoldgica, B)

Detalhe de um trecho discriminado, C) Anélise seqiiencial de testemunho. (Extraida de Flexa e

Carrasquilla, 2004).

Os autores concluiram que a andlise discriminante teve desempenho satisfatério. No caso
de (1) houve “boa equivaléncia entre a interpretacdo do perfil e Andlise Seqiiencial de
Testemunho e a identificacdo dos tipos litoldgicos resultantes do processo discriminatério”. No
caso (2) houve “excelente correspondéncia entre a interpretacdo do perfil e a Andlise Seqiiencial
de Testemunho com a identificacdo dos tipos litolégicos”. Por fim, Flexa e Carrasquilla (2004)
sugerem a utilizacdo da andlise discriminante associada a outros métodos da estatistica

multivariada com a finalidade de melhorar o processo discriminatério.

6.2. Logica Nebulosa e Analise Discriminante

As Figuras 6.25 e 6.26 apresentam as respostas dos sistemas nebulosos de Mamdani e

Sugeno e o resultado da anélise discriminante realizada por Flexa et al. (2004). A representacdo
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das eletrofacies discriminadas foi re-configurada de modo a ter a mesma representacao das
eletroficies reconhecidas pelos sistemas nebulosos. Observa-se que o Grupo 2 ndo existe na

classificacdo de Flexa et al. (2004), estando, neste caso, inserido no Grupo 1.

Pode-se observar que os trés métodos de andlise de perfil obtiveram éxito na classificacdo
das eletrofacies, havendo grande correspondéncia entre as eletrofdcies nas respostas dos trés
métodos para as mesmas profundidades, principalmente nas se¢des ndo testemunhadas do poco.
Os sistemas nebulosos reconheceram as litologias com maior nivel de detalhe, enquanto que na
andlise discriminante a classificacdo € mais grosseira. O topo e a base do reservatério foram bem

distinguidos em todos os métodos.

Outra observacdo refere-se a existéncia de intervalos ndo reconhecidos pela andlise
discriminante, enquanto os mesmos sao apresentados nas respostas dos sistemas nebulosos. Na
Figura 6.24 € destacado um mesmo intervalo ndo reconhecido pela andlise discriminante e
reconhecido em detalhes pelos sistemas nebulosos. A relacdo entre os perfis de densidade e
neutrdo mostram que a classificacdo dos sistemas nebulosos € condizente com a indicacdo de

litologia destes perfis.

Analise
Fuzzy - Mamdani Fuzzy - Sugeno Testemunho Discriminante

s =1

3000 - - 3000+ ; 3000 3000 3000 - - 3000

Figura 6.24 — Secao do Poco NA4.
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Figura 6.25 — Poco NA2. Perfis de Raios Gamma, Densidade e Neutrao; Respostas dos sistemas

de Mamdani e Sugeno; Testemunho; Resposta da Andlise Discriminante de Flexa et al (2004).
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Figura 6.26 - Poco NA4. Perfis de Raios Gamma, Densidade e Neutrdo; Respostas dos sistemas

de Mamdani e Sugeno; Testemunho; Resposta da Anélise Discriminante de Flexa et al (2004).
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Capitulo 7

Conclusoes

Na literatura (Cuddy, 2000; Demicco e Klir, 2004; Hambalek e Gonzilez, 2003;
Mohaghegh, 2000a; Nikravesh, Aminzadeh e Zadeh, 2001a e 2001b; Saggaf e Nebrija, 2000 e
2003) ha vérios exemplos de aplicacdo da l6gica nebulosa a dados geoldgicos. Neste trabalho foi
possivel perceber que este método de inteligéncia artificial apresentou resultados proximos aos

testemunhos dos pog¢os analisados.

A classificagdo das facies em quatro grandes grupos otimizou a construcdo do sistema
nebuloso. A etapa de estudos estatisticos foi de grande importincia para o entendimento do
comportamento dos dados e para um melhor planejamento da constru¢do dos sistemas nebulosos,

tanto de Mamdani quanto de Sugeno.

Pode-se comprovar também o que € exposto na literatura que o sucesso de um sistema
nebuloso depende do conhecimento do especialista a respeito das varidveis e parametros do
fenomeno a ser modelado. A etapa de construcdo das regras foi a que mais exigiu este

conhecimento.

Dessa forma, pode-se concluir que, de maneira geral, a identificagao dos grupos de facies
pelos dois métodos utilizados foi satisfatoria, principalmente em relacdo ao grupo 1 constituido
apenas por arenitos e que correspondem aos corpos bem definidos desta litologia descritos no

testemunho.
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Seria interessante refinar os sistemas nebulosos aqui desenvolvidos caso houvesse dados
disponiveis de todos os pogos do Campo de Namorado, ou pelo menos, da maioria deles. Neste

trabalho apenas oito pogos foram utilizados.

Meétodos de inteligéncia artificial que otimizam a interpretacdo de dados geoldgicos sdo
uteis, tendo em vista a grande quantidade e complexidade dos dados o que tornaria dificil e

trabalhosa uma interpretacdo manual, sujeita a muitos erros.

A comparacdo dos resultados dos sistemas nebulosos com a andlise discriminante
realizada por Flexa e Carrasquilla (2004) mostrou que o primeiro forneceu uma classificagdao
mais detalhada das eletrofacies, além de ter reconhecido eletrofacies em profundidades onde a
andlise discriminante ndo foi bem sucedida. Estes dois métodos podem ser complementares na

caracterizacao de um reservatorio.

Dessa forma, os resultados decorrentes da aplicacdo da légica nebulosa representam um
papel importante na caracterizacdo de um reservatorio, desde que utilizado em andlise conjunta
com outros tipos de fontes de dados, como andlise de testemunhos, se¢des sismicas e
interpretacdes decorrentes de trabalhos de campo e, certamente, o conhecimento adquirido do

reservatorio para a sua avaliacdo mais completa de um campo petrolifero.
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Anexos

I - Estatistica por facies do conjunto de RG, RHOB e NPHI

N =286 GR NPHI | RHOB jn=46 GR NPHI | RHOB jn=405 GR NPHI | RHOB

Maximo 67,52 26,72 2,73 | Maximo 58,06 25,33 2,65 | Maximo 104,67 37,73 2,62
Minimo 22,21 3,47 2,45 § Minimo 21,10 5,37 2,07 § Minimo 31,35 0,64 2,11
Média 41,98 14,55 2,59 f Média 39,25 14,31 2,57 | Média 67,44 22,00 2,38
Desvio Padriao 8,45 3,85 0,04 § Desvio Padrao 10,64 4,84 0,11 § Desvio Padriao 14,73 4,91 0,10
n=9 GR NPHI | RHOB jn=120 GR NPHI | RHOB jn=14 GR NPHI | RHOB

Maximo 62,27 23,89 2,29 § Maximo 108,02 27,59 2,60 § Maximo 56,33 26,36 2,52
Minimo 57,21 18,30 2,23 § Minimo 43,70 791 2,16 § Minimo 50,72 12,37 2,19
Média 59,98 20,20 2,27 § Média 59,45 21,08 2,32 f Média 52,87 21,04 2,26
Desvio Padrao 1,69 1,97 0,02 ff Desvio Padrao 13,08 3,55 0,09 f Desvio Padrao 1,83 3,47 0,12
n =404 GR NPHI | RHOB jn=96 GR NPHI | RHOB jn=71 GR NPHI | RHOB

Maximo 72,71 29,71 2,56 | Maximo 84,79 30,50 2,59 § Maximo 90,33 30,57 2,45
Minimo 32,06 6,13 2,09 § Minimo 33,71 3,56 1,95 § Minimo 47,96 14,67 2,13
Média 54,00 23,08 2,25 | Média 52,40 18,05 2,37 | Média 64,97 23,85 2,27
Desvio Padriao 7,30 3,60 0,09 § Desvio Padrao 12,11 6,48 0,12 § Desvio Padriao 9,15 3,15 0,07
n=96 GR NPHI | RHOB jn=194 GR NPHI | RHOB jn=141 GR NPHI | RHOB

Maximo 133,75 30,07 2,58 § Maximo 111,06 27,88 2,63 § Maximo 89,60 28,27 2,60
Minimo 44,19 12,09 1,73 § Minimo 36,80 2,26 2,16 § Minimo 40,81 9,71 2,22
Média 77,10 21,66 2,36 § Média 76,91 20,16 2,43 f Média 58,96 21,71 2,45
Desvio Padrao 19,49 3,48 0,13 § Desvio Padrao 17,02 5,20 0,09 | Desvio Padrao 11,48 3,47 0,07
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n=34 GR NPHI | RHOB jn=67 GR NPHI | RHOB jn=100 GR NPHI | RHOB
Maximo 143,25 32,72 2,39 § Maximo 89,07 28,85 2,58 § Maximo 131,19 31,89 2,65
Minimo 78,58 25,39 2,28 § Minimo 25,49 8,07 2,09 § Minimo 24,44 5,27 2,28
Média 101,19 28,75 2,33 § Média 67,19 20,85 2,36 § Média 81,38 22,71 2,43
Desvio Padrao 16,61 2,14 0,03 | Desvio Padrao 18,70 5,89 0,11 § Desvio Padrao 19,83 6,39 0,10
n =250 GR NPHI | RHOB jn=181 GR NPHI | RHOB jn=13 GR NPHI | RHOB
Maximo 73,25 35,19 2,65 f Maximo 89,82 26,94 2,67 f Maximo 86,35 34,34 2,48
Minimo 21,19 10,79 1,76 § Minimo 18,17 4,60 2,39 § Minimo 62,25 16,69 1,93
Média 49,95 19,97 2,49 f Média 31,97 10,57 2,58 | Média 70,90 26,52 2,28
Desvio Padriao 7,96 3,28 0,11 § Desvio Padrao 11,32 3,74 0,05 § Desvio Padriao 8,72 5,60 0,17
n=139 GR NPHI | RHOB jn=95 GR NPHI | RHOB fn=6 GR NPHI | RHOB
Maximo 83,61 32,80 2,68 § Maximo 108,46 26,75 2,64 § Maximo 69,13 20,67 2,52
Minimo 36,88 12,64 2,04 § Minimo 22,00 3,09 2,26 § Minimo 49,01 14,82 2,33
Média 58,47 20,68 2,44 § Média 57,53 16,42 2,48  Média 57,16 19,13 2,41
Desvio Padrao 12,44 2,89 0,10 § Desvio Padrao 21,94 6,90 0,10 f Desvio Padrao 791 2,32 0,07
n=7 GR NPHI | RHOB jn=25 GR NPHI | RHOB jn=2 GR NPHI | RHOB
Maximo 98,01 24,62 2,54 § Maximo 104,94 21,39 2,58 | Maximo 99,27 22,12 2,49
Minimo 58,91 18,98 2,33 § Minimo 27,98 12,12 2,49 § Minimo 92,93 20,04 2,44
Média 74,49 21,26 2,40 f Média 52,95 17,57 2,52 f Média 96,10 21,08 2,47
Desvio Padriao 15,04 2,02 0,08 § Desvio Padrao 18,20 2,52 0,03 § Desvio Padriao 4,48 1,47 0,03
n=10 GR NPHI | RHOB fn=16 GR NPHI | RHOB

Maximo 96,95 27,45 2,49 § Maximo 97,18 26,32 2,54

Minimo 79,51 20,03 2,42 § Minimo 74,47 19,94 2,43

Média 92,40 22,77 2,46 | Média 86,60 21,77 2,48

Desvio Padrao 5,85 2,55 0,02 | Desvio Padrao 7,51 1,79 0,04
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II - Base de 125 Regras. (MA = muito alto; A = alto; M = médio; B = baixo; MB = muito

baixo).

REGRA SE E E ENTAO
1|RG MB E | RHOB MB E | NPHI MB ENTAO 3
2 |RG MB E | RHOB MB E | NPHI B ENTAO 3
3|RG MB E | RHOB MB E | NPHI M ENTAO 3
4|RG MB E | RHOB MB E | NPHI A ENTAO 3
5|RG MB E | RHOB MB E | NPHI MA ENTAO 3
6 | RG MB E | RHOB B E | NPHI MB ENTAO 3
7| RG MB E | RHOB B E | NPHI B ENTAO 3
8 |RG MB E | RHOB B E | NPHI M ENTAO 3
9 |RG MB E | RHOB B E | NPHI A ENTAO 3
10 | RG MB E | RHOB B E | NPHI MA ENTAO 3
11 |RG MB E | RHOB M E | NPHI MB ENTAO 3
12 |RG MB E | RHOB M E | NPHI B ENTAO 3
13 | RG MB E | RHOB M E | NPHI M ENTAO 3
14 | RG MB E | RHOB M E | NPHI A ENTAO 3
15 |RG MB E | RHOB M E | NPHI MA ENTAO 3
16 | RG MB E | RHOB A E | NPHI MB ENTAO 3
17 | RG MB E | RHOB A E | NPHI B ENTAO 3
18 | RG MB E | RHOB A E | NPHI M ENTAO 3
19 | RG MB E | RHOB A E | NPHI A ENTAO 3
20 | RG MB E | RHOB A E | NPHI MA ENTAO 3
21 |RG MB E | RHOB MA E | NPHI MB ENTAO 3
22 |RG MB E | RHOB MA E | NPHI B ENTAO 3
23 |RG MB E | RHOB MA E | NPHI M ENTAO 3
24 |RG MB E | RHOB MA E | NPHI A ENTAO 3
25 |RG MB E | RHOB MA E | NPHI MA ENTAO 3
26 | RG B E | RHOB MB E | NPHI MB ENTAO 1
27 |RG B E | RHOB MB E | NPHI B ENTAO 1
28 |RG B E | RHOB MB E | NPHI M ENTAO 1
29 |RG B E | RHOB MB E | NPHI A ENTAO 1
30 |RG B E | RHOB MB E | NPHI MA ENTAO 1
31 |RG B E | RHOB B E | NPHI MB ENTAO 1
32 |RG B E | RHOB B E | NPHI B ENTAO 2
33 |RG B E | RHOB B E | NPHI M ENTAO 1
34|RG B E | RHOB B E | NPHI A ENTAO 1
35 |RG B E | RHOB B E | NPHI MA ENTAO 2
36 | RG B E | RHOB M E | NPHI MB ENTAO 3
37 |RG B E | RHOB M E | NPHI B ENTAO 2
38 |RG B E | RHOB M E | NPHI M ENTAO 1
39 |RG B E | RHOB M E | NPHI A ENTAO 2
40 | RG B E | RHOB M E | NPHI MA ENTAO 2
41 |RG B E | RHOB A E | NPHI MB ENTAO 3
42 |RG B E | RHOB A E | NPHI B ENTAO 3
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43 |RG B E | RHOB A E | NPHI M ENTAO 3
44 | RG B E | RHOB A E | NPHI A ENTAO 3
45 | RG B E | RHOB A E |NPHI MA ENTAO 3
46 | RG B E | RHOB MA E |NPHI MB ENTAO 3
47 | RG B E | RHOB MA E |NPHI B ENTAO 3
48 | RG B E | RHOB MA E |NPHI M ENTAO 3
49 | RG B E | RHOB MA E |NPHI A ENTAO 3
50 | RG B E | RHOB MA E | NPHI MA ENTAO 3
51 |RG M E | RHOB MB E | NPHI MB ENTAO 3
52 | RG M E | RHOB MB E | NPHI B ENTAO 3
53 | RG M E | RHOB MB E | NPHI M ENTAO 1
54 | RG M E | RHOB MB E | NPHI A ENTAO 1
55 | RG M E | RHOB MB E |NPHI MA ENTAO 3
56 | RG M E | RHOB B E |NPHI MB ENTAO 2
57 | RG M E | RHOB B E |NPHI B ENTAO 2
58 | RG M E | RHOB B E |NPHI M ENTAO 1
59 | RG M E | RHOB B E |NPHI A ENTAO 1
60 | RG M E | RHOB B E | NPHI MA ENTAO 2
61 | RG M E | RHOB M E | NPHI MB ENTAO 3
62 | RG M E | RHOB M E | NPHI B ENTAO 3
63 | RG M E | RHOB M E | NPHI M ENTAO 1
64 | RG M E | RHOB M E | NPHI A ENTAO 1
65 | RG M E | RHOB M E |NPHI MA ENTAO 2
66 | RG M E | RHOB A E |NPHI MB ENTAO 3
67 | RG M E | RHOB A E |NPHI B ENTAO 3
68 | RG M E | RHOB A E |NPHI M ENTAO 3
69 | RG M E | RHOB A E |NPHI A ENTAO 2
70 | RG M E | RHOB A E | NPHI MA ENTAO 3
71 | RG M E | RHOB MA E | NPHI MB ENTAO 3
72 | RG M E | RHOB MA E | NPHI B ENTAO 3
73 | RG M E | RHOB MA E | NPHI M ENTAO 3
74 | RG M E | RHOB MA E | NPHI A ENTAO 3
75 | RG M E | RHOB MA E |NPHI MA ENTAO 3
76 | RG A E | RHOB MB E |NPHI MB ENTAO 2
77 | RG A E | RHOB MB E |NPHI B ENTAO 2
78 | RG A E | RHOB MB E |NPHI M ENTAO 2
79 | RG A E | RHOB MB E |NPHI A ENTAO 2
80 | RG A E | RHOB MB E | NPHI MA ENTAO 2
81 | RG A E | RHOB B E | NPHI MB ENTAO 2
82 | RG A E | RHOB B E | NPHI B ENTAO 2
83 | RG A E | RHOB B E | NPHI M ENTAO 2
84 | RG A E | RHOB B E | NPHI A ENTAO 2
85 |RG A E | RHOB B E |NPHI MA ENTAO 2
86 | RG A E | RHOB M E |NPHI MB ENTAO 4
87 | RG A E | RHOB M E |NPHI B ENTAO 4
88 | RG A E | RHOB M E |NPHI M ENTAO 4
89 |RG A E | RHOB M E | NPHI A ENTAO 4
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90 | RG A E | RHOB M E |NPHI MA ENTAO 4
91 |RG A E |RHOB A E | NPHI MB ENTAO 4
92 |RG A E |RHOB A E | NPHI B ENTAO 4
93 |RG A E |RHOB A E | NPHI M ENTAO 4
94 | RG A E |RHOB A E | NPHI A ENTAO 4
95 | RG A E | RHOB A E |NPHI MA ENTAO 4
96 | RG A E | RHOB MA E |NPHI MB ENTAO 4
97 |RG A E | RHOB MA E |NPHI B ENTAO 4
98 | RG A E | RHOB MA E |NPHI M ENTAO 4
99 | RG A E | RHOB MA E |NPHI A ENTAO 4
100 | RG A E | RHOB MA E | NPHI MA ENTAO 4
101 | RG MA E |RHOB MB E | NPHI MB ENTAO 4
102 | RG MA E |RHOB MB E | NPHI B ENTAO 4
103 | RG MA E |RHOB MB E | NPHI M ENTAO 4
104 | RG MA E |RHOB MB E | NPHI A ENTAO 4
105 |RG MA E | RHOB MB E |NPHI MA ENTAO 4
106 | RG MA E |RHOB B E | NPHI MB ENTAO 4
107 | RG MA E |RHOB B E | NPHI B ENTAO 4
108 | RG MA E |RHOB B E | NPHI M ENTAO 4
109 | RG MA E |RHOB B E | NPHI A ENTAO 4
110 | RG MA E | RHOB B E |NPHI MA ENTAO 4
111 |RG MA E | RHOB M E |NPHI MB ENTAO 4
112 |RG MA E | RHOB M E |NPHI B ENTAO 4
113 |RG MA E | RHOB M E |NPHI M ENTAO 4
114|RG MA E | RHOB M E |NPHI A ENTAO 4
115 | RG MA E | RHOB M E | NPHI MA ENTAO 4
116 | RG MA E |RHOB A E | NPHI MB ENTAO 4
117 | RG MA E |RHOB A E | NPHI B ENTAO 4
118 | RG MA E |RHOB A E | NPHI M ENTAO 4
119 | RG MA E |RHOB A E | NPHI A ENTAO 4
120 | RG MA E | RHOB A E |NPHI MA ENTAO 4
121 | RG MA E |RHOB MA E | NPHI MB ENTAO 4
122 | RG MA E |RHOB MA E | NPHI B ENTAO 4
123 | RG MA E |RHOB MA E | NPHI M ENTAO 4
124 | RG MA E |RHOB MA E | NPHI A ENTAO 4
125 | RG MA E | RHOB MA E |NPHI MA ENTAO 4
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I1I - Base de 41 Regras. (MA = muito alto; A = alto; M = médio; B = baixo; MB = muito

baixo; = = para qualquer conjunto da variavel).

REGRA SE E E ENTAO
1|RG MB E | RHOB - E | NPHI - ENTAO 3
2 |RG B E | RHOB MB E | NPHI - ENTAO 1
3|RG B E | RHOB B E | NPHI MB ENTAO 1
4|RG B E | RHOB B E | NPHI B ENTAO 2
5|RG B E | RHOB B E | NPHI M ENTAO 1
6 |RG B E | RHOB B E | NPHI A ENTAO 1
7|RG B E | RHOB B E | NPHI MA ENTAO 2
8 | RG B E | RHOB M E | NPHI MB ENTAO 3
9|RG B E | RHOB M E | NPHI B ENTAO 2
10 | RG B E | RHOB M E | NPHI M ENTAO 1
11 |RG B E | RHOB M E | NPHI A ENTAO 2
12 |RG B E | RHOB M E | NPHI MA ENTAO 2
13 |RG B E | RHOB A E | NPHI - ENTAO 3
14 |RG B E | RHOB MA E | NPHI - ENTAO 3
15 |RG M E | RHOB MB E | NPHI MB ENTAO 3
16 | RG M E | RHOB MB E | NPHI B ENTAO 3
17 |RG M E | RHOB MB E | NPHI M ENTAO 1
18 | RG M E | RHOB MB E | NPHI A ENTAO 1
19 | RG M E | RHOB MB E | NPHI MA ENTAO 3
20 | RG M E | RHOB B E | NPHI MB ENTAO 2
21 |RG M E | RHOB B E | NPHI B ENTAO 2
22 |RG M E | RHOB B E | NPHI M ENTAO 1
23 |RG M E | RHOB B E | NPHI A ENTAO 1
24 |RG M E | RHOB B E | NPHI MA ENTAO 2
25 |RG M E | RHOB M E | NPHI MB ENTAO 3
26 | RG M E | RHOB M E | NPHI B ENTAO 3
27 |RG M E | RHOB M E | NPHI M ENTAO 1
28 |RG M E | RHOB M E | NPHI A ENTAO 1
29 | RG M E | RHOB M E | NPHI MA ENTAO 2
30 | RG M E | RHOB A E | NPHI MB ENTAO 3
31 |RG M E | RHOB A E | NPHI B ENTAO 3
32 |RG M E | RHOB A E | NPHI M ENTAO 3
33| RG M E | RHOB A E | NPHI A ENTAO 2
34 |RG M E | RHOB A E | NPHI MA ENTAO 3
35|RG M E | RHOB MA E | NPHI - ENTAO 3
36 |RG A E | RHOB MB E | NPHI - ENTAO 2
37 |RG A E | RHOB B E | NPHI - ENTAO 2
38 |RG A E | RHOB M E | NPHI - ENTAO 4
39 |RG A E | RHOB A E | NPHI - ENTAO 4
40 | RG A E | RHOB MA E | NPHI - ENTAO 4
41 RG MA E | RHOB - E | NPHI - ENTAO 4
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