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RESUMO

EXTENSAO DA ANALISE R/S PARA
CARACTERIZACAO GEOESTATISTICA LOCAL E REGIONAL
DE RESERVATORIOS DE HIDROCARBONETOS

RUDOLFO BEER

A geometria fractal vem sendo utilizada cada vez com maior frequéncia para caracterizar
e descrever 0s fendmenos geolégicos. A sua aplicacdo se estende desde o ponto de vista
microscopico, como andlise de laminas delgadas de rochas, estudos de percolaggo de fluidos e
estudos de caracteristicas de sedimentacdo, até o entendimento de processos macroscépicos,
como distribuicdo de padroes de fraturamento para analises tecténicas ou entdo geracio de
distribuicbes de propriedades petrofisicas para estudos de fluxo de fluidos em meios porosos.
Este ditimo tépico é o tema principal desta tese. Estudamos as principais propriedades de familias
de fungbes conhecidas por movimento Browniano fractal (mBf) e ruido Gaussiano fractal (rGf),
com vistas a sua utilizagio para o modeiamento de perfis elétricos, acusticos e radioativos de
pocos, determinando as caracteristicas destas distribuigbes a partir da técnica estatistica da
analise R/S, que fornece o parametro H, expoente de Hurst, que caracteriza a intermiténcia
destes processos. Com ¢ valor de H realizamos interpolagdes estocasticas de propriedades de

rochas, estimando valores em pontos ndo amostrados, que respeitam as caracteristicas



estruturais expressas nos perfis dos pontos amostrados pelos pogos. A malha pode ser refinada
para atender as necessidades da simulagéo de fluxo. O algoritmo utilizado para este fim € uma
modificagdo do processo de adigBes sucessivas aleatérias propostc por Voss (1988), com a
particularidade de condicionar a simulagéo estocastica aos dados disponiveis. Em seu estagio
atual, o algoritmo realiza uma simulagdo 2-D. Concluimos que as distribuigdes fractais tm
aplicabilidade nos estudos de reservatérios de petréleo e que as técnicas da analise R/S e da
simulagao estocastica via adiges sucessivas aleatérias modificado, em combinago com técnicas
geoestatisticas como a variografia e a krigagem, séo ferramentas de grande utilidade para a
caracterizagdo de propriedades geoibgicas na escala de simulagéo de fluxo. A tese esta
organizada como segue: o primeiro capitulo aborda os principais conceitos de fractais, os
métodos de medida da dimensdo fractal e algumas aplicagdes mais recenies na area das
geociéncias; o segundo capiiulo trata das propriedades das familias de fungdes mBf e rGf, o
terceiro capitulo estuda os processos dindmicos e, em particular, a equagdo logistica, para a
calibracéo da andlise R/S, cujas caracteristicas constituem o tema central do capitulo quarto, que
também mostra sua aplicacéo aos perfis elétricos de pogos; no capitulo cinco sdo apresentados
os conceitos de interpolagdo por krigagem e por simulac8o estocastica, com sua aplicagdo para

gerar pardmetros petrofisicos em pontos ndo amostrados dos reservatorios.
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ABSTRACT

EXTENDED R/S ANALYSIS FOR LOCAL AND REGIONAL
GEOSTATISTICAL CHARACTERIZATION OF HYDROCARBON
RESERVOIRS

Rudolfo Beer

The fractal concepts have been increasingly used to characterize and describe geological
phenomena. Their applicability extends from the microscopic scale, such as thin section analysis,
fluid percolation and sedimentological studies, to the macroscopic scale processes, such as the
pattern of fracture distribution for tectonic analysis or generation of petrophysical property
distributions to improve the knowledge and simulation of fluid transport in porous media. The latter
subject constitutes the main goal of the present thesis. We study the main features of a family of
functions, referred to as fractional Brownian motion (fBm) and fractional Gaussian noise (fGn} by
Mandelbrot and Van Ness (1968), and use them as a model for wireline well logs run in petroleum
reservoirs. These distributions have the property of being statistically well characterized by the
parameter H, the Hurst exponent, which measures the intermittency of the process. By using the
H value, we are able to perform a stochastic interpolation of rock properties, estimating values of

these properties in unsampled points. These estimates preserve the structural features of the well

vii



logs from the sampled points. The interpolation grid can be refined to satisfy the requirements of
the fluid flow simulators, minimizing the undesirable aspects of the scaling up procedures. The
algorithm implemented in this work is a modification introduced in the so-called successive random
additions algorithm, after Voss (1988), which has the peculiarity of conditioning the stochastic
simuiation fo the original data. Another improvement of the algorithm is the ability of controling the
distance of information influence, by means of a parameter 8. in the present stage, the code
provides 2-D simulations only. We conclude that fractal distributions are suitable for hydrocarbon
reservoir studies, and the techniques of R/S analysis and stochastic simulation via generalized
successive random additions, combined with geostatistical tools such as variography and kriging,

can be used to generate petrophysical property distributions and parameters to feed fiuid flow

simutiators.
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CAPITULO | - FRACTAIS

1.1 INTRODUGAO

O termo fractal foi infroduzido por Mandelbrot em 1975, para designar uma nova
geometria de formas fracionarias, comumente encontradas na natureza, cuja descricao pela
geometria euclidiana tradicional ndo mostrava resultados satisfatorios.

As aplicagBes praticas nas areas das geociéncias sfo frequentes, como por exemplo,
a medida do litoral de paises ou continentes, a extensfo de rios e redes de drenagem, a
caracterizacdo de superficies topogréficas, a representacdo de cadeias de montanhas, para citar
aspectos macroscopicos, ou entdo, a caracterizagdo de meios porosos, percolagéo de filidos e
cutras aplicagdes no ambito microscépico.

Para estudos geoldgicos de reservatérios de petréleo, um dos probiemas de mais dificil
solugdo é a transferéncia de informagdes entre as diversas escalas de trabalho.

A teoria dos fractais pode vir a contribuir para a descrigdo e o entendimenio destes
fendmenos, uma vez que dispde de ferramentas para estudar as relacbes geométricas em
diferentes escalas de observacio. Atraves delas pode-se entender melhor como ¢ comportamento
de um processo na escala microscopica pode influenciar no comportamento macroscépico.

O entendimento humano a respeito dos fendmenos naturais € feito a partir de modelos
tedricos, que devem levar em consideracdo a geomefria de particulas que variam de tamanho
desde a escala subatdmica até a escala do universo.

Em cada campo da ciéncia houve a tendéncia a desenvolver conceitos adaptados e
utilizados de forma intuitiva e corriqueira por seus pesquisadores. Os conceitos da geometria
euclidiana como linhas, circulos, esferas e tetraedros, constituiram uma primeira aproximagao
para o problema.

A definicdo de fractal € muito controversa. O préprio Mandelbrot(1983) tentativamente
apresenta a seguinte definicdo: "Fractal € um conjunto para o qual a dimensdo de Hausdorff-

Besicovitch € maior que a dimens&o topologica”.



Como esta conceituacéo envoive a definicio prévia de conjunto e das
dimensdes topoldgica e de Hausdorf-Besicovitch, que por sua vez encerram certo formalismo
matematico, foi proposta por Mandelbrot (1986) uma definigdo mais simples e de mais facil
comprovacao experimental: "Um fractal € uma forma constituida por partes similares ao todo de
alguma maneira”.

Um fractal conserva atributos morfoldgicos em qualquer escala de observagdo, ou seja,
o fractal deve apresentar invaridncia por escala, o que constitui uma propriedade de grande
utilidade, em particutar em estudos de processos naturais e fendmenos geologicos.

Para considerar uma distribuicio de frequéncia de tamanhos como fractal, requer-se que
o nimero de objetos maiores que um determinado tamanho caracteristico (escala) tenha uma
dependéncia segundo uma lei de poténcia com o tamanho (escala) (Turcotte, 1992).

Varios modelos de distribuicGes estatisticas séo utilizados para descrever os fendmenos
geologicos, entre os quais 0 normal e o lognormal, amparado por tecrema de fimite central, para
o caso de eventos estatisticamente independentes. As distribuigdes de lei de poténcia, entretanto,
sa0 as Unicas que ndo possuem um tamanho caracteristico, o que permite sua utilizacdo em
fenémenos invariantes por escala. Esta invariancia prové a base racional para a sua aplicabilidade

(Turcotte, 1992).

1.2 - TAMANHO CARACTERISTICO

Tedas as formas conhecidas da natureza apresentam um tamanho caracteristico, como
por exemplo, uma esfera é caracterizada pelo seu raio € uma pessoa pela sua altura.

As formas artificiais também podem ser aproximadas normalmente por tamanhos
caracteristicos como, por exemplo, o pneu de um automaovel representado pela medida de seu
aro.

Os objetos que apresentam tamanho caracteristico via de regra {&m contornos suaves,
0 que permite sua representacdo por meio de figuras geométricas simples.

Quando a rugosidade da forma geométrica aumenta progressivamente, é cada vez mais



dificil representa-la por meic de uma ou poucas figuras geométricas simples combinadas. Ha a
necessidade de se introduzirem novos conceitos de tamanho caracteristico para poder representar
estas formas. Como exemplo, temos as nuvens que, por sua complexidade, dificilmente serdo
bem representadas por figuras geométricas simples.

Uma consequéncia importante do fato de as formas com tamanho caracteristico serem
suaves & gue elas néo perdem as propriedades para suavizagdes em escalas menores que este
tamanho. Com isto, pode-se aplicar o calcuio diferencial nestas formas.

Ja no caso de fractais ndo se pode tragar uma tangente a sua curva, porque a
rugosidade esta presente até em escalas infinitesimais. Por isto, nenhuma forma fractal pode ser
diferenciavel, uma vez que a invariancia por escala assegura que as irregularidades em escala
macroscapica sao reproduzidas em qualguer escala menor (Takayasu, 1990). Podemos incorrer
em erros grosseiros ao provocar a suavizagio em uma determinada escala, negligenciando as
escalas menores e aplicando o cdlculo diferencial.

A invaridncia por escala é caracterizada por novas medidas denominadas dimensdes

fractais. Dentre elas, a mais frequentemente usada € a dimensio de Hausdorff.

L3 - DIMENSOES FRACTAIS

O nosso conceito intuitivo de dimensio & o de que ela toma valores numeéricos inteiros,
que coincidem com 0s graus de liberdade, definidos pelo nimero de variaveis independentes do
sistema (Takayasu 1980). O espaco euclidiano especifica-se por esse tipo de dimenséo.

Assim, uma linha é um espago unidimensional, onde um ponto € representado por um
Unico valor real. Um planc € um espago bidimensional, onde um ponto & representado por dois
valores reais.

A dimensdo definida de acordo com os graus de liberdade pode, no entanto, conduzir
a erros. Um exemplo € a estranha curva da FIG. 1.1, conhecida como de Peano, desenhada sem
levantar a ponta do lapis e que preenche totalmente um plano. Um ponto nesta curva, como em

qualquer curva, pode ser caracterizado por um valor real. Portanto, como a curva de Peano



preenche o plano, um ponio no plano também

=1 E g
pode ser represertado por um valor real, fato que
=== :E
—

contradiz a definigdo empirica, dada por dois

s |
:l l_.I — = valores reais.
ié O conceito de dimens3o deve ser

E ~—r lf revisto, recebendo uma nova definicdo, para
5 i - I—i englobar o conceito de similaridade.

Se tomarmos uma forma geométrica e

== HHHH

FIG 1.1 - Curva de Peano.

a dividirmos em a® pedagos similares de

tamanho 1/a, podemos dizer que ¢ expoente D

corresponde & dimensio, que recebe o nome de dimensdo de similaridade.
Sua feicdo mais inferessante € a de que ndo necessariamente ela € um nGmero inteiro.
Neste caso D passa a ser uma dimensao fractal. Se tivermos b formas similares de tamanho 1/a,

entdo a dimensao de similaridade (D,) seréa:

Anb

1.1
Tna ¢ )

S

A dimensio de similaridade pode ser interpretada como um indice de compiexidade da
forma geométrica, no sentido de que as dimensdes maiores descrevem formas mais complexas
gue as dimensdes menores.

Um inconveniente da dimensé&o D, é que ela s6 € definida para objetos que possuam
similaridade em senso estrito, 0 que nem sempre se verifica para as formas encontradas na
natureza.

Este contratempo pode ser superado com a definicdo de uma generalizagdo da dimensao
acima, conhecida por dimens&o de Hausdorff, em homenagem a este estudioso, do inicio do
século,

Sua definicdo intuitiva é bastante simples, obtida pelo método de recobrimento da

superficie fractal (E) por meio de esferas de raios r,, r,...I, < € de modo que a medida D-



dimensional de Hausdorff & dada por:

M, (E)=lim min}y r,” (1.2)
L age] T<E

A dimenséo de Hausdof Dy, € oblida quando a medida dada por 1.2 é zero. Pode-se
provar que ela e Unica e definida para qualguer tipo de fractal (Takayasu, 1890). O céleulo
rigoroso desta dimens&oc é geraimente muito dificil.

Comoe exemplo temos uma curva de Koch, definida em 1.6.3, recoberia por k=7 circuios

(FIG. 1.2).

)

FIG 1.3 - Cobertura de ums curve com
circulos de mesmo raioc.

FIG 1.2 - Curva de Koch recoberta
por 7 ecirculos, adaptado de
Takayasu, 1950.

Outra dimensé&o baseada no mesmo principio da anterior, porém com aplicabilidade
pratica maior, é a dimens&o de capacidade (D,), introduzida por Kolmogorov (1958).
Para a D, o recobrimento da superficie do fractal se faz com esferas de mesmo raio r

{FIG 1.3), de modo que:

D =lim in N{r)

N 1/ 1) (1.3)



onde N(r) € o numero minimo de esferas.

Para r suficientemente pegueno temos que;

N(r)«{1/r)" (1.4)

Neste caso, no limite r»0, a medida diverge se D<D, e converge para D>D..
Normalmente se observa que D =D,

Em casos praticos da fisica, entretanto, as duas dimensdes acima estéo definidas para
r-0, o que implica em comprimento igual a zero, que ndo representa um conceito fisico segundo
o principio da incerteza (Takayasu, 1990). Isto provoca um limite inferior no conceito de dimensao.
Por outro lado, para cada problema fisico h& um limite superior acima do qual a invariancia por
escala ndo se mantém, tendo-se que adaptar o conceito de dimenséo para este fato.

Estes limites inferior e superior sdo importantes porque servem como restritores e podem
impedir que as grandezas fisicas medidas neste intervalo sejam divergentes.

As dimensbes obtidas por diferentes métodos de medida podem néo ser exatamente
iguais. Para manter o rigor, devemos distinguir cada dimenséo com seu nome. Na maioria dos
problemas envolvendo objetos naturais, sabe-se que as diferengas entre as medidas sao
pequenas quando comparadas ao erro de observagdo (Takayasu, 1990). Devido a isto,podemos
designar a dimenséo fractal genericamente, sem distingdo do método de medigédo, entendendo-se

por dimensao fractal toda dimens&o que pode tomar valores fracionarios.

1.4 - METODOS PARA ESTIMAR A DIMENSAO FRACTAL
Varios métodos praticos para estimar a dimensao fractal foram desenvolvidos, podendo
ser agrupados em pelo menos cinco categorias distintas:
a) contagem de caixas,
b) utilizacdo das relagbes de medida fractal,
¢) utilizagdo da funcéo de correlagao;

d) utilizacdo da fungao distribuicdo de probabilidade;



e) utilizagio do espectro de frequéncia.

4.1 - CONTAGEM DE CAIXAS
Este método consiste em aproximar uma forma fractal a partir de formas geometricas

com medida caracteristica bem definida, como por exemplo, circulos, quadrados ou células.

Para cada tipo de problema a téenica de
medigao & diferente. Assim, para formas do tipo
linha de costa, definimos um tamanho deraiore,
a partir de uma extremidade, recobrimo-la com

circulos de raio r {FiG. 1.4). Cada interseg¢do do

circulo com a linha seré o novo ponto de centro

, FIG 1.4 - Aproximaglc da medids de

corresponden ac ralilo dos circules,
varias medigbes, mudando-se ¢ comprimento re adaptado de Takayssu, 1950.
contando-se ¢ numero total de segmentos necessarios para o recobrimento (K(r}).

Para situagdes onde 0 namero de segmentos obedece a relagéo:
N{r)er? (1.5)

definimos D como sendo a dimenséo fractal da linha.

Esta técnica € usualmente empregada para medir linhas de costa ou graficos de
trajetorias aleatorias.

Uma variante deste método, com maior aplicabilidade e facilidade computacional,
consiste em dividir um certo espago em quadrados ou cubos de lado
r e entdo contar o nimero de quadrados ou cubos que contém pelo menos um porto do objeto
a ser medido (FIG. 1.5). Novamente s&@o efetuadas varias medigbes variando-se 0 tamanho de
r, de forma que a relagdo 1.5 deva ser satisfeita para que D represente uma dimenséac fractal.

Esta técnica pode ser ufilizada em medidas de figuras complicadas como rios com

muitos canais distributarios ou imagens microscépicas.



Quira extensdo da técnica € a medigéo

da dimens@o de informagdo, especiaimente

>

77 T
7 V destinada & distribuigbes estocésticas de pontos.
V%7
%

N

Como acima, ¢ espago & dividide em formas

geomélricas de tamanho caracteristico r,
7

7

medindo-se a probabilicade P(r} de um ponto

N
\

e g
//': //é escolhido ao acaso estar contido na célula i

Ly

FI¢ 1.5 - Recokrimente de um espaco
por guadrados de lado r, adzptado de
Takayasu, 1850.

Define-se a informacg&o I{r} como sendo:

I(r)%wzpi(z)lnpi(r) (1.6)

onde:

Y P =1 (1.7)

Quando variamos o comprimento r, a informacao K{r) varia segundo:
I(r)y=1(0;-D/inr {1.8)

onde D, é a dimenséao de informacéo.

1.4.2 - RELACOES DE MEDIDA FRACTAL

Nos objetos geométricos ndo fractais observa-se uma relagio entre o comprimento do
lado (L), area superficial (A) e volume (V), de modo que, caso multipliquemos o comprimento por
um fator k, a A" e o V" também se muttiplicam pelo mesmo fator.

Para o caso de termos uma quantidade U que incrementa em 2° vezes quando

muitiplicamos 0 seu comprimento por 2, podemos dizer que ela é D-dimensional, satisfazendo 2



seguinte relagdo:

L‘xﬂl/2avlf3°cU1/D

Uma técnica para efetuar esta medida,
para o caso de objetos do lipo linha de costs,
consiste em recobrir 0 objeto com um reticulado
lado t&o pegueno quanto

cartesiand com

possivel, contar o numerc de quadrados

atravessados pela linha e o nimero de

quadrados em branco inscritos nos quadrados
interceptados por linhas (FIG. 1.6). Estes
nameros sao proporcionais ao comprimento e a

area da figura. Deve-se repetir o procedimento

(1.8}

Fig 1.6 -

Recobrimento de uma ilbha
por reticulado, adaptado de
Takayasu, 19%0.

em objetos semelhantes e de tamanhos diferentes, sem mudar o comprimente do lado do reticulo.

L W

n
"!‘}u
oLy B
e

ks

o
o

i
‘?
.
1
iq.

Se obtivermos uma relac3o do tipo:

Al/zchl/D (1.}_0)

i

ndmero de pontos
circule de raio r,
Takayasu, 19%0.

FIG¢ 1.7 - Método de contagem do

contidog no
adaptado de

teremos que a dimenséo fractal do objeto é D. Esta
técnica difere do método 141 por se manter o
tamanho constante e menor possivel do reticutado.

Para um conjunto de pontos distribufdos no
espago, podemos definir a dimensao tragando uma

esfera de raic r (FIG. 1.7) e contando o nimero de

pontos incluidos na esfera (M{r)). Para uma
distribuicdo D-dimensional temos que:
M{r)y=zr? {1.11)

A principal dificuldade para este método € a escolha do centro da esfera. Uma vez que



o calculo de valores médios a partir de mudancas na posicdo do centro, bem como, a propria
escolha do tipo de média podem conduzir a resultados diferentes, recomenda-se posicionar o

centro da esfera no centro de massa da distribuicdo (Takayasu, 1990).

1.4.3 - FUNCAO DE AUTOCORRELAGCAO
Para distribuicdes com carater fractal a fungBo de autocorrelagio segue uma lei de
poténcia, sem ter medida caracteristica, com a correlago diminuindo com o aumento da distancia

r segundo uma taxa constante (Takayasu, 1990).

Nos casos onde se observa a proporcionalidade:
C{r)=r™ (1.12)

podemos dizer que a autocorrelacdo diminui de um fator 2° quando a distancia aumenta 2 vezes.

A relagdo entre o expoente a € a dimens&o fractal D & dada por:
D=d-o {1.13)

onde d é a dimensé&o euclidiana do espaco. Esta relagdo pode ser obtida integrando-se a massa

M(r) do método da esfera do ftem anterior, que pela definicdo de c(r) temos:

M(r) = f dsc(s)/P(0) e« rde (1.14)

|sicr

Comparando 1.14 com 1.11 chegamos a 1.13.

1.4.4 - FUNGAO DISTRIBUICAO DE PROBABILIDADE

Admitimos que P[X > r] seja a probabilidade de um objeto ter tamanho maior que um

valor r. Esta probabilidade estd associada com a fungéo densidade de probabilidade p(r) por:

o0

PIX> ] :fp(s)ds (1.15)

r

Quando provocamos uma mudanga de escala, fransformamos r para h.r. O carater

fractal da distribuigcdo estabelece a invariancia por escala para qualquer valor positivo b, de modo

10



que:
P[X > r] =P[bX> br) {1.186)
A tinica forma funcional que satisfaz 1.16 & a lei de poténcia onde:
P{X>r]er™® {1.17)

O expoente D pode ser considerado como sendo a dimensao fractal nos casos em que
r representa uma medida unidimensional (comprimento). Em outras situacdes, D € apenas um

parametro que caracteriza a distribuicéo.

1.4.5 - ESPECTRO DE FREQUENCIA
Podemos obter um espectro de freqiiéncia aoc estudar as feigbes estatisticas de
processos aleatorios espaciais ou temporais. Caso o carater apresentado seja fractal, podemos

determinar a sua dimensio.
Em analogia com o método de 1.4.1, quando mudamos o limite superior de freqgliéncia
de observagdo, o qual indica as freqiiéncias desprezadas acima de uma freqiéncia critica (f),

0 espectro do sinal fractal deve permanecer invariante.

Q Unico espectro que mantém esta propriedade € novamente o de lei de poténcia:
S{F)=fFP (1.18)
A relacdo entre o expoente £ e a dimensao fractal D do gréafico do sinal fractal é:
B=5-2D (1.19)

onde 1 < D < 2. A partir da equacgdo 1.13, com d = 2, e da definicdo do espectro de poténcia

dado por 1.18, pode-se estabelecer que g = 2H + 1 (Turcotte, 1992), obtendo-se 1.19.

1.5 - OUTRAS DIMENSOES FRACTAIS
Além das dimensdes fractais citadas anteriormente (similaridade, Hausdorff, capacidade

e informagdo), podem ser definidas outras dimensdes fractais, algumas com aplicabilidade restrita.

1



1.5.1 - DIMENSAO DE INFORMACAO DE ORDEM q

Constitui uma extenszo da dimensao de informagao, cuja expressao &

Dy=lim——g't) (1.20)

=0 ln(ifl’)

onde: |, = informaco de Renyi de ordem q,

r = aresta de um cubo unitario.

Para definir 1, supomos um conjunto de pontos distribuidos aleatoriamente em um
espaco d-dimensional, dividindo-se este espago em cubos de aresta r. Definindo P, como sendo
a probabilidade de um ponto pertencer ac cubo i e assumindo arbitrariamente um nGmero positivo

q, podemos dizer gue:
1
Iq(r}m—l—:alnzi:[«‘iq {1.21)

Para o caso particular de q = 1, a expressdo 1.21 reproduz a entropia classica de

Shanon (1.6) e D, coincide com D,
Quando q tende a 0,, a dimensdo D, iguala-se a D_.

Outra possibilidade consiste em substituir 1.21 pela entropia generalizada de Tsallis,

onde:

1=} pe
S

4 q..}_

P (r.22)

conforme descrito em Tsallis (1988), Evaldo e Tsallis (1991) e Alemany e Zanette (1994).
Esta generalizagio da dimensdo de informagdo vem sendo muito estudada em

distribuigbes do tipo multifractal (Takayasu, 1990), conforme sera visto em 1.5.5.

1.5.2 - DIMENSAO DE LYAPUNOV
Varias equagdes diferenciais de primeira ordem nio-lineares apresentam solugdes que
nao convergem para um ponto fixo no limite t-+c0. A solugic pode se manter em uma regido de

tamanho finito, cuja érbita € chamada de atrator (ver CAP. lil). Quando possuem aspectos de

12



auto-similaridade, estes atratores séo fractais (Takayasu, 1990).

Podemos calcular a dimenséo fractal através dos métodos expostos em 1.4, como por
exemplo 0 de contagem de caixas, porém ndo se encontrou ainda uma formula para calcular
diretamente a dimensé&o fractal de um sistema dinamico.

Uma férmula indireta para a determinacgéo da dimensdo & por meio dos expoentes de
Lyapunov (4,). Se tivermos dois pontos alinhados segunde uma direg&o a separados pela

distancia L (t} no tempo t e L (t+7) no tempo t+7, entdo podemos definir o expoente de Lyapunov

como sendo:

(e

e (1.23)

A.=2(1n
T

onde <> representa medias sobre varias observagdes.
Valores positivos de 4, indicam que os pontos estdo se separando exponencialmente e

valores negativos indicam aproximagio exponencial. O subscrito a representa a diregéo e

precisamos de um valor de a para cada grau de liberdade.

Para um espago d-dimensional, precisamos de j expoentes de Lyapunov Ay, 4,...., 4, de

modo gue a dimens&o fractal seja:
p=f-tlr 0 (1.24)

onde o subscrito j € o menor nimero inteiro que torna 4 negativo.

Esta dimenséo fractal (1.24) & conhecida como dimensio de Lyapunov ou Kaplan-Yorke

e, de modo geral, coincide com a dimenso de informacgio.

1.5.3 - DIMENSAO ESPECTRAL

O movimento aleatéric de particulas em estruturas fractais apresenta varias propriedades
gue ainda ndo haviam sido encontradas no espaco euclidiano (Takayasu, 1990). Estas novas
propriedades sao caracterizadas também por uma nova quantidade denominada dimensé&o fractal

espectral,

13



Podemos definir esta dimensao a partir da relagéo do valor esperado da distancia média

quadratica (R} a partir da origem apés um numero N de passos:

{ R? Yo g/ B {1.25)

onde D é a dimenséo espectral para 0 movimento aleatério.

Para o espaco euclidiano, D = D = d e a relagdo 1.25 se reduz ao caso particular do
movimento browniano. Para estruturas fractais, os vaiores de D s&o fracionarios e diferentes de
D, resultando no comportamento andmalo do movimento aleatdério em fractais.

Esta dimensé&o espectral controla o ndmero total de pontos distintos visitados durante
o movimento, bem como a probabilidade de voltar 4 origem apés percorrer N passos.

Situactes mais complexas podem acontecer quando a relacdo 1.25 é divergente
{Alemany e Zanette, 1994), porém estéo fora do escopo desta tese.

Qutra definicdo mais apropriada para utilizagdo computacional é a gue calcuia o passo

de tempo T(x) no qual uma particula, partindo da origem, atinge a distancia x pela primeira vez,
dada por:
T{x) =x20/b (1.26)

que também pode ser interpretado como uma inversa para 1.25.
O nome espectral é proveniente de uma propriedade de materiais elasticos com estrutura
fractal (Takayasu, 1980). Para pequenas oscilagdes em torno da posicdo de equilibrio destes

materiais, a densidade espectral p{w} da oscilagido é uma funcao da frequéncia w segundo a lei

de poténcia:

p(w)ocwp"l {1.27}

Uma vez que D controla o espectro de oscilagdes da estrutura fractal, recebe 0 nome

de dimens&e fractal espectral.

14



1.5.4 - DIMENSAO DE ESPALHAMENTO

Esta dimensdo, também denominada por dimensdo de conectividade, caracteriza o
numero de ligacdes conectadas entre dois pontos distintos, tendo grande aplicagio em fendémenos
eletricos.

Neste fipo de problemas, fisicamente & mais interessante medir a distancia entre dois
pontos pelo nimero de ligagbes que um elétron deve percorrer para sair de um ponto a outro, do
que simplesmente medir a distancia pela raiz quadrada da soma dos quadrados das coordenadas
cartesianas.

Caso o nuamero de pontos visitados N{n) pelo elétron ap6s n passos varie segundo uma

lei de poténcia com n, teremos:
N(n}axnﬁ (1.28)

A dimens&o de espalhamento (D) ndo é limitada pelo espago euclidiano em que a
estrutura esta contida, podendo ser maior que 2 para um plano, e aumentar indefinidamente para

um grande namero de ligagbes em d.

1.5.5 - EXTENSOES DA DIMENSAO FRACTAL

Muito embora a dimensao fractal seja a medida basica para a representacéo de formas
auto-similares e fenbmenos naturais, nem sempre € possivel descrever as formas mais
complicadas através de um Unico numero.

Faz-se necessario ampliar 0 conceito de dimens&o fractal, podendo-se abordar o
problema de duas formas distintas: a) generalizacdo da dimensao fractal para torna-la dependente
da escala de observacao; b) introdugio de novas medidas que descrevam as flutuaces espaciais
da dimenséo fractal (Takayasu, 1890).

No primeiro caso & possivel definir uma dimenséo fractal a partir de um comprimento,
impondo limites superior e inferior na escala de observagdo. Para o segundo, estaremos

trabalhando com objetos cuja dimensdo fractal varia em cada parte do mesmo, passando-se

15



intuitivamente para o conceito de multifractal (ver, por exemplo Stanley e Meakin (1988)).

A teoria dos multifractais foi desenvolvida para analisar formas com mais de um tamanho
caracteristico. A sua grande generalidade, semelhante 2 da termodindmica, & a principal
vantagem na sua aplica¢o para descrever os fendmenos naturais.

Em termos simples, a generalizagao de dimenséo fractal para medida multifractal envolve
a passagem de um numero finito para um numero infinito de dimensdes, que podem inclusive ser
negativas (Mandelbrot, 1989).

Muitos multifractais podem ser construidos a pariir da repeticéo iterativa de dois ou mais
geradores, resultando em um fractal nao-uniforme (McCauley, 1990), cuja dimensdo e
representada pela funcéo f(a) ou pela dimensao de informacio de ordem q (D,) (Chhabra e

Jensen, 1989). As duas grandezas estdo relacionadas por uma transformada de Legendre

{(Meneveau e Sreenivasan, 1989).

Inicialmente definimos uma fungdio geradora de modo que:

n

¥ (g) -_:Z P9 (1.29)

=
onde P, e q tém 0 mesmo significado que no item 1.5.1 e N, é o namero total de cubos de aresta

r {tamanho caracteristico).
Combinando as equagdes 1.20, 1.21 e 1.29, chegamos em:
X (g)=r (e (1.30)

Para o caso de multifractal, podemos ter r, tamanhos caracteristicos, de forma que a

probabilidade de o cubo i com comprimento r, ser visitado em n iteragbes & dada por:

p,=r % (1.31)

De todos os cubos N, um certo nimero N(a) terdo indices a, = a, com dimenséo f(a),

gque obedece a lei:
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N{g)=r-fi® {1.32)

onde (ri)mln =5r = (rt)mex-

Combinande 1.29, 1.31 e 1.32, teremos:

By

xigy= Y roie (1.33)

X7
onde os limites &, € 4., $80 determinados para cada sistema dindmico em conjunio com seu
espectro de f{a).

Desta maneira, garante-se que existe uma fungéo aiqg} definida para cada valor de q,
que permite substituir a equagdo 1.33 por um Gnico fractal geométrico auto-similar de dimens&o

fla{q)) (McCauley, 1990), onde as dimensdes generalizadas sio dadas por:

D= qm(q)q“.f";a(q}) (1.34)

A forma fractal ndo-uniforme pode ser aproximada por um fractal uniforme diferente, de
acordo com cada valor diferente de q. Este valor de g representa a inclinag@o (derivada) da curva
fla) em um grafico fla} vs a (FIG. 1.8). A interpretacéo geométrica de D, também pode ser

visualizada na figura.

ha) {2 $64)

FIG 1.8 - Interpretaciic geoméirica do gréfice f{o) x o
mostrando dimensfes fractaise em fung@c da derivada g,
adaptado de McCaulley, 1550.
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1.6 - ALGUNS EXEMPLOS CLASSICOS DE FRACTAIS
Neste item ser&o apresentados trés exemplos claéssicos de formas geométricas fractais,
que por sua simplicidade na gerag&o e na medida da

dimensdo, fornecem uma boa base para o entendimento destes conceitos.

1.6.1 - POEIRA DE CANTOR

Consideremos um segmenic de reta de

comprimento unitario [0,1] o qual sera dividido em

trés partes iguais, retirando-se em seguida o fergo

central (FIG. 1.9). BE =N EE ®BE
[T 21} E¥ KE BE 2§ EE bt
Em sucessivas iteragbes, continua-se o LLIE LI L BYWN BN

iR BN [ L1 ] gl ER ER Hb

processo de dividir os segmentos restantes em trés

FIG 1.9 - Esguema de construgio da
Poeira de Cantor, adaptadc de
Ciéncia Hoje, v 14, n 80.

partes e retirar o tergo ceniral, Apés um nimero
infinito de iteracdes teremos produzido a posira de
Cantor.

Em termos matematicos, a poeira representa um conjunto completo, porém, sem
densidade. Em outras palavras, cada ponto iimite deste conjunto pertence ac conjuntc e, em
qualquer subconjunto de [0,1] sempre havera pelo menos um subintervalo que n@o contém
nenhuma parte do conjunto (Takayasu, 1990).

Como sempre retiramos duas partes em {rés, a dimens3o fracta! da poeira de Cantor é

dada por:

1.6.2 - ESPONJA DE SIERPINSKI

A filosofia de geragBo deste fractal € semelhante & do caso anterior, podendo ser
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considerado uma exiensfo da poeira de Cantor para duas ou mais dimensdes.

Para o© caso
bidimensional, tomamos uma

figura geometrica quasguer

como gerador, neste exempio,
ym trigngule totalmente

preenchido (FIG. 1.10). Divide- .

. ‘s Fig 1.10 -~ Esguema de formscic de uma esponia de
se internamente este tangulo  gierpinski, adaptade de Feder, 1988.

em 4 menores de igual
tamanho, retirando-se o tridnguio central.

O processo € repetido recursivamente em infinilas iteragbes sobre os trigngulos
preenchidos restantes. Em cada aplicag@o, um triangulo preenchido € substituido por 3 novos,
com uma mudanga de escala com fator igual a 1/2. Desta forma, pela equagdo 1.1 temos a

dimenséo fractal dada por:

- 1ln3
Ilnz

D =1,585...

E interessante notar que a érea visivel deste fractal tende a zero ao passo que o

perimetro dos buracos tende a infinito.

1.6.3 - CURVA DE KOCH

Esta constitui um dos exemplos mais ilustrativos de que uma curva pode ter dimenséo
fracionéria.

O ponto de partida € um segmento de reta de comprimento unitario, que também, pode
ser substituido por um poligono qualquer com aresta unitaria (FIG. 1.11).

QO processo iterativo se faz pela substituico de cada segmento do passo anterior por
quatro novos de comprimento igual a 1/3 do comprimento anterior.

A dimenséo fractal assim cblida sera:
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pe 104

To3 =h-2628. ..
QObserva-se que com 0 avango
do processo, o comprimento de cada
segmento tende a zero, ao passo gGue o
comprimento da curva {ou perimetro do
poligono) tende para infinito.
FIG 1.11 -~ Esquems de construgdc de uma

Curva de Koch, adaptadc de Feder, 1988,

1.7 - APLICAGCOES GEOLOGICAS DE FRACTAIS

Os fractais tém sido utilizados para descrever vérios fendmenos geoldgicos, gue incluem
desde aspectos macroscopices como estudos sismologicos, tectdnicos e geomorfolégicos, como
também aspectos meso- € microscopicos, como correlagdo entre rochas, sedimentologia e analise

de meios porosos. A seguir ser@o descritas algumas aplicagbes encontradas na literatura,

1.7.1 - MEDIDAS DE LITORAL E RELEVO

Uma das primeiras aplicagbes para medidas de linha de costa surgiu com o trabalho de
Richardson (1981) seguido por Mandelbrot (1967). O comprimento de um litoral € caiculado
multiplicando-se uma medida unitéria r pelo namero de segmentos N{r) necessérios para fazer

o recobrimento da costa. Tomam-se varios velores diferentes de r, obtendo-se distinios N{r}.
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Estes dados s&0 plotados em um gréfico log-
log de r vs N{r) (FIG. 1.12), resultando em um
alinhamento cujo gradients @ esta relacionado com a
dimens&o fractal por  e=1.0.

Os valores da dimenséo fractal reportados
por varios autores situam-se entre 1 < D < 1,4 com
média de 1,2. Constalou-se gue quento maior o
namero D, mais acidentado é o litoral. Aplicando-se o
procedimento descrito a um circulo, observa-se gue
o gréfico log-log de r vs N{r} n&o é linear, provando
que formas com comprimento caracteristico nunca
produzem retas em graficos como os da FIG. 1.12.

Se considerarmos a linha do litoral como
sendo um corte praticado na superficie da Terra, ou
seja, um corte efetuado em seu relevo, constituido
por montanhas e vales, podemos estimar a dimenséo
fractal deste relevo a partir da dimensac da costa,
adicionando-se 1 ao valor de D. Portanto, a dimenséo
fractal madia do relevo terrestre situa-se em 2,2, valor

consistente com medidas reglizadas diretamente.

1.7.2 - DIMENSAOC FRACTAL DE RIOS

o

3
T
T

50 4 Py - e

! RN | :
! Z 3 45 i0 20 km

’\.

FiIG 1.12 - Gréfico r x Ni{r} para
medidas de litoral do Jap8o (trés
superiores), comparadsg com um
circulo de raio E&Em (inferior),
adaptado de Takayasu, 15%0.

Takayasu (1960) reconhece varias propriedades fractais em sisiemas de drenagem. Uma

relag@o bem conhecida entre o comprimento do canal principal (L)} e 2 érea de drenagem (A) da

bacia hidrografica (FIG. 1.13) é dada pela lei de Hack (1957):
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Le<] ,8%A°

FIG 1.14 - Esszultados das medidas
de L e A de Hack (1887}, adsptadeo
de Feder, 19288.

FIG 1.1% - VigZc esguemitica de uma
bacia hidrogré&fica, mostrando o canal
principzl de comprimento I e & area de
drenagem A, adaptado de Feder, 13588,

O expoente & foi relacionado por Mandelbrot (1982) com a dimens o fractal, obtendo-se
D=2a

Os resultados de Hack (1857) estudando rios da Virginia e Marylend apontam para
valores de @ = 0,8, fornecendo D = 1,2 (FiG 1.14). De modo geral, a dimens&o fractal para o
canal principal situa-se entre 1,1 < D < 1,3 (Takayasu, 1990).

Feder (1988), entretanto, mantém restricbes quanto ao aspecto de similaridade entre as
diversas bacias hidrogréficas pois, de acordo com observagbes de Hack (1957), estas bacias
mudam de forma no sentido de jusante, tornando-se mais longas e esireitas. Por outro lado, as
bacias maiores s&o mais alongadas, ac passc que as menores $80 mais ovaladas. Estas
caracteristicas podem suprimir o caréater fractal dos rios. A forma do sistema fiuvial també&m pode
ser interpretada como fractal. Um exemplo classico € a do rio Amazonas (FIG. 1.15), cuja
dimenséo fractal obtida pelo método de contagem de caixas é de 1,85 (FIG. 1.16). Para o rio Nilo,

reporta-se na literatura o valor 1,4. Estes ndmeros demonstram haver uma relagéo entre &
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dimenséo fractal e o
regime pluviométrico,
tendo-se maiores
valores para regimes de
chuvas mazis continuos,
nos quais, para mantero
equilibrio do sistema, a
drenagem deve ser
quase imediata, © que
implica em  maior
cobertura do ric e seus
afluentes, aumentando o

valor da dimensao.

5 hm

¥IG 1.15 - Mmpa de parte da bacia hidrogréfica do rio
Amzzonas, adaptado de Feder, 1588.

10 -

it

D=185

A

1

jat
rikm)

F?G 1.16 - Gréfico r x K(r} pars calcular a dimensic fractal do
rio Amazonas pelo método de contagem de caixas, adaptade de

Feder, 1988,
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1.7.3 - ESTUDOS DE TECTONICA E FRAGMENTAGAOQ

Os terremotos constituem outra area com aplicagdes para a geometria fractal (Takayasu,
1990). A distribuicdo espacial dos terremotos é localizada em alguns agrupamentos na crosta
terrestre. Embora o erro cometido na determinacdo da dimenséo fractal destes agrupamentos
possa ser grande, reportam-se valores na faixa de 1,2 a 1,6.

A distribuicdo de frequéncia do ntimero de terremotos secundarios (N(t)) associados com

o de maior intensidade segue uma lei de poténcia conhecida como férmula de Omori:
N{EYet? Pl

Uma grande quantidade de processos geolégicos estao relacionados com o fenémeno
de fragmentacéo. Citam-se os processos tectdnicos, envolvendo falhamentos e fraturamentos, os
mecanismos de intemperismo das rochas e os processos explosivos, como vulcanismo e agio
do homem.

Admite-se gue a distribuigdo dos falhamentos na crosta terrestre € fractal e cada sistema
de fathas apresenta caracteristicas proprias comn relagdo acs abalos sismicos (Turcotte, 1992).

Embora as distribuigbes de frequéncia e tamanho das falhas seja fractal, ndo podemos
conciuir que a dimensé&o fractal das fathas seja igual 2 dos terremotos. Esta hipbtese implica que
o intervalo de tempo entre abalos consecutivos seja independente da escala, 0 que nio é
observado na pratica (Turcotte, 1992). De modo geral, o intervalo de tempo entre dois terremotos
& maior para os falhamentos menores.

Um modelo tedrico simples para fragmentagao, baseado no mesmo principio do conjunto
de Cantor, consiste no cubo da FIG. 1.17. A cada iteracdo do processo, dois blocos
diagonalmente opostos sdo fraturados e os outros sdo mantidos intactos, gerando um fractal de
dimenséo D=2,60 (FIG. 1.18).

Barton e Hsieh (1989) fizeram um levantamento estatistico da distribuicdo de juntas e
fraturas em rochas do embasamento de Yucca Mountain, Nevada (FIG. 1.19). Calculando a

dimenso fractal, obtiveram D = 1,7 em duas dimensdes (FIG. 1.20).
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FIG 1.17 -~ Modelo tedrice para FIG@ 1.18 - Dimenedo fractal do
fragmentagio de Sammis et al modelo tedrico da Fig 1.17,
{1986), adaptado de Turcotte, adaptado de Turcotte, 1982.

1982.

Contruindo-se um modelo tebérico com a filosofia do parédgrafo anterior, obtém-se

resultados semelhantes ao do caso pratice (Turcotte, 1982).

10% p—perren T
102k £ -
N
1R -
D17 ]
i0F -5
¥ Abktossd et Lot
o 1 g
£
FI¢ 1.20 - @Graficc para
determinagio da dimensdoc
fraectal da FIG 1.18, adaptado
_ de Turcotte, 1852.
-k, 4 |
“\. WLy ) ..

FIG 1.19%9 - DiptribuicBc de juntas e
fraturas em Yucca Mountain, MNevada,
adaptado de Turcotte, 1932.
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1.7.4 - DISTRIBUIGAO DE MINERIOS

A estimativa de reservas de bens minerais € feita com base em estudos estatisticos, com
o objetivo de determinar a quantidade de minério expictavel acima de um determinado teor critico,
especifico para cada tipo de minério. Estas estimativas s&o realizadas tanto em carater regional
como local.

Varios autores sugerem haver uma relacgéo linear entre o logaritmo da tonelagem de
minério acima do teor critico e o logaritmo do teor, sendo esta relacéo fractal (Turcotte, 1992).
Para garantir o carater fractal desta relagéo, é necessario que o mecanismo de concentragdo do
minério seja invariante por escala. Embora alguns destes mecanismos ja estejam exaustivamente
estudados, a complexidade dos fendmenos ndo esta ainda fotalmente compreendida, nac
permitindo a formulagio de modelos quantitativos adequados.

Em varios exemplos com minérios (Turcotte, 1992), observam-se valores de dimensio
fractal que vdo de 2,01 para depdsitos de mercurio a 1,16 para minério de cobre nos Estados
Unidos, o que demonstra existirem diferentes processos invariantes por escala responsaveis pela
concentracdo dos diversos minerais.

Acredita-se também que a distribuicdo dos campos de petréleo obedega a geometria
fractal. Estudos como os de Drew et all (1982) realizados no Golfo do México, reportam valores
de dimensdao fractal para distribuicbes de volumes de dleo da ordem de 2,22. Ha grande diferenca
em medidas que podem ser afribuidas as caracteristicas geolégicas regionais diferentes ou a

controvérsia na delimitagido dos campos e de suas reservas petroliferas.

1.7.5 - PETROFiISICA

As analises petrofisicas fornecem parametros importantes para o estudo de reservatérios
de petréleo. O carater fractal das rochas porosas faz com que o estudo da dimenséo contribua
para a determina¢do dos parametros.

Um dos trabalhos pioneiros foi realizado por Katz e Thompson (1985) que estudaram

superficies fraturadas em arenitos, usando imagens de microscopia eletrénica. As fotos s&o
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convertidas em imagens bimedais onde as cores claras representam o espaco poroso e as
escuras os graos. Cada contraste clarofescuro constitui uma fei¢do e calcula-se a dimensac
fractal a partir de um piot iog-log do nimero de feigdes vs. deslocamento unitario. A dimensao
fractal obtida pelos autores acima varia entre 2,57 e 2,87.

Brown e Scholz (1985) estudaram a topografia de afloramentos de rochas cristalinas e
sedimentares em escalas variando de 10p a 1m. Estes autores utilizam funcbes aleat6rias do tipo
movimento browniano fractal (Capitulo 1) ou funcgbes de Welerstrass-Mandelbrot para o
modelamento das superficies.

Avnir, Farin e Pfeifer (1985), fazem contagem do nimero de moléculas adsorvidas para
cobrir uma superficie porosa, utilizando varios tamanhos de molécula para introduzir o fator de
escala.

Wong, Howard e Lin (1986) usam a técnica de espalhamento de pequeno angulo ("small-
angle scattering - SAS") de neutrons termais em amostras de arenitos, folhelhos e carbonatos,
observando caracteristicas fractais nos dois primeiros, que chegam a dimensdes de 2,96. Ja para
os carbonatos, o ajuste no plot bilogaritmo n&o foi bom, o que levou os autores a considerar estas
rochas como rugosas, porém nao como fractais.

Uma aplicac@o mais pratica da dimens&o fractal foi dada por Katz e Thompson (1885),

relacionando a porosidade das rochas com a dimenséao fractal:

-1

= "'zl *
¢=a(5)

onde A & uma constante (geralmente =1 para arenitos) e I, e 1, s8o escalas limites superior e

inferior da amplitude fractal.

A avaliacdo quantitativa da saturac@o de fluidos no espago poroso das rochas foi

estabelecida por Archie (1942) com sua lei:

ar

n_ W

A=
¢"R,

onde S, é a saturacgao de agua, a constante =1 na proposta original, R,, resistividade da agua que
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impregna a rocha, ¢ porosidade, m ¢ expoente de cimentag2o e R, a resistividade da rocha.

Os parédmetros a e m sdo determinados a partir de ensaios de laboratorio, onde se mede
a resistividade R, de amostras de rocha impregnadas de agua com as caracteristicas da agua
de formacgho e o paréametro n em testes de impregnag8o progressiva com pelrdlec da amostra
saturada por agua, medindo-se sua resistividade. S&o utilizados gréficosde F=alg" vs gel =
RJ/R,vs S, Tomam-se valores de a # 1 para satisfazer ao ajuste gréfico de linhas retas, embora
estes valores violem a definicdo das grandezas.

Tsallis et all (1992) propuseram uma generalizagio da lei de Archie, interpretando os
dados acima como "crossover” entre distintos regimes fractais, enfre sistemas de porosidade
efetiva e sistemas com microporosidade, que afetam as medidas de resistividade tanio em

ensaios de laboratdrio como os préprios perfis elétricos nas medicbes de pogos.

{a) 1000~ {b)
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] o © o o
€ °° o € o °
-] > @
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00 - o% 2 onD
&
10 169 - -
”
m = 331 m = 3.05%
m = Q.20 m = 0.25
inB, = B.88 InB, =803
i Y T H T 7
.Ul 0.1 0.9} .1 i
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FIG 1.21 -~ Gréfico do fator de formagic 2 porosidade para dados

petrofigicos de dois pogos de petrdles brasileirog, adaptado de Teallis
et al, 19%2.

Com a adogao de valores adequados do expoente de cimentagdo para cada regime (m
e m FIG. 1.21) e do expoente de saturag@o (n e n FIG. 1.22) nos correspondentes intervalos de
porosidade, esta generalizaggo da lei de Archie fornece valores mais confiaveis de saturagdo de

fluidos, sem precisar impor artificios matematicos para o valor de a.
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Estudos recentes de digitagéo

viscosa ({"viscous fingering™ utilizando

modelos de geometria fractal de percolagso
de fluidos estdo ganhando importéncia cada

vez maior em reservatdrios de

hidrocarbonetos, uma vez gue os métedos de
recuperacdo secundaria de petréleo através
de injecdo de &gua estdo sendo
continuamente mais ufilizados para melhorar
o indice de recuperacio de 6leo das jazidas.
Qs ensaios de laboratorio, usando duas

placas de vidro (FiG. 1.23}, uma lisa e outra
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FIG 1.22 ~ Gré&fico Sw x I pars dados
retrofisicoe de pogo de patrdleo
bragileiros, sdaptado de Tsallis et al,
198z,

rugosa, mostram carater fractal no deslocamento de glicerina por Sleo, que pode ser reproduzido

por simulaggo em computador. O padrao de deslocamento mostra uma dimensao fractal da ordem

de D = 1.72. O sistema agua/bleo produz padrbes similares aos do teste.

FIG 1.23
vidro: experiéncia real
{(direita} .,

- Digitagdo viscosa em ensaios de laboratdéric em placas de
(esquerda)
adaptado de The Technical Review, v 36, n 1.

e simulacio por computador
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.7.6 - PERFIS ELETRICOS

Os perfis eléfricos sdo uma das principais ferramentas de irabalho em estudos de
reservatorios de hidrocarbonetos. Por serem corridos praticamente em todos os pogos e por
apresentarem varios principios fisicos, geram a medigao de diferentes propriedades como, por
exemplo, a porosidade, o contetdo de argila, a saturagio de agua, entre outras.

O carater fractal destes registros tem chamado a atencdo de pesquisadores.

Hewelt (1986) foi um precursor a0 adaptar o formalismo de Mandelbrot e Van Ness
{1968), interpretando as curvas de perfis como fungdes de ruide Gaussiano fractal e movimento
Browniano fractal. A aplicabilidade da dimensao fractal, obtida a partir do expoente de Hurst H=2-
D, vai até a interpolacdo de propriedades entre pogos, através de técnicas geoestatisticas. A
abordagem heuristica de Hewett (1986) é seguida nesta tese, onde estudamos os procedimentos
na intencdo de entender e melhorar o processc.

O conceito de multifractal é também abordado por Muller et all (1992) para quantificag&o
e modelamento de heterogeneidades de rochas reservatorio, utilizando perfis de dipmeter.

O formalismo adotado por estes pesquisadores € o descrito em .5.5. As pesquisas ainda
estdo em andamento, mas os autores acreditam ser possivel identificar diferentes tipos litoldgicos

com a analise mullifractal das curvas de microrresistividade.
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CAPITULO Il - MOVIMENTOS ALEATORIOS E FRACTAIS

1.1 - INTRODUGAO

Nos fendmenos naturais, o acaso tem grande importancia para & caracterizago dos
processos, o que implica em uma necessidade pratica em relacionar aleatoriedade com fractais
{(Mandelbrot, 1983).

De um modo geral, o poder do acaso é subestimado na caracterizag&o dos processos
naturais. Em uma conceituagao fisica ingénua, os efeitos da aleatoriedade sZo mais manifestos
no plano microscopico, podendo ser insignificantes no macroscopico. No caso de fractais
aleatdrios, ¢ acaso manlem sua importdncia de forma constante em todas as escalas de

observagdo (Mandeibrot, 1983).

Por fractal aleatério

entende-se todo o fractal
gerado por regras nao-
deterministicas (T¢€l, 1988).

Como exempio, podemos

gerar um fractal

deterministico ao eliminar a

FIG 2.1 - a} Fractal Deterministico; b} Fractal Estocdstico.
quarta parte superior de Numero de iteragoes = §; D = In3/in2 = 1,685, adaptado de Tél,
1888,

um quadrado, iterando o
processo sucessivas vezes, obtendo-se a FIG. 2.1a. Se repetirmos o processo, s6 que
escolhendo ao acaso a quarta parte a ser eliminada, o fractal gerado sera estocastico, podendo
a FIG. 2.1b ser uma imagem possivel. E facil verificar que os aspectos geométricos séo
diferentes, porém a dimensao fraclai deles € a mesma, por construgdo.

Existem, também descritas, fungbes fractais aleaidrias. Uma destas, estudada mais

extensivamente, € o processo de difusdo conhecido por movimento browniano cu aleatdrio, com
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sua generalizacdo para movimento browniano fractal, definido por Mandelbrot e Van Ness(1968).

1.2 - MOVIMENTO BROWNIANO

O movimento browniano foi observado pela primeira vez por Brown (1828), que constatou
experimentalmente o fato de o movimento aleatdrio apresentado por particulas microscopicas de
pdlen ter origem em causas puramente fisicas e n&o biologicas como era acreditado até entdo.

As particulas subatdmicas, atomos, moléculas e demais componentes da natureza
encontram-se em constante movimentagio devido a flutuagbes térmicas (energia térmica),
apresentando colisbes aleatdrias de seus componentes.

Em uma resolugio microscdpica, podemos entender o movimento browniano como sendo
constituido por deslocamento de uma particula através de passos segundo uma dire¢ao aleatoria,
com comprimento caracteristico.

E importante observar que, em um movimento browniano, a posigao de uma particuia néo
& independente de sua posicio no instante anterior, mas sim, o deslocamento da particula em
um dado instante de tempo & independente do deslocamento da mesma particula em outro
intervalo de tempo (Feder, 1988).

O movimento browniano € auto-similar (Mandeibrot e Van Ness, 1968), no sentido de que
o caminho aleatério em uma escala de observacdo & semethante ao apresentado em outra escala
maior ou menor. Ja para o caso de admitirmos o tempo como uma dimens&o adicional, no caso
a posi¢do da particula em fungéo do tempo, também chamada por registro do movimento, o
fractal passa a ser auto-afim, uma vez que os fatores de multiplicagdo da escala de tempo

diferem dos fatores da escala de observacgdoc {Feder, 1988).

I1.2.1 - MOVIMENTO ALEATORIO UNIDIRECIONAL

Para melhor entendimento dos fundamentos matematicos envolvidos, vamos adotar a
argumentacdo de Feder (1988), baseada em conceitos termodinadmicos.

Para o caso unidimensional de movimento ao longo de um eixo, consideramos uma
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particula realizando deslocamentos de tamanho microscépico § positivos ou negativos, a cada
ternpo t.

Podemos também impor a condigcéo de que os deslocamentos n3o se realizem em
espacamentos de tamanho constante, mas sim com o comprimento dado por uma distribuicao

gaussiana de probabilidade:

1 £?
pE.H= exp(-——) (2.1)
vanvi 4vt
onde v é o coeficiente de difusdo, dado pela relagao de Einstein:
v=t <2 (2.2)
2t

Desta forma, a intervalos de tempo t escolhemos aleatoriamente um deslocamento de
comprimento & sendo p(&t)d§ a probabilidade de encontrarmos £ no intervalo quevaide £a
+ df A sequéncia de passos constitui um conjunto de varidveis aleatérias gaussianas

independentes, com varidncia expressa por:

<g?>= [ deg2p(E,f=2vt (2:3)
A posigdo da particula ao longo do eixo do deslocamento é calculada a cada passo por;

X0y e, (2.4

It.2.2 - PROPRIEDADE DE MUDANGCA DE ESCALA

Os deslocamentos efetuados pelas particulas em movimento browniano s6 podem ser
observados a partir de uma resolucio finita. Em inimeros processos fisicos, ndo nos interessa
o valor do deslocamento a cada instante t, mas precisamos da informacéo a cada b.t, onde b

& um numero qualquer. O deslocamentc final £ passa a ser entdo uma combinag8o linear de
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varios incrementos independentes & + &, + & + ... + & Para exemplificar, tomamos b= 2e §
=&+ &

Por serem incrementos independentes, a probabilidade conjunta de encontrarmos o
primeiro incremento § no intervalo [, & + d§] e o segundo & em [&,, & + d&)] é dada pelo

produto das duas densidades de probabilidade:

PE 1, €2, 0=P(E 1, HP(Ex: D) (2.5)

Integrando este resultado sobre todas as combinagbes possiveis de &, e & teremos o

produto de convolugao:

. _ N D 4 2.6)
p(E.2) ida1ma E 4. 0P(E4D m“xp( ey, {

Generalizando para qualquer valor de b:

o B 2.7
P(E. b 4mbtuxp( Yo, (2.7)

Para todo o valor b os incrementos na posigdo da particula serdo variaveis aleatérias

gaussianas independentes, com:

<g>=0 e <E?>=2v bt (2.8)

Ao mudarmos a resolucéo de um movimento browniano, observamos que o seu registro
parece ndo mudar. Esta propriedade & conhecida como invariancia por escala ou simetria de um

registro (FIG. 2.2 e FIG 2.3).

Matematicamente, se mudarmos a escala do eixo x em b* e o tempo pelo fator b,

teremos:

2 :bO.Sg e fzbt (29)

Substituindo em 2.1, chegamos facilmente a:



p(é,ﬁ:bmﬂjp(z,o {2.10)

garantindo-se que:

f‘dép(é,f):}dap(é,t)ﬂ (211

sty

Ngsoz vl“wJ&\j wﬂjx*fJ\;ﬂyﬁﬁawuxiﬁfmuﬂh“ﬁﬁﬁ
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FIG 2.2a Seqiiéncia de Variaveis AleatOrias FIG 22b - Posicdo do Movimento
com Média = 0 e Variancia = 1. Amostragem Aleatério dado pelas Variaveis da Figura
a cada t. Anterior. Amostragem a cada t.

!
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t
FIG 2.3a - Seqiiéncia de Variaveis Aleatdrias FIG 2.3b - Posicido do Movimento
Gaussianas Independentes com Média=0e Aleatéric da Figura Anterior. Amostragem
Variancia = 1. Amostragem a cada 4t. a cada 4t.

A equagdo 2.10 constitui a prova de que o movimento browniano é um processo

invariante em distribuicdo e auto-afim, pcis ac mudar a escala de tempo por um fator b e a

escala de medida variou por um fator b®*.

Pelo mesmo método acima, podemos estabelecer a distribuicdo de probabilidade para
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a posicao da particula X(t), a partir de uma posi¢do inicial X(t,) no instante inicial t,:

1o POXP

X(H-X(L)= e
PO X Ry

) (2.12)

que satisfaz a relagdo de mudanga de escala:

PBOSIX(bD - X(b)]) =b ™S PX(D-X(%) (213)

A media e a varifincia da posico da particula sdo dadas respectivamente por:

<[X(H -X(Tg)}>=jdAXAXP(AX,t—1‘O)=O (2.14)
e
<[X()-X(t)P>= f dAX(AX)? P(AXE-1)=2v |t-1,| (2.15)

com AX = X(t) - X(t,).
A posicdo da particula no movimento browniano, dada por X(t) € , portanto, uma funcao

aleatdria, que foi definida por Wiener (1923) como sendo:

X(=X(t) +E | t-1,| 12 (2.16)

onde & é um numero aleatdrio de uma distribuicdo gaussiana.

1.3 - MOVIMENTO BROWNIANC FRACTAL
A generalizagdo do mavimento browniano foi proposta por Mandelbrot e Van Ness (1968),
para designar uma familia de fungdes aleatdrias gaussianas, controladas por um parametro H

restrito ao intervalo 0 < H < 1. Introduzindo-se este conceito em 2.16, passamos a ter:

X {0 = Xfto)+E | t- 1| 7 (2.47)

O processo de movimento browniano fractal (mBf) apresenta média de incrementos:
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<X, (X, {t,)>=0 (2.18)

@ variancia de incrementos:
1,1 2H
<IXO Xt P>=2v (2 o 15,2 (2.19)

A feicBo basica do movimento browniano fractal € que a interdependéncia entre seus
incrementos é infinita (Mandelbrot e Van Ness, 1968), ou seja, o mBf apresenta alcance da
autocorrelagdo infinito. Com isto, os incrementos passados tem correlagdo com os incrementos

futuros, seguindo a relacéo:

o -XA D XAD> 5on1 gy (2.20)

<IXADF>
onde adotou-se X,(0) = 0 e unidades apropriadas para fazer r= 1 e 2vr = 1, por conveniéncia.

Analisando a formula 2.20 verificamos que a correlagdo tende a zero para H - 1/2 g,
neste caso, n&o temos mais correlacdo entre os eventos passado e futuro. Estamos entéo no
caso particular do movimento browniano.

Para valores de H # 1/2 teremos C{t) # 0 independente do valor de t. Ocorre
persisténcia para H > 1/2, onde teremos a maior probabilidade de continuar uma tendéncia de
alta (ou baixa) do passado para o futuro. Ja para valores de H < 1/2 ocorre a anti-persisténcia,
ou seja, uma tendéncia de valores altos no passado mais provavelmente serd seguida por uma
tendéncia de baixos valores no futuro e vice-versa.

Estes resultados da equagdo 2.20 estdo em desacordo com o gque normalimente é
esperado para sistemas fisicos e registros estocasticos. A premissa mais utilizada por estatisticos
& a de que a correlacfo entre dois evenios decresce a medida que aumenta a distancia entre
eles, sendo nula a partir de um certo limite. Para esta familia de fungbes (mBf) a excecéo
constitui a regra, uma vez que o comportamento de lei de poténcia para a fungéo de correlagéo
se mantém por varias escalas.

Mandelbrot e Van Ness (1968) definiram a fungdo aleatéria mBf com parametro H como
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sendo:

t
X, (0-X,£0) = I‘(fj‘+l) [axe Ke-t) (2.21)
b

onde M(x) € a funcéo gama e

HJE .
i((t_t') _ (tmf) O<t <t (2.22)

1

H-L H-L .
(t-t) 2-(-f) 2 t <0
Segundo a equac¢do 2.21, um incremenio gaussiano independente dX(t") de tamanho
unitario no instante t” contribui para a posigdo da particula browniana X,(t) em um instante
posterior t, segundo a fungéo linear K(t-t7).

Para mudangas de escala no eixo do tempo, onde t" = bt”", sabemos que, para um

processo gaussiano independente, em distribuicdo, vale a relagdo:

ax(t =bt"y=b"2dX(t") (2.23)
porém é facil verificar que:
K(bt=bt")=b"2 K(t-1") (2.24)
o gque nos leva a concluir que:
X (bt - X, £0)=b 7 {X (0-X,(0)} (2.25)

vale, em distribuicao, para qualquer valor de b.
Outra proposicao feita por Mandelbrot e Van Ness (1968) € a da existéncia de uma lei

de poténcia para o desvio padréo de X,,, dada por:

EqX At+1)-X {)]R=12" V,, (2.26)

onde:
V,- 1-pyH-2 __pA-rgz, 1 (2.27)
—n_" )}2[[ o) (1) - (9717 2,,}
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Da mesma forma que o movimento browniano, o processo X,(t) ndo é diferenciavel por
apresentar auto-similaridade. A falta de derivada é um inconveniente, especialmente para fungdes
utifizadas como modelo para interpolagio e exirapolacio de propriedades.

Para o movimenio browniano foram estabelecidos varios métodos, muitos deles
desprovidos de rigor matematico, na tentativa de encontrar "uma fung¢do derivada para o mB”,
e as funcBes assim obtidas foram classificadas como "ruido gaussiano branco". Para o mBf
Mandelbrot € Van Ness (1968) sugerem aproximag¢des andlogas, as quais eles denominaram
"ruido Gaussiano fractal” (rGf).

Segundo os autores acima, uma forma elementar para contornar o problema é proceder

a uma suavizacao de X,,, introduzindo a fungao aleatoria:

t+6 oo

X d£8)=8"" [ At X ()= [ dt X, (1) D, (t-1) (2.28)
t —ea
onde:

5! se O<#<é
@,(9= .
0 no restante do dominio

A fungao X,(t,d) possui uma derivada estacionaria, dada por:
X, (£8)=8""[X,(t+8) - X, (0] =- [ 0@ (t-1)X, (1) (2.29)

Para valores muito pequenos de &, os processos X,(t) e X,{t;6} ndo podem ser
distinguidos em termos praticos, com excec¢o dos efeitos de altas frequéncias que geram a no-
diferenciabilidade de X,,.

A correlagao entre dois incrementos de X {t) é outra propriedade interessante para a
utilizagdo do mBf como modelo fisico. Supondo os pontos conhecidos nos instantes fixos e n&o
negativos T, T, e T,, podemos estabelecer a correlagio entre os incrementos de X, (t) sobre os

intervalos de tempo T/2 - T, e -T/2 » T, como sendo:
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1 (148, + 81 -(1+SPH-(1+8)

C(S,,8,)= > 5.5)7 (2.30)
onde $, =T,/T e S, =TT
Para quaisquer valores de 8, e S, (FIG 2.4) temos
que a correlagdo € positiva (persistente) para 1/2<H < Ej /’
1, negativa (antipersistente} para 0 < H < 1/2 (Mandelbrot § z':: , /
e Van Ness, 1968) e nula paraH=0e 1/2. & 22
Conhecendo-se dois valores de X, como por E; _
exemplo, X,(0) = 0 por conveniéncia e X,,(T) com T > 0, © 00 a1 02 0k 0k ok 9% 0F 0k 35 io
. . FIG 2.4 - Evolugdao do
podemos exirapolar e interpolar valores no intervalo -ee < comportamento de C(S1,82) em
t < oo, a partir da férmula de interpolacéo/extrapolagéo, fungdo de H
em funcéo da varidvel reduzida s = t/T:
o,,,(s)ag{szf*q ~1s-12H (2.31)

Para H = 1/2 a interpolagio se faz por meic de linhas retas e a extrapolagio considera
gue a melhor estimativa do préximo ponto € o ponto anterior, portanto, X,(t) = Xy(T) parat>T
ou X,(t) = X,(0) parat < 0.

Quando 1/2 < H < 1, Q,(s) apresenta uma derivada continua gque satisfaz as relagfes:

Q,(0)<0 , Q,(1)<1 e Q,(112) > 1
resultando em interpolagdes segundo curvas suaves. Para extrapolagdo, temos que Q(s) =
His|** para grandes valores de s, 0 que determina uma tendéncia nao-linear divergente para
t— +oo.

No caso de 0 < H < 1/2, Q,(s) € diferenciavel com excecdo dos pontos s =0 e s =1,
onde apresenta cuspides. Para grandes valores de s, Qu(s) ~ 1/2, o gue determina a
extrapolacio segundo uma tendéncia que converge para o valor médic de X,(0) e X (T).

A FIG 2.5 mostra a evolugio da interpolacao/extrapolagdo para 0s casos de 0 < H < 1/2
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e 12 < H < 1. Estes resuitados podem ser generalizados para mais de dois pontos conhecidos,
obtendo-se expressdes um pouco mais complicadas, porém ainda como fungbes de variaveis

reduzidas convenientemente escolhidas.

3 <H<| O<H< 3
] | A R g R
QH(‘VT)‘“ 7 %t _— ”i‘-\\ |
4 »{ o t T -t
o + T ;_
z 2

FIG 2.5 - Esquemas para interpolagéc e extrapolac@o para mBf, adaptado de
Mandelbrot ¢ Van Ness, 1968.

A funcao rGf também constitui um modelo estocastico com propriedades interessantes
(Mandelbrot e Van Ness, 1868). Sendo um processo estacionario, a covariancia entre

incrementos separados por um intervalo de tempo r é dada por:
Cif(t,8) =2 Vi 82H AL A PR PR, 2L 424 (2.32)
que se reduz a:

Cifr,8)=V, H{2H-1)|r|2H2 (2.33)
pbarar » &

Estas fungdes foram estudadas por Mandelbrot e Wallis (1969a,b,c), para varios valores
de H e de outro parametro denominado M = "memdéria do processo”. Esta "meméria” se refere
ao fato de ndo se contar com séries temporais de tamanho infinito nos processos praticos,
havendo necessidade de se estudar o efeito do volume de dados nas estatisticas.

Em especial, observaram que testes estatisticos demonstram que as séries geradas com
valores de H < 0,5 s&o ricas em termos de altas frequéncias, fazendo com que grandes valores

positivos apresentem a tendéncia a ser seguidos por grandes valores negativos, promovendo um
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tipo de "compensacao”. Ja para H > 0,5 o rGf & preferencialmente dominado por termos de baixa
frequéncia, levando a caracteristica de os grandes valores positivos ou negativos tenderem a
persistir.

Os autores acima recomendam que as séries artificialmente produzidas em ensaios de
computador sejam comparadas com os registros naturais, para verificar visualmente a adequacéo
do uso do rGf como modelo. Caso a aparéncia das curvas seja muito diferente, podemos
descartar o uso destas fungdes. Ja se houverem semelhangas, porem, ainda que com peqguenas
distorgbes, deve-se tentar um valor diferente de H. Quando o grau de ajuste visual parecer
adequado, deve-se entlo partir para testes estatisticos que quantifiquem o bom ajuste.

Ainda no mesmo trabalho, Mandelbrot e Wallis (1969) destacam a caracteristica visual
de rGf's sintéticos com 0,5 < H < 1 apresentarem, desafortunadamente, aspectos de ciclicidade,
embora no seu mecanismo gerador ndo esteja embutida nenhuma estrutura periddica, levando
os autores a concluir gue os ciclos devem ser considerados efeifos espurios. A amplitude
aparente destes ciclos é da ordem de 1/3 do ilamanho total da amostra, variando
proporcionalmente com o mesmo (efeito "memdaria”). Os testes estatisticos de analise espectral
ou de Fourier realizados pelos autores ndo confirmam esta aparente periodicidade do ruido
Gaussiano fractal.

Outro resultado interessante apontado pelos autores acima refere-se a correlagéo entre
médias amostrais de eventos passados (P) e futuros (F). Neste caso, verificaram que, mesmo
tomando médias de intervalos longos e sucessivos, elas poderiam ter valores muito diferentes,
sendo também diferentes da média amostral tomando os dois intervalos em conjunto.

As conclusdes dos autores com referéncia & diferenga enfre as medias podem ser melhor
entendidas afravés das FIG. 2.6 e 2.7. Definindo:

F ¢
Af.-,p=lF};: X+ Y X (2.34)

u=1-P

onde A;, € a diferenca entre médias amostrais de eventos F e P.
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FIG 2.6 - Influéncia de H e do tamanho amostral na diferenga entre
médias amostrais de eventos futuros F e passados A, .. Memoria =
10000, adap. de Mandelbrot e Walliis, 1969.

Na Fig. 2.6 foram plotadas médias calculadas a partir de séries geradas com valores
distintos de H e famanho fixo de "meméria” M = 10000. O numero de amostras futuras foi

mantidcemF=80ecde Pvariouentre 5 < P < 100.

Q.7 - G0 H = 5
st H o= 0.7 M = 10000
wteeet H = 3,7 M = 20
0.6 -
0.5 -
(o]
0.4
<
a
|
@0.3 -
-
0.2 -
O, 1 -
OO T T F H T T H H T i
0 10 20 30 40 50 60 70 80 Q0 100
Tamanho Amostral

FIG 2.7 - Comportamento de A, frente a valores diferentes de He P e
com variacio de M, adaptado de Mandelbrot e Wallis, 1969,
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Para um mesmo valor de P a media de |[A;,| aumenta rapidamente com o aumento de
H. Para um mesmo valor de H, a média diminui 4 medida que P aumenta.

Na FIG. 2.7 foram tomadas as mesmas curvas para H = 0,7 e H = 0,5 da figura anterior,
acrescidas da curva para H = 0.7 e M = 20. Pode ser visualizado o efeito do tamanho da
meméoria, observando-se que a curva para M = 20 apresenta comportamento de pequena escala
préximo ao de H = 0,7 e M = 10000 mas, para grande escala, tende ao comportamento de H =
0,5.

Portanto, para ¢ modelamento de fenémenos naturais a partir de séries de rGf sintéticas,
n&o importa somente conhecer o valor adequado de H mas também, para melhor ajuste, deve-se
gerar séries com tamanho de memoéria grande, mais precisos para o processo de interpolacéo

e extrapolagao das propriedades.
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Capitulo Il - SISTEMAS DINAMICOS

.1 - INTRODUGAO

Para um grande numero de sistemas fisicos, ao provocarmos pequenas modificacdes
nas condi¢bes iniciais, pouco iremos alterar o resultado final. Como exemplo, uma torneira pouco
aberta deixa fluir a agua em fluxo laminar e, para pequenas modificagées na abertura da mesma,
ndo iremos alterar as condigbes de fluxo da agua, permitindo que uma pessoa lave as maos sem
se moihar.

Ha outros sistemas que tem como propriedade tipica uma dependéncia muito acentuada
para condicdes iniciais, observando-se efeitos contrarios ao salientado acima. No mesmo
exemplo, a partir de um ponto critico de abertura, o fluxo de agua passa a ser turbulento. Nesta
regido, um pequeno deslocamento na abertura da torneira muda o regime de fluxo, fazendo com
que, em termos praticos, a pessoa em volta se molhe.

Este comportamentc completamente imprevisivel passou a ser conhecido como
comportamento cadtico (do grego xees: vacuo, desordem, confusdo ou, na mitologia, ente
primordial), podendo se desenvolver em sistemas dinamicos ndo-lineares com mais de dois graus
de liberdade para equagles diferenciais, ou mais de um grau de liberdade para diferencas finitas
(Schuster, 1984).

Nos Ultimos anos desenvolveram-se muitos métodos para a classificagio dos diferentes
fipos de caos, descobrindo-se que varios sistemas diferentes apresentam transicdes semelhantes
da ordem para o caos, podendo esia rota ser controlada por meio de parémetros externos.

Até o final do século passado, acreditava-se que os sistemas deterministicos,
governados por equacles diferenciais para calcular o comportamento futuro do processo a partir
de condigdes iniciais, eram completamente regulares e fonge de serem cadticos, pois os estados
sucessivos evoluiam continuamente dos estados anteriores. Poincaré (1892) foi o pioneiro em

demonstrar que alguns sistemas mecéanicos, cuja evolugdo temporal é dada por equagdes de
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Hamilton, poderiam apresentar comportamento cadtico.

Somente ap6s o trabalho de Lorenz (1963), a descoberta de Poincaré deixou de ser uma
mera curiosidade cientifica. Neste trabalho, Lorenz analisou um conjunto de trés equacdes
diferenciais nao-lineares de primeira ordem, chegando a conclusdo que elas poderiam levar a
trajetérias caébticas.

O termo caos deterministico é utilizado para designar o movimento irregular ou cadtico,
gerado por sistemas ndo-lineares cujas leis dindmicas determinam, de forma Gnica, a evolugéo
temporal de um estado do sistema, a partir do conhecimento de um histérico do mesmo
(Schuster, 1984).

A predi¢cdo do comportamento futuro destes sistemas para tempos muito longos é
impossivel de forma pratica, uma vez que as condigbes iniciais e os calculos podem ser
estabelecidos somente com uma precisdo finita, mas os erros crescem de forma exponencial,
conduzindo rapidamente ao caos.

Os sistemas ndo-lineares podem ser divididos em sistemas dissipativos e sistemas
conservativos (Schuster, 1984). Nos dissipativos s ocorre a fransicdo para o caos nos casos em
que o sistema sofre influéncia externa, ou seja, se ele for aberio (Schuster, 1984).

Até o presente, admite-se que existam pelo menos quatro rotas distintas que conduzem
ac caos em sistemas dissipativos.

Uma proposta foi efetuada por Ruelle @ Takens (1971) e Newhouse (1978), sequindo
idéias pré-langadas por Landau e Lifshitz(1959). Este (ltimo considerava a turbuléncia no tempo
como o limite de uma segléncia infinita de instabilidades, cada uma delas criando uma nova
freqléncia basica quasi-periddica. Os primeiros autores provaram que, ja apoés a terceira iteracgéo,
a trajetdria passa a ficar confinada a uma regido limitada do espago de fases, nas quais as
trajetérias, inicialmente pouco separadas, se afastam exponencialmente, de modo que o
movimento passa a ser cadtico. A regido do espaco de fase recebe o nome de bacia atratora.

Uma segunda proposigao, feita por Mannevilie e Pomeu (1879), & conhecida comao rota

de intermiténcia. Por intermiténcia entendem-se os movimentos irregulares estatisticamente
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distribuidos, que passam a afetar um sinal de comportamento regular no tempo. O ndmero destas
interferéncias aumenta de acordo com a variagao de um parametro de controle externo, até atingir
estagios completamente caodticos.

Outra rota bastante conhecida & 2 rota de bifurcagbes, estabelecida por Grossmann e
Thomae (1977), Feigenbaum (1878} e Coullett e Tresser (1878). Analisando uma equagéc
diferencial simples para descrever a taxa de variagdo de populagbes ao longo do tempo,
observaram que o tamanho da populagdo oscila enfre valores fixes, cujo nimero dobra para
certos valores particulares de um parametro externo de controle. A partir dai as variagbes passam

a ser irregulares. Esta equagao também possui grande aplicabilidade para outros sistemas fisicos.

Uma quarta rota fol proposta por Souza Viera,
Lazo e Tsallis (1987) quando discutiram a assimetria
introduzida nas equagdes estudadas por Feigenbaum,

mostrando uma descontinuidade na origem, que se

reflete em "cascatas” que levam ao caos de forma

diferente que o cenario exposto em Feigenbaum.

1.2 - CARACTERIZAGAODO MOVIMENTO CASTICO

A caracterizagao das trajetdrias que levam ao
caos pode ser feita de forma qualitativa, analisando-se
os graficos dos mapas resultanies das equagbes c
diferenciais.

Um exemplo destes mapas € ¢ da FIG 3.1,

que representa um corte de uma superficie no espago

de fase de muitas dimensdes, conhecida por superficie

FiG 3.1 - Mapa de Hénon-Heiles,
ou segio de Poincaré, onde se estuda a figura formada  adaptado de Ciéncia Hoje, vi4, n80.

pelos pontos em que a superficie é perfurada pelas trajetdrias. Nesta figura, a segéo de Poincare

47



representa um corte no modelo de Hénon-Heiles, que descreve o movimento de uma estrela
dentro de uma galaxia com simetria axial. Para baixas energias (a), o comportamento é regular,
formando curvas fechadas. Em energias intermediarias (b), ocorrem regides regulares e cadticas.
Para aitas energias {c}, os pontos se distribuem de maneira complicada, néo formando curvas
fechadas, caracterizando o comportamento predominantemente cadtico.

As medidas quantitativas para caracterizar o movimento cadtico sio:
i) expoente de Lyapunov: descreve o afastamento de dois pontos originalmente proximos pela
agdo de uma fungdo de iteragdo ¥,
ii} medida invariante: mostra a distribuicdio dos valores iterados no intervalo unitario;

iif} funcdo de correlagdo: mede a correlacio entre iteracdes distantes de m passos.

ll.2.1 - EXPOENTE DE LYAPUNOV
A partir do mapeamento de uma equacgio simples como:
E,.1=KE) (3.1)

observamos que pontos iniciaimente muito proximos podem sofrer uma separacgio exponencial,

levando ao caos (FIG. 3.2).

< N iteracdes ¢ ehi

& Sots (&) &+ )

FIG 3.2 - Defini¢cdo do expoente de Lyapunov, adaptado de Schuster, 1984,

Dois pontos distantes de ¢, apds N iteracdes ficardo a uma distancia:

q'eNl(Eo)

Olhando a FIG 3.2 podemos verificar que:

g.eNl(Ee):|fN(Eo+G)"fN(E0)' (3.2)
onde A(&,) € o expoente de Lyapunov, que mede a separacao exponencial entre os dois pontos.
A definicdo matematica é obtida aplicando-se os limites ¢ = 0 € N-» o0 na expresséo 3.2:
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N _fN
L(Ee)=lim Iim-iln!f (Eore) 7 <E°); (3.3)
Nom g0 N ¢
ou ainda:
MEg)=tim - in] di(EO)g (3.4)
¥ NN e,

O termo e**)} mede o fator médio pelo qual a distancia entre dois pontos préximos
aumenta apds uma iteracgio.

O expoente de Lyapunov também mede, em média, a perda de informacg&o apds cada
iteracdo em torno da posicdo de um ponio no intervalo [0,1}. Isto pode ser interpretado

matematicamente aplicando a regra da cadeia em 3.3, obtendo-se:

d _4a ~f =FUENF .
nga(i) |= p 'ff(E)]EL FIREQF(Eo)=F (&) (Eo) (3.5)

En

sendo: & = f(&).

Podemos entdo reescrever A(f,) como:
1 N-1 1Nm1 (3 6)
A(E ) =lim—In FE)|-Iim—Y Injf/(E] -
(&g)=lim-gin [ TT £(€) | -lim-3- Inj(2))

Apenas como exemplo, podemos calcular a perda de informagéo ap6s uma iteragéo com
um mapa linear. Dividimos um intervalo [0,1] em n partes iguais, nas quais um ponto & pode

ocorrer com igual probabilidade 1/n. A informagéo adquirida ao verificar o primeiro intervalo que

contém §, &€ dada por:
=1 1 (3.7)
L=-) _ —log,—=log,n .
) ; n an Oa

Ao diminuir o valor de n, a informacéo |, também reduz, até atingir zero para n=1. Na
FiG. 3.3 observa-se que a fungdo f{(§ muda o comprimento de um intervalo por um fator a =

|£(0)}, resultando na perda de informag&o apos o mapeamento de:
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e n
Al=-Y" flong +¥ lloggl =-log,&a=-log,|f(0)! {3.8)
=1 1 n s n n

A perda meadia de informacgBo, calculada
assumindo que |F(§] varia de ponto a ponto, obtendo- H (X}

se meédias para varias iteragfes, fornece:

. 5 N1
lem—iimﬁ}: log, | f(E)]

N N

gue & proporcional ac expoente de Lyapunov:

A{E)=In2. Al

(3.9)

4
0 ’i/n 1
Fit; 3.2 - Mudanca de resoclucio em

um mapa fi§), adaptado de Schuster,
1987. '

Para mapeamentos com dimensdes maiores, em primeiro lugar devem ser estudados

os ponios fixos e a sua estabilidade.
Uma solugdo é considerada um

ponto fixo de um mapa f{(£) se:

ey @10

ou seja, os pontos fixos sdo intersegbes
de f{(f) com a bissetriz no grafico £ vs
(&) (FIG 3.4). Este ponto € considerado
estavel se todos 0s pontos &, proximos
a £ sio atraidos pars ele apés N
‘i’teraq,c';es.

Nos casos em que uma

sequéncia de iteragbes néo apresenta

a =256

04

0.2

0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

f

FIG 3.4 - Grafico de & f{§) mostrando um ponto
fixo estavel, adaptado de Feigenbaum, 1978.

pontos fixos estéaveis, a separagdo entre dois pontos inicialmente préximos cresce

exponencialmente e o expoente de Lyapunov torna-se independente de & apods n iteragbes
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(Schuster, 1984}:

A=In2 (3.11)

1i.2.2 - MEDIDA INVARIANTE
Tomando-se por base um mapa coma ¢ fornacido por 3.1 em um intervaio [C,1] podemos

definir a medida invariante p(§) como sendo a densidade de estados do resuitado das iteracdes,

dada pela expresséo:
mi 3 { (3.12)
=lj S{E~F! .
P(E) I\llmej:o {5 (EQ)]

A formula acima permite calcular médias temporais sobre uma funcdo g(f) como se

fossem médias sobre a medida invariante, ou seja:

N N 1
im L3 g(e)=lim-\3" gif (¢ )]- [ g()p(E) (313)
N~ N -0 Nooo Y 0

Observamos entdc que, para uma dimenso, restabelecemos a formula classica da
média em mecéanica estatistica e, para sistemas ergodicos, podemos trocar a média temporal por

uma média de "ensemble” sobre uma distribuigéo estacionaria p:

1
.1 7 -
im [ dt AL (01 o AQ)B(E) (3.14)
onde a funcédo A depende do vetor

E=[p(9.a(0]
q séo coordenadas;

p s&o momentos.
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l1l.2.3 - FUNCAO DE CORRELACAO
Consideremos novamente ¢ mapa da equacfo 3.1, sobre o quai calculamos o desvio de

cada iteracdo em relacdo ao valor médio:

-~

bk (3.15)
A fungéo de correlagdo C{m) € definida como sendo a medida da afinidade entre dois
desvios calculados a partir de 3.15 e separados por m passos:

N
cm)=im1Y ¢, ¢, (3.16)

N-=N =0

Podemos escrever também a funcdo de correlag8o em termos da medida invariante

como sendo:

1 1
C(m)= [ dgp (£)EF™(E) -1 dep (E)EP (3.17)
[+ 0

1.3 - EQUAGAO LOGISTICA
Uma das equacdes ndo-lineares mais simples é a chamada equacgo logistica ou mapa

logistico. Esta € uma expressao recursiva cuja forma candnica é:

fE) = &y = DE(1-E) (3.18)
Tomando-se inicialmente um valor & que entra na equagdo como §, calcula-se o valor
de & como §,,- Em seguida, pega-se o valor de §, e obtém-se o valor de &, O processo segue
recursivamente gerandoomapa &, &, &, ..., &
As HeragOes de 3.18 foram estudadas por May (1978), que observou pela primeira vez
o notavel comportamento desta equacéo, dependendo do valor escolhido para a constante b.
Uma particularidade de 3.18 vista por May (1976) é a de que os valores de & devem

estar restritos ao intervalo (0,1). Para valores maiores que 1, as iteragfes divergem rapidamente

52



para -oo. A funca@o apresenta um valor maximo em & = 1/2 correspondente a b/4. Para um
comportamento dindmico ndo-trivial, requer-se que b < 4. Ja para b <1, todas as trajetorias sao
atraidas para & = 0. Portanto, o dominio aceitavel para solugdes ndo-irivias restringe o parmetro
b para 1 < b < 4. Para fora destes limites o processo se extingue.

Para um melhor entendimento da mecanica do processo, estudam-se os pontos fixos
desta equacdo, fazendo-se &,, = & em 3.18. Resolvendo-se para & obtém-se dois pontos fixos,
asaber: &, =0e §,=1-1b.

O proximo passo consiste em saber se 0 mapeamento converge ou diverge para estes
pontos fixos. Define-se:

df,)

1= ( dg, )afs,\,

(3.19)

como sendo a inclinacéo da fungdo f(§) no ponto fixo &, e=1,2,.... Para [Y] < 1 o ponto fixo &
um atrator (estavel), mas, para |[Y| > 1 o ponto fixo & instavel (divergente) (Turcotte, 1892).

Para &, =0temosY=bepara &,=1-1/b, ¥Y=2-b Tomando valores positivos para
b, temos que o ponto fixo &, € estavel no intervalo 0 < b <1 e instavel para b > 1. J4 o ponto fixo
&, € instavel para 0 < b < 1, estavel para 1 < b < 3 e instavel para b > 3.

A equacao logistica também pode ser escrita na forma generalizada:

Epq=T-aly|? (3.20)

Quando z = 2, esta forma e equivalente a expressio 3.18.

Hauser, Tsallis e Curado (1984) estudaram o comportamento de 3.20 no contexto de
grupos de renormalizagdo. Observaram que esta equacdo possui duas raizes £.,{a) = 0 e §,(a)
< 0. A primeira é igual a 1 para a = 0 e decresce a medida que a aumenta, convergindo para um
ponto fixo para valores pequenos de a (= 3/4 p/ z=2). A partir deste ponto, o comportamento
passa a ser instavel, convergindo para ciclos de 2 pontos, com k = 1,2,3..., até entrar em regime
caético, quando a convergéncia passa para infinitos pontos. O valor de a critico (a) para a

entrada em caos depende do valor de z. Sabe-se que para a = 2 o sistema & cafbtico
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independente do valor de z. Para a > 2 a fungao rapidamente diverge para qualquer valor de z.
A rota para o caos para z = 2 esta esbocada na FIG. 3.5. Paraz = 1 0 comportamento é sempre
semelhante. O valor de a’ cresce no intervalo 1 < a < 2, para z variando entre 1 < z < oo.

Observando mais atentamente a FIG 3.5, nota-se que, mesmo para valores de a > a,
existem ainda janelas de atratores finitos misturados com as regides cadticas.

A rota para o caos com as caracteristicas da FIG 3.5 nado é exclusiva da equagéo 3.20,
podendo também ser constatada em varias outras, que compartitham entre si algumas poucas
propriedades matematicas como, por exemplo, o fato de terem um Unico maximo (Feigenbaum,
1978).

A equacao jogistica com z = 2 tem varias propriedades como a seqiiéncia de bifurcagao,
janelas de atratores finitos, constantes universais, entre outras, que tém sido medidas em varios
experimentos de sistemas fisicos tais como os hidrodinamicos, opticos, acusticos, eletrdnicos,
biolégicos e quimicos (Tamarit et all, 1992).

Em muitos sistemas fisicos, normalmente sao observados fendémenos de assimetria, ou
seja, comportamentos diferenciados para § - 0, e £ -~ 0. Souza Vieira, Lazo e Tsallis (1987)

introduziram um termo de assimetria na equacéo 3.20, obtendo;

T-ey-a & se £p0
fE) = By =4 1-5(e17e)  se £0 (3.21)
1-e,-a,|E|% se E<0
que constitui uma generalizagdo de 3.20.

Estes autores verificaram que 0 mapa de 3.21 fornece um tipo de diagrama de fase no
espaco definido por (g, €, a,, a,), onde conjuntos complexos de hipersuperficies de p-furcagfes
ocorrem nos pontos criticos como a entrada em caos, que corresponde a uma generalizacgéo de
a(z); e outra que corresponde a uma generalizacdo do ponto onde desaparecem os atratores
finitos. A evolug@o dos atratores nesta equacao é uma funcéo de (€, €, a,, a,), da mesma forma

como o expoente de Lyapunov.
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FIG 3.5 - Rota para o caos da equagdo FIG 3.6 - Evolugdo dos expoentes de
logisticacom Z = 2 e §0j} = 0,6 Lvapunov em fungdo de a, para a eguagdo
fogistica com Z = 2, §G} = 0,6.
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FIG 3.7 - Evolugéoc de H{Z,a) em funcéo de FIG 3.8 - Evolugao de A(Z,2} em fungio de
a, para a equacao logisticacomZ =2 e §0) a para a equacao logisticacom Z =2 e
= 0,5. &0)=0,5.

A quantificag&o do movimento cadtico para a equagéo logistica pode ser feita por meio
de expoentes de Lyapunov (FIG. 3.6). Para expoentes negativos, as solugbes adjacentes
convergem e s&o0, portanto, previsiveis. Para expoentes positivos as solugfes adjacentes
divergem e obtém-se o caos (Turcotte, 1892). Nos pontos onde o expoente se igualz a zero,

ocorrem as bifurcagbes da rota para 0 caos.
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Para os trabalhos desta tese, calculamos séries temporais com base na equagao 3.20
para varios valores de a e z, aplicando posteriormente a técnica de analise R/S (Capitulo IV) para
obter os valores do expeente de Hurst H{z,a) e da amplitude A(z,a).

A FIG. 3.7 mostra a evolugdo de M vs a e a FIG 3.8 a evolugio de A vs a para valores
fixos de z = 2, que refletem em esséncia a propria evolugdo dos atratores, em particular para z
> 1, ao longo das sucessivas bifurcagdes que conduzem ao regime cadtico para a € [a(z),2]
(Beer, Tsallis, Nascimento e Silva, a ser publicado).

Verificamos que:
iy acima do valor critico a(z) ocorre um comportamento muito irregular, semelhante ao
apresentado pelo expoente de Lyapunov;

ii) para quaiguer z > 1/2 e a = 2 temos H = 1/2, o que é consistente com o fato de termos
essencialmente um gerador de numeros aleatérios para este valor de a;

jii} para a < 1° bifurcagdo temos H = 1, que passa para H = 0 no intervalo entre a 1* bifurcagao
e a(z).

iv) para a = a temos H < 1/2 em fodos os casos, ou seja, 0 comportamento genérico ou &
movimento aleatdrio ou tem carater anti-persistente;

v) a amplitude A(z,a) apresenta um ruido (salto de ciclo) em cada ponto de bifurcacéo para z >
1.

Para o caso particular de caos com a = 2 calculamos as fun¢des densidade de estados
(ver item 111.2.2) dos pontos £ visitados (D, (&), que s&o fungdes continuas no intervalo (-1,1), FIG.

3.9.

As formulas exatas para D, (& (Hemmer, 1984), D {§) e D,(§) séo:

‘9112(E)=}2‘(1 -£) (3.22)

D, (a)=~;f§ (VE) (3.23)
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L 1
D,(&) =;W {3.24)

ER-N

D(%)

0'01 o -c' 5 o'o 0'5 1.0

FiG 3.¢ - Fungédo densidade de esta&czs para a equacéo logistica
com varios valores de Z, adaptado de Beer, Tsallis, Nascimento et
al, ndo publicado.

Para valores de z = 1 propusemos heuristicamente a expressao:

I(1/2+1/2) 1
DfE)= 3.25
A ey (1-g3 @2

A formula proposta € exata para z = 2 e z = 1, apresentando uma pequena assimetria
para outros valores de z, que se torna mais pronunciada para z < 1.

Definimos ainda um parémetrc de assimetria dado por:

o 1
M(2)=[ e DA&)- [dDAE) (3.26)
-1 o
€ a posicéo media:
1
<€>(2)=[dkEDLL) (3.27)
-1

conforme pode ser visto nas FIG. 3.10 e FIG 3.11.

57



M{Z)
1
o' (zZ)

) P

Cetmoumonepuun B

010 [ 8 o FTY ’

FIG 3.10 - Grafico mostrando a assimetria FIG 3.11 - Gréfico mostrando <P{Zjx 2
M{Z} x Z para & equagao logistica, adaptado para a equacdo logistica, adaptado de
de Beer, Tsallis, Nascimento et al, ndo Beer, Tsallis, Nascimento et al, ndo
publicado. publicado.

Como conclusdo, observamos que o grafico H vs a pode se constituir em uma

caracterizacio da rota para o caos difsrente das guatro citadas anteriormente. A equagdo logistica

é um bom prot&tipo para efetuar testes em metodologias do tipo anélise RIS,
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CAPITULO IV - ANALISE R/S

IV.1 - INTRODUGAQ

Qs processos que dependem de selegdes aleatdrias nas ciéncias naturais, supostamente
deveriam obedecer a duas proposi¢des bem conhecidos (Korvin, 1992):

i) os sistemas naturais tém tempo de meméria curto a nivel microscdpico, o que equivale
a dizer que os efeitos de perturbagbes aleatérias atuando no sistema sio sentidos durante um
intervalo de tempao limitado, com a correlacio dos eventos caindo expenenciaimente;

i) perturbacdes de pequena intensidade conduzem a alteracbes pequenas ou previsiveis
no comportamento futuro do sistema.

Em muitos exemplos, entretanto, estes dois dogmas n&o sdo verdadeiros, como € o caso
dos sistemas dinamicos apresentados no Capitulo Ill, cuja evoiugdo pode levar a rotas
completamente caéticas, desobedecendo (ii}, ou entdo, as funcdes mBf e rGf do Capitulo i, que
podem apresentar correlagbes em varias escalas, ndo verificando a proposigéo (i).

As técnicas estatisticas comuns ndo sdo eficazes para o tratamento de sistemas com
larga amplitude de correlagbes (Mandelbrot e Wallis, 1969e). Estes autores apontam uma técnica

estabelecida por Hurst (1951), a qual denominaram analise RIS, para determinar parémetros que

caracterizam estas distribuigbes.

IV.2 - HIST6RICO

O problema estudado em profundidade por Hurst (1951} estava ligado a construgdo de
barragens. Durante muito tempo este cientista estudou o comportamento do rio Nilo, envoivido
na construgdo da barragem de Assua.

Do ponto de vista operacional, pretendia determinar o volume ideal de armazenamento
de agua em um reservatorio, baseado nos dados de vazédo de agua requerida ao longo do tempo.

Um reservatdrio ideal deveria ter as seguintes propriedades:
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i) o volume de agua fornecido para a usina (vazdo de saida) deve ser constante;

if) o nivel de dgua apds um determinado periodo deve permanecer constante;

iif} o lago n&o deve encher demais para ndo exiravasar e;

iv) a capacidade de armazenamento deve ser a menor possivel, de modo a compatibilizar
i, i, iil.

As condicdes | e ii determinam que o volume de dgua liberado por ano seja igual ao
volume médio de agua que entra no reservatorio durante um periodc de r anos. A condigdo iv
implica em que o reservatdrio ideal também fique quase seco em algum periodo, para evitar ser
superdimensionado.

Chamando o influxo de agua no reservatdrio da barragem por &t) (FIG 4.1), definimos

o influxo médic no periodo de r anos como sendo:
<e> =13 g8 (4.1)
T r=t
Representando por X(t,7) a acumulacéo da diferenca entre o influxo £t) e o influxo médio:
t
Xt7)=Y {g () -<g>r} (4.2)
=1

podemos definir a grandeza "range" R(r) como sendo:

R(t,t)=max X{f,t)-min X(f1) (4.3)

Tstst fstst

E facil compreender que a capacidade de armazenamento requerida para satisfazer as
guatro condi¢cdes acima é dada por R(t,7).

Hurst (1951) estudou também varios outros registros geofisicos como nivel de agua em
lagos, vazdes de rios, regimes de chuvas entre outros, chegande a conclusdo que, para poder
comparar fendémenos com origem e caracteristicas diferentes, era necessario dividir R{t,r) pelo

desvio padrao S(t,7):
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12

S(f,t)z(%i; {E(t-<t> F (4.4)

Com base nestes estudos (FIG 4.23, Hurst (1851) verificou que muitos registros naturais

poderiam ser bem descritos pela relagéo:

At} _pon 4.5
S0 B {4.5)

x(y :zi:(em —(),)

FIG 4.1 Esquema de um reservatério de agua mostrando o
significado das varidveis para a analise R/S, adaptado de
Feder, 1988,

Mandelbrot e Wallis (1963 a,b,c,d} estudaram os fundamentos da analise R/S e sua real
utilidade para a descri¢dc de séries temporais com correlagéo em varias escalas, como € 0 €aso
das fungfes mBf e rGf. Perceberam que, apesar de a formulagéo inicial proposta por Hurst
(1951) apresentar falhas, a idéia geral da lei era valida.

Lloyd (1967) reconhece a validade da lei de Hurst para fendmenos naturais, onde se
esperava um crescimento de R(t,7} segundo #*°, porém a partir dos casos bem documentados
por Hurst (1851), os cientistas se vém forgados a concluir que h& correlagio em grande escala,
proporcional a 7', onde H gira em torno de 0,7.

Hewett (1986) apresentou a primeira aplicagdo prética da analise RIS em estudos de
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reservatorios de petrdleo, utilizando esta estatistica para determinar o valor de H em registros
de perfis elétricos de pogos e aplicar este paradmetro na simulagBo estocéastica de propriedades
de rochas. Ainda nesta area de petr6leo, a anélise R/S também foi aplicada por Emanuel et al
(1989); Crane e Tubman (1950); Hewelt & Behrens (1990); Aasum, Kelkar e Gupta (1891) e

Perez e Chopra (1891).

Boes (1988) fez uma revisdo dos principios

da lei de Hurst, afirmando que algumas explicagbes ' &

5,
%‘O
\aﬁ

&
possiveis para o fendmenoc sio: Dk

&
i
-

i) a distribuigio de #t) ser fortemente

assimeétrica;
e

S feg srom

N
%

if) a variavel gleatdria Ht) ndo apreseniar

estacionariedade; affun“

transiente e, mais cedo ou mais farde, passar para e

o 9
/ }
ili) o comportamento proporcional a 7' ser T /"’

7% devido a perda de correlagao; L5
LeE
; . L
iv} mesmo havendo estacionariedade, a At

a

variavel aleatoria &t} apresentar correlagbes em . e T e

varias escalas. FiG 4.2 ; Resultado de Analise RIS dos
Dados de Hurst, adaptado de Feder,
Feder (1988) apresenta os conceitos da lei 1988.
em forma didatica, conferindo os testes de validade efetuados por Hurst (1851) com moedas e
cartas de baratho, por meio de simulagbes por computador, gerando uma quantidade bem maior
de dados, o que lhe permite concluir que o valor de H tende assintoticamente para 0,5 nas
situactes em que Hurst obtinha H=0,7.
Korvin (1992) conclui que , para a classe dos processos estacionarios, somente aqueles

em que a auto-correlagido decresce lentamente, como uma poténcia do intervalo de tempo

considerado, s&0 capazes de preservar as propriedades da lei de Hurst quando 7+ oo,
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V.3 - METODOLOGIA PARA INTERPRETAGCAOQ GRAFICA

O parametro H pode ser determinado a partir de gréaficos em papel bilogaritmo para as
situagdes em que ha uma dependéncia de lei de poténcia entre 7 e R{t,7)/S(t,7).

Mandelbrot e Wallis (1969 a, b) apontam particularidades que devem ser levadas em
consideragéo para a construgéo e interpretacio de tais diagramas.

Os graficos analisados pelos autores acima consistiram em amostras de rGf com 10000
valores, semeihantes aos discutidos no Capitulo 11.3.

Por definigéo, para r = 1 a andlise fica indeterminada pois R(t,1} = 0 e §(t,1) = 0. Para
r= 2 obtivemos R(t,2)/8(t,2) = 1 ou flutuacdes em torno deste ntimero. Utilizando uma definicéo
um pouco diferente, Mandelbrot e Wallis (1969b) obtiveram R({t,2)/5(t,2) = 2. Os casos praticos
devem ser analisados a partir de r= 3, até o nimero maximo de dados N.

O primeiro passo consiste em definir uma seqiiéncia de intervalos r, ou seja, fixar os
diversos tamanhos de amostras a serem analisados. Mandelbrot e Wallis (1969b) sugerem os
valores 3, 4, 5, 7, 20, 40, 70, 100, 200, 400, 700, 1000, 2000, 4000, 7000 e 9000, aos quais
acrescentamos 10000, 20000, 30000 e 50000, retirando o ponto 9000, para contemplar séries
com mais de 10000 elementos.

Uma vez fixados os valores de N e r, escolhemos os pontos de partida t, que podem
variar de 1 a N-r#1. Para poucos pontos (caso extremo 1 ponto com t = 1), a interpretagdo
grafica pode ser prejudicada pelas flutuagdes amostrais, inviabilizando obter-se uma conclusao
rigorosa. Por outro fado, um nimero excessivo de pontos, por exemplo, uma analise a cada ponto
t faz com que o grafico tenha um aspecto triangular, com N-2 pontos em r= 3 e 1 ponto em r
= N, o que representa redundancia de informacdo, pois os valores de R/S de amostras
sobrepostas n&o séo independentes. A andlise também passa a ser dependente de N, tornando
dificil a comparagac de graficos de séries com tamanhos diferentes.

A filosofia da analise R/S é explorar a distribuicdo da varidvel aleatdria R(t,7)/S(t,7),
plotando-se valores independentes desta varidvel. Para simulagdes tedricas sempre podemos

construir varias séries independentes, porém os registros e amostragens em fenémenos naturais
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normalmente s& podem ser realizados uma dnica vez.

Um procedimento alternativo consiste em quebrar a série em subséries, evitando
sobreposicdo de amostras, o que gera valores de R(t,7)/S{t,7) independentes (Mandelbrot e
Wallis, 1869e).

Os autores acima utilizam pontos de partida em t = 1, 100, ..., 1400 para valores de r <
500 e t = 1000, 2000,..., 8000 ou até N - r + 1, a depender do menor valor entre estes dois, para
r> 500. Em nossos trabalhos adotamos a mesma série de pontos de partida, acrescentando os
pontos 10000, 15000, 20000, 30000 e 40000 para séries maiores que 10000 amostras.

Cada valor de R(t,n)/S(t,r) calculado é representado por um sinal +. Calcula-se o valor
da média aritmetica para todos 0s valores obtidos em um mesmo r, sendo representado por 0.
Traca-se uma regressao linear pelos pontos do valor médio, obtendo-se o valor de H a partir da
inclinacio desta reta e, o valor de A pela interseco com o eixo das abscissas. Para o caso de
"crossover”, sdo efetuadas tantas regressdes quantas mudangas de H forem detectadas. Nossos

resultados séo obtidos a partir da reta de melhor ajuste do programa grafico GRAPHER.

iV.4 - TESTES DE VALIDADE DA LEiI DE HURST

Hurst (1951) realizou varios testes com moedas para criar uma seqiiéncia aleatéria de
caras e coroas com igual probabilidade de ocorréncia. Por serem eventos independentes, o
resultado esperado para H é 6,5, como de fato foi comprovado pelo pesquisador.

Para simular valores de H superiores a 0,5 encontrados nos registros fisicos, este autor
utilizou um baralho onde as cartas eram numeradas segundo a freqiiéncia de uma populaco
normal, em +1, £3, +5 e +7. Desta forma, nas 52 cartas haviam 26 ndmeros 1, 16 nimeros 3,
8 numeros 5 e 2 nimeros 7. Apds misturar bem, o baralho era "cortado” ao acasc e ¢ namero
do corte era anotado, gerando uma seqléncia aleatdria com H = 0,8. Retirando algumas cartas
apés o terceiro corte, segundo regras pré-estabelecidas, e introduzindo um coringa no jogo, Hurst
(1951) conseguiu introduzir um viés na distribuicdo anteriormente obtida. Quando a carta do corte

era o coringa, todas as cartas voltavam ao baralho e iniciava-se uma nova sequéncia.
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O processo acima gera séries onde aparecem claras tendéncias, que permanecem para

intervaios r da ordem do namerc de cartas na m#o. Em média, Hurst (1851) observou gue o

coringa aparecia no 27" corte. Portanto, se o viés for positivo, a tendéncia sera crescente e, se

for negativo, decrescente.

Feder {1988) reproduziu estes experimentos ulilizando simulagBes por computador,

gerando segiéncias muito maiores € mais significativas.

Para 0 jogo da moeda,
Feder (1988) utilizou um
gerador de numeros aleatérios
para construir uma seqléncia
de vaiores +1 e -1 escolhidos
com igual probabilidade,
relacionando © numero +1
com cara e -1 com coroa. A
variavel Ht) considerada para

andlise R/S é formada pela

.3 T i i

20 |- RS=(at)" i
a w320
__ it « 0503120008

log, R/S
&
A
\)

1o - 7 .

0-{1 o F 1 ] H
Y

og,, 1

FIG 4.3 - Resultado da anélise R/S para a simulagéo do jogo
da moeda, adaptado de Feder, 1988.

soma de 10 nimeros, repetindo-se o processo até um nimero total N (50.000) de amostras.

O valor de H obtido & de
0503 + 0008eode A=13
+ 0,1 (FIG 4.3).

Introduzindo um viés
no processamento acima, fol
possivel para o autor simular
também o jogo de cartas
elaborado por Hurst (1851),
obtendo uma amostra de

100.000 valores para i) A

3 "

RS =(at)
t =08x02
2+ H=0851£002

log , R/S

4 4

fog,, 7

FIG 4.4 - Resultado da anélise R/S para a simulagio com
viés, adaptado de Feder, 1988.
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FIG 4.4 mostra os resultados da analise R/S,

O ajuste de H proposto € 0,65 + 0,2, observando-se que para tempos muito grandes, 7
> 50,000, ha uma fendéncia da inclinagcdo passar para 0,5 assinioticamente. A interpretacéo
grafica nesta parte é dificultada, pois s8o necessarias determinagdes em varias décadas para se
obter um bom ajuste, o que levaria a simulagdes com um ndmero muito grande de pontos.

Este processo de calibracio foi parcialmente repetido em nosso trabalho. Geramos uma
variavel aleatoria Ht) com igual prebabilidade de valer +1 e -1, a partir de uma distribuicdo
uniforme de ndmeros aleatorios. Uma amostra de 200 valores da seqléncia encontra-se na FIG
4.5, As andlises R/S apresentam valores de H= 0,507 + 0,007 e A = 1,134 1+ 0,067, a depender

da semente utilizada (FiG 4.6).

TTE i
T
R AL l H égi, E o
. e U | g o
< e 3
,,1__5 U HEL
u R H=0,507158 +- 0,006%40C
N P A=1,13418 +- 0,06744
0.1 T TR TR U f LRI AT
B S e B e AN S o ) B R 2 1 10 100 1000 16000 1000040
= TAL
¢} aa 100 150 200
Tempo (1)
FIG 4.5 Sequéncia de valores de &t} para FIG 4.6 Resultado de analises R/S para
probabilidade de 50%. probabilidade = 50%, com Vvarias
sementes de nimeros aleatérios e {0) =
0.

Aumentando a probabilidade de ¥t) valer +1, passando sucessivamente para 60%, 70%,
80%, 90% e 99,75%, os vaiores de H obtidos da anélise R/§ permaneceram da ordem de 0,502
+ 0,02 e A= 1,166 + 0,106. Este constitui um exemplo de que, apesar de a distribuiggo binomial
ficar cada vez mais assimétrica, o valor de H continua sendo igual a 0,5 em média (FIG 4.7).

A equacao logistica na forma 3.20 foi utilizada para a calibrago, especialmente para os
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casos de anfi-persisténcia e movimento aleatdrio. Diversos valores de 2z e a foram testados,

observando-se comportamenio semelhante em todos os casos.

a que levam a
Para valores de a que 16000 -
um atrator que € um ponto fixo, 1
. ‘g 1000 4
temos H=1, que significa :
(= ;
7l A=1.1 .5
comportamento totalmente ;08 1"
100'; g!!g! &
. % 3 H
persistente (FIG 4.8ab). Para = ] : it
104 & !
a=2 temos movimento aleatério 03 ot
i grmo - o
em qualquer valor de z, gerando ot trtetbrob = Tox
1 [ 3 wxRnw Prob - 90%
3 BEEEE Proh = §9.75%
valores de H = 0,56 (FIG 4.9). 1
Para os ciclos de bifurcagéo 2, 4, 0.1 Frrr 'T,;J?go T
.., temos H= 0.

FIG 4.7 Analise R/S para varias probabilidades a partir de
uma semente de nimeros aleatérios.
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FIG 4.8a Resultado da analise R/S para a FIG 4.8b Sequéncia dos 200 primeiros
equagido logistica com HO0}=1, 2Z=2, valores da equacdo logistica para §0)=1,
a=0,000001. Z=2 e a=0,000001.
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FIG 4.9 Resultado da analise R/S para a equacio logistica com
H0)=1, Z=2 e a=2.

V.5 - OBSERVACOES QUANTO A INTERPRETAGAO GRAFICA
Apos abordar a metodologia e a calibragao da interpretacdo grafica, restam alguns efeitos

que devem ser levados em conta para a correta definicdo de H.

IV.5.1 - EFEITO DE TRANSIENTE INICIAL

Os valores muito pequenos de r sofrem grandes influéncias de fatores quase sempre
irrelevantes para a analise RIS, mas que provocam grande dispersdo nos valores de R{t,7)/S(t,r)
nesta regiao do grafico.

Desta forma, os pontos iniciais devem ser descartados para a analise. Mandelbrot e
Wallis (1969b) e Feder (1988} sao unanimes em considerar um limite inferior da ordem de 1,
= 20. Em nossos experimentos este limite aparenta ser menor, da ordem de 7, =7 (FIG 4.10).

QO efeito transiente observado nos ensaics de Mandelbrot e Wallis (1969b) é maior para

H < 0,5, com tendéncia a um crescimento rapido a medida que H -» 0, estando acima de r= 1000
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para H = 0,1.

IV.5.2 - EFEITO DE MEMORIA

As andlises RIS efetuadas por
Mandelbrot e VWallis {1968b) nas simulagdes
com rGf com tamanho de meméria (M)
diferentes {ver Capituio ) demonstram que
os valores de R4Sty diminuem
consideravelmente na regifo de grandes
valores de r guando M passa a ser menor
que 3000. A regido do transiente, entretanto,
permanece inalterada. O gréfico final pode

confer ftrés regiGes distintas (FIG 4.11),

10000 =

Todos H
Tau 7 H
Tou 20 H

G.52715 A =
0,505548 A o=
0,49693050 A =

it R

1000 4

R/S

.1 t FUrTETT T T
H 1000 10000 100000
TAL

L S e
10 Lt

FiG 4.10 Infiuéncia do transiente inicial para
o exemplo da equagdc logistica com H
determinado a partir de riguala 1, 7 e 20.

iniciando com um transiente, passando para H = 0,7 e finalmente com um alinhamentoem H =

0,5.

Este comportamenic pressupde que a
varidvel aleatéria R{t,r)/S(t,r} se comporta
assintoticamente como 7**, em funcdo do
tamanho M, que controla o intervalo onde
vale a relagdo com 7. Designando ¢ ponto
de transicdo por M, os autores cbservaram,
que para H da ordem de 0,7, M = 3M, o que
requereria mais de 30000 amostras para um
comportamento de H = 0,5.

Estes dados também s&o coerentes
com os obtidos por Feder (1088)

nas

simulagbes do jogo de baratho onde H > 0,5.

H- 0T F

MOMENT S

G Mi» GDOD
M2e 1000
¥3e D041
M4 2.968

oo H i |
oo

[-4

0000

FIG 4.11 - Grifico de andlise R/S com irés
regibes distintas: transiente inicial, H=0.7 e
H={,5, adaptado de Mandeibrot e Wallis, 1968,
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Nas analises R/S dos registros de perfis de pogos, ndo observamos este comportamento
assintético para #™°. Desta forma, podemos considerar os valores de H obtidos como confiaveis.

0O conceito de correlagdo em grande escala, visto sob a ética acima, pode ser melhor
compreendido pois, por dependéncia estatistica infinita dos registros geofisicos, entende-se gque
as correlagdes existentes atingem uma amplifude maior do que o maior tamanho de registro
disponivel para analise.

Um exemplo interessante para se ter uma compreensdo do efeito de meméria € ¢ das
FIG 4.12 a 4.16. A equagéo logistica 3.20 foi utilizada para a geragdo da seqiiéncia de &t), com
z= 2 FO0)=1 e a variando entre (0,2).

Com a == 0temos &) = 1, vt £ 0, que corresponde ao maximo de persisténcia que se

pode alcangar neste processe. O valor de H correspondente é 1 (FIG. 4.8a,b).

103000 4

16000 o -

= 1,00588
A=0,845466

1 10 100 » 1000 10000 180000 50 100 50 200

FIG 4.12a Resultado da analise R/S para a FIG 4.12b Seqiiéncia dos 200 primeiros
equacao logistica com K0)=1, 2=2 e a=0,01. valores da equagio logistica com §0)=1,
Z=2 e a=0,01.

Aumentando progressivamente o valor de a, observa-se a evolucdo de ¥t) para seu
atrator, que ocorre em tempos pequenos {t < 100) para a < 0,60 (FIG. 4.12 b; Fig. 4.13 b d).
Quando atinge o atrator, &t} passa a ter comportamento persistente.

A analise R/S é feita a partir de pontos de partida t = 1,100,... como explicado em [V.3.
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20000 3 100
10000 o
0.56
1600 4
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1 10 100 1000 16650 100000 0 50 100 150 200

FIG 4.13a Resultados da analise R/S para a FIG 4.13b Seqiiéncia dos 200 primeiros

equagéo logistica com 0)=1, Z=2 e a=0,05. valores da equacao logistica com H0)=1,
Z=2 e a=0,05.
160000 E| 1.00
10000 ;
b 0.50
1000
< A =
%\ o0 A=O, \g 0.60
o
103
i 058
4 H={}, 288598
19 A=G,EE9646
o1 T B340 memran T ~1.00 T . —
t 10 100 1000 000 100000 G 8¢ Hd 150 200
TAU t

FIG 4.13c Resultados da analise R/S para a FIG 4.13d Seqiiéncia dos 200 primeiros
equacdo logistica com HO0)=1, Z=2, a=0,60. valores da equacdo logistica para f{[0}=1,
Z=2 e 3=0,60.

Nos graficos das FIG. 4.12a e FIG. 4.13a,c, vemos um alinhamento para H = 1
correspondente aos pontos calculados para t = 100 e outro para t = 1 com H = 0,5, mostrando

um "crossover” para M = 1 no primeiro grafico.
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Quando o atrator de &t) passa a ser atingido apés t = 100, observa-se que 0s pontos R/S
analisados em t = 100 passam a ter o mesmo comportamento que os de t = 1 acima (FIG.

4.14a). Inicia-se lentamente a formacio de outro "crossover” préximo a origem, mostrando H =
G p

160000 3 Rl
18000 4
3 .50
1000 3
W i +=1,00209
S 1004 A=0 931768 .
= 3 @
o
104
1 =0, 508446 _05G
A=0/57004 E
11
0. TP T — e .00 S P pope A s T
1 10 100 1000 10000 100000 50 100 150 20
TAL t

FIG 4.14a Resultados da andlise R/S para a FIG 4.14b Segiiéncia dos 200 primeiros
equagdo logistica com 0)=1, Z=2 e a=0,65. valores da equacdo logistica com K0)=1,
Z=2 e a=0,65.

100003
E 1.00
1000 3
1 0.56
o et
‘\.\ b B
it + 1
—
104 = o0 ]
3 H=0,18436 2] 1
A=1,00851 or
= .
o F ii ]
He=0, 768804 . a
H=0,00481779 A=00143994 .50 3
A=1,21365 4
01 T SRR PP T T T E
i 160 1000 10000 100006 3
TAU 1,00 ey .
) 150 150 racied
t
e
FIG 4.14c Resultados da andlise R/S para a

Ty

equagio logistica com H0)=1, Z=2 e a=0,75. FIG 4.14d Seqiiéncia dos 200 primeiros
valores da equacdo fogistica para 0)=1,
Z=2 e a=0,75.
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Para valores da ordem de a = 0,75 (FIG 4.14¢) ja ndo é mais visivel o alinhamento H =

1. O "crossover' H = 0 para H = 0,5 ja esta bem demarcado, atingindo a {otalidade dos pontos

de partida. Para a > 0,80 temos H = 0 que se mantém até o ponto de entrada em caos (a =

1,401156) (FIG. 4.15a,c).
20000 180
1000
160
N 3 —
‘&\ C‘:a’/ 6.00
105 o
E He0,0302959
1 A=1,50261 3
] T - s ~0:50
H=0,00418982
A=1.01076
2.1 iy T A AV A oA 0 ‘ 50 10 i 200
3 0 o0 1000 10006 16000 o
TAL ¢

FIG 4.15a Resultados da analise R/S para a
equacdo logistica para H0)=1, Z=2 e a=0,80.

100060 3

1500 3

H=-0.01036
A=108325%
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TAU
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FIG 4.15c Resultados da analise R/S para a
logistica com H0)=1,

equacao
a=1,401155.

Z=2 e

FIG 4.15b Seqiiéncia dos 200 primeiros
valores da equagdo logistica para §0)=1,
Z=2 e a=0,80,

=100 . —
50 100 150 200

FIG 4.15d Seqiiéncia dos 200 primeiros
valores da equacgdo logistica para §0)=1,
Z2=2 e a=1,401155.



A partir da entrada em caos, aumentando progressivamente a verifica-se um crescimento
de H em direg@o a H = 0,5, atingido em a = 2, o que confirma a natureza aleatéria dos dados

neste ponto (FIG. 4.16a,b,c.d).

50000 5 160 4
E ;
;
1000 ]
E 0,50
] i
ki
100
9] -
T
a H=D,366824 S = 0.0
£=0,472222 g
199 H=0,0870753
Ao B1E5

T ey , . e e B e e e s s s
1 10 100 ., 1oan 10006 100000 50 1?5 150 200
TAl

FiG 4.16a Resultados da analise R/S para a FIG 4.16b Seqiiéncia dos 200 primeiros
equacdo logistica com H0)=1, Z=2 e a=1,50. valores da equacéo logistica com K0)=1,
Z=2 e a=1,50.

H o= 0,5302415
A= 0830302

TR T T T,
1 10 00 Husly 10000 100000
Tal

FIG 4.16c Resultados da anédlise R/S para a

equagio logistica com &0)=1, Z=2 e a=2. FIG 4.16d Seqiiéncia dos 200 primeiros
valores da equacdo logistica para §0)=1,
Z=2 ¢ a=2,

O crescimento de H também é através de "crossover” , comegando com um transiente

de H = 0, passando para H > 0. A medida que a aumenta o ponto de “crossover” diminui

74



rapidamente, ac passo que H = 0,5 sé é atingido assintoticamente em a = 2.

IV.5.3 - EFEITO DE CICLICIDADE

A presencga de elementos periddicos pode complicar o aspecto gréfico, porém no
necessariamente invalidar o fendmeno Hurst. Em outros casos, onde ocorrem ciclos de duragio
menor, o efeito ciclico aliado ao efeito provocado por subharmdnicas do cicio principal pode

mascarar a interdependéncia de grande escala expressa pela lei de Hurst.

Neste caso, o valor de H ndo pode ser
determinado graficamente com !
diagramas construidos & partir dos :
dados brutos (Mandelbrot e Wallis, 0o -
19694d), -
P
De um modo geral, os ciclos e
subharmonicas  provocamn  quebras
(FIG. 4.17) no alinhamento do L0 MomENTGS
LD
diagrama iog-log de R/S vs r. Estas o AR
.. M3+ 1.04
quebras podem transformar-se em Ma= 3.89
10}
pequenos patamares com H = 0.
Quando a ciclicidade & muito : a ; <
50 100 OO 300 700

acentuada, as quebras tendem a se FiG 4.17 - Exemplo de ciclicidade e sub-
harménicas, adaptado de Mandelbrot e Waliis,

juntar, baixando o valor de H, que pode 13€8.

chegar até H = 0 (tendéncia completamente horizontal).

Feder (1988) sugere que se proceda a uma normalizacio dos dados, para se tirar o efeito
de ciclicidade, de modo que a sequéncia apresente média igual a 0 e variancia 1. Em seu
exemplo de medidas de altura de ondas do mar ao longo do tempo (FiG. 4.18), Feder (1988)
aponta uma quebra associada a um periodo de 1 ano (FIG. 4.19). A andlise RIS dos dados

brutos indica H = 0,87.
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FIC 4.18 - Exemplo de medidas de altura de FIGz 4,19 - Anslise R/S dos dados da FIG
ondas do mar, adaptado de Feder,1988. 4.18, adaptado de Feder, 1588,

Apbs a normalizagdo (FIG. 4.20), a analise R/S mostra claramente a existéncia de um

"crossover” entre H = 0,92 para 7 < 20 dias e H = 0,62 para r > 20 dias (FIG. 4.21).

0
1 ] o
- §.z‘
= 2 : —
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o b i \ i ‘ rii b “\ ! | f ¥a]
e
R R L
‘2 e . 'y i w
100 . v . - . -3.0
fuglye 1
so L - FIG 4.21 - Analise RIS dos dados de
- altura de ondas normalirados, adaptado
= 0 N v\ ‘.J\ X de Feder, 1888.
'
«50 b
-ieo c.2 o, 4 0.6 0.0 i981
1958 ¢ (ANOS)

FiG 4.20 - Normalizacdo dos dados da FIG
4.18, adaptado de Feder, 1988.

Este "crossover” reflete a passagem de um regime persistente para um regime aleatério.

O exemplo acima também comprova a robustez da analise estatistica R/S, uma vez que
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a distribuicdo das medidas de ondas é fortemente assimétrica (Feder, 1988). Conforme discutido
por Mandelbrot e Wallis (1969b), mesmo distribuigbes de incrementos lognormais, hiperbolicas
ou gama, também podem gerar valores de H = 0,5.

O efeito de ciclicidade foi estudado nesta fese com o0 auxilio de uma fungéo senoidal:

E(H=0.5 + 0.1 sen(AD {4.6)
onde 4 controla o comprimento de onda, variando entre 0 e 1.

Para A = 0 temos um sistema persistente com H = 1. A medida que 4 aumenta, o
comprimento de onda diminui, provocando o surgimento de eventos ciclicos em £t). Estes ciclos
se refletem na analise RIS como "crossover” entre dois regimes, um com H = 1 e outro com H
= 0. Observa-se na FIG. 4.22a a evoiugao do ponto de "crossover” diminuindo o valor de r com

¢ aumento de A. O falso valor de H, calculado sem levar o "crossover” em consideragao, é dado

pela FIG 4.22b.

IV.6 - ANALISE R/S EM PERFIS DE POCOS

Os perfis elétricos, acusticos e radioativos de pogos sio interpretados como rGf (Hewett,
1986). Nestas séries temporais, a profundidade faz o papel do tempo. Em pogos de petréleo, via
de regra, sd0 registradas medidas de resistividade através de corrente elétrica induzida (IL.D),
de radioatividade natural de raios gama (GR), de tempo de transito de onda sonora (DT), de
radioatividade através do bombardeio da rocha com raios gama (RHOB) e de radioatividade por
bombardeio de néutrons com registro do indice de hidrogénio (NPHI).

As trés uitimas medidas refletem a propriedade da porosidade das rochas. Os raios gama
podem ser associados com os diferentes tipos de litologia atravessados pelo poco. A resistividade
possui uma relagdo com o conteldo de fluido existente no espago poroso. Com estes registros
& possivel caracterizar as seqguéncias de rochas, a sua porosidade e o contetido de fiuido
presente nos poros.

Com o auxilio da analise R/S determina-se o valor do expoente M, que esta relacionado
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com a dimensao fractal através de:
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FIG 4.22a - Evolugao de um crossover para

a equacao

&t) = 0,5 + 0,1 * sen(4dt), em fungio de A.

FIG 4.22b - Evolucdo do falso valorde H

medido sem levar em consideragdo o
crossover no exemplo da fungdo da FIG
4.22a.

A FIG. 4.23 mostra os registros dos perfis corridos em um pogo da plataforma continental

brasileira. A secdo sedimentar corresponde as formagbes Macaé, Campos e Emboré.

Da base para o topo, a seqiiéncia inicia com depésitos marinhos em ambiente de mar

semirrestrito, com o desenvolvimento de uma rampa carbonatica predominantemente de agua

rasa, caracterizada por calcarenitos ooliticos e oncoliticos da Formacdo Macaé Inferior (Scuta,

1984, in Freitas, 1987).

O basculamento da bacia sedimentar para leste provocou o afogamento desta rampa e

a sedimentagdo passou a ser caracteristicamente de gua profunda, representada por margas

e calcilutites da Formacao Macaé Superior (Freitas,1987).

Durante esta fase, houve intensa movimentagéo tectdnica devido ao basculamento da

bacia, que ocasionou também a movimentagdo de camadas saliferas depositadas na fase rift
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FIG 4.23 - Exempio de perfis ¢létricos corridos em um pogo de petrdieo.

anterior & deposi¢do da rampa carbondtica (Figueiredo et al, 1983, in, Freitas, 1987). Houve a
formacdc de calhas estruturais que serviram como zonas de captagdo de areias turbiditicas
(Arenito Namorado).

Com o continuo basculamento da Bacia, instalou-se um oceano aberto, onde a
sedimentac@o passou a ter um carater fransgressivo com clasticos grosseiros na porgéo marginal
(Fermagao Emboré) e folhelhos marinhos na porgéo distal (Membro Ubatuba, Formagao Campos)
(Freitas, 1987)

Nestes folhelhos distais, ainda por acgéc da tecténica salifera associada com variagdes
do nivel do mar, ocorreu uma segunda fase de deposigao turbiditica cretacica, constituida pelos
arenitos do Membro Carapebus da Formagdo Campos (Freitas, 1887).

Os reservatérios de hidrocarbonetos s8o formados por duas espessas segbes de arenitos

do Membro Carapebus (Candido, 1988).
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A sequé&ncia superior é constituida por pacotes de arenitos de idade eocénica média, com
ocorréncia restrita de éleo, tendo pequena expressio econdmica (Blaskovski e Moreira, 1822).

Os reservatorios principais sdo formados por espessos pacotes de arenifos, de iéade
Coniaciano e Maastrichtiano (Blaskovski e Moreira, 1992). Com o auxilic de dados petrogréficos,
petrofisicos e de perfis, Candido (1888) individualizou dois tipos litcldgicos principais. O primeiro,
litofacies A, & constifuido por arenitos muito grosseiros, com granulos dispersos e
microcongltomerados. O segundo, litofacies B, é formado por arenitos médios a grosseiros (FIG.

4.24).

RAIOS BAMA( LAPI UTOLOSK  RHOE (g/sm®)
%0 -84 iji & )

—

LEGERDA:

EFy) ToFACIES &

LITORACILS B

=) roLHELHOS

30X 0m

Felo oaom

FIG 4.24 - Secdo esquematica mostrando as principais litofacies da secdo
sedimentar, adaptado de Candido, 1988.

A analise R/S mostrou valores muito préximes para as diversas curvas, comc mostra a

FIG. 4.25a,b,c.d.e. O alinhamento dos pontes indica que nZo ocorre efeiio transiente inicial e que
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os perfis apresentam correlagbes de grande escala.
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FIG 4.25a - Analise R/S para a curva de GR FIG 4.25b - Analise R/S da curva ILD para

do pogo da FIG 4.23. o pogo da FIG 4.23.
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FIG 4.25c - Analise R/S para a curva DT do FIG 4.256d - Analise R/S da curva RHOB
pogo da FIG 4.23. do pogo da FIG 4.23.

Pelo processo de calculo de R(t,7)/S(t,r) podemos concluir que esta razdo nao é sensivel
as mudangas litologicas desta se¢éo sedimentar, ndo apresentando "crossover" em fungéo das
diferentes unidades litoldgicas maiores (formacdes).

A auséncia de mudanga de direc8o e, portanto, dimenséo fractat provavelmente se deve
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FIG 4.25e - Analise R/S da curva NPHI para
o poco da FIG 4.23.

ao fato de as seqliéncias sedimentares serem constituidas por arenitos e folhelhos, com excecéo
da base, onde ocorrem 08 carbonalos com pouca espessura.

Resultado diverso foi encontrado por Shiao e Hu (1992) nas rochas do Terciario da China.
Estes autores observaram um aumento brusco no valor do expoente H das rochas do Mioceno
para o Pleistoceno, talvez associado a feigdes estrufurais resultantes de colisdo de placas.
Também apontam a existéncia de quebras na tendéncia dos valores médios de RIS, que podem
estar relacionadas as periodicidades “escondidas” dos estratos sedimentares.

Para estudar a distribuico em area e o comportamento espacial do valor de H e A,
tomamos 52 pocos de um campo de petrdlec para andlise. A segéo sedimentar corresponde a
mesma descrita acima. O mapa (FIG. 4.26) mostra a distribuicdo geogréfica dos pogos.

As TABELAS 4.1 e 4.2 apresentam os valores obtidos em cada analise R/S para He A.
A TABELA 4.3 mostra os valores médios de H e A por pogo e a média dos trés perfis que
refletem a porosidade (DT, RHOB, NPHI). Os valores médios globais para cada curva encontram-
se na TABELA 4.4. Como observacgéo, destaca-se que os valores de H e A foram calculados
sobre os dados brutos, sem efetuar corregdes para os efeitos de ambiente de perfilagem ou

verticalizacdo dos pogos direcionais. A efetivaco destas correcdes néo altera o resultado final
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pois elas essencialmente n&o mudam a forma final da curva.
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FIG 4.26 - Mlapa de localizagdo dos pogos estudados na analise R/S.

Em mapa, os resultados podem ser visualizados nas FIG 4.27 a2 4.40. H e A apresentam
uma variabilidade concordante com a estrutura geoldgica local, mostrada pelo mapa do topo do
marco cinza vulcanica na FIG 4.41. A analise desses mapas pode auxiliar na determinagéo do
valor de H na diregio horizontal.

O parametro H constitui-se em um dado de entrada de capital importancia para estudos
geoestatisticos, com grande utilidade para os procedimentos de interpolagdo por krigagem ou
para simulacio estocastica de propriedades.

Como conclusdo, podemos afirmar que os perfis de pogos possuem correlacao estatistica
de grande escala, cuja intensidade é dada pelo parametro H. Embora nos exemplos analisados
n3o haja uma relagdo direta que permita diagnosticar unidades geologicas diferentes, esta
possibilidade deve ser investigada em seqliéncias gue apresentem maior variabilidade litologica.
Qutra frente aberta a pesquisa &€ o estudo das caracteristicas da analise R/S e seus resultados
utilizando perfis de maior resolugdo vertical como, por exemplo, as ferramentas radioativas de

maior resolucdo (RHOB e NPHI) efou os perfis de mergutho (dipmeter).
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FIG 4.27 - Mapa da distribuicdo de H para a curva de GR na area em estudo.
Coordenadas em metros, intervalo de contorno = 0,01.

19000

FIG 4.28 - Mapa de distribui¢cdo de A para a curva GR na area em estudo. Coordenadas
em metros, intervalo de contorno = 0.015.

84



3000 000 10000 1000

FIG 4.29 - Mapa da distribuicdo de H para a curva de ILD na area em estudo.
Coordenadas em metros, intervalo de contorno = 0,01.
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FIG 4.30 - Mapa de distribuicdo de A para a curva [L.D na area em estudo. Coordenadas
em metros, intervalo de contorno = 0.01.
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FiG 4.31 - Mapa da distribuicdo do valor médio de H para as curvas de perfis na area
em estudo. Coordenadas em metros, intervalo de contorno = 0,005.

3000 9000 10000 18000

FIG 4.32 - Mapa de distribuigdo do valor médio de A para as curvas de perfis na area
em estudo. Coordenadas em metros, intervalo de contorno = 0.0075.
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FIG 4.33 - Mapa da distribuicdo de H para a curva de DT na area em estudo.
Coordenadas em metros, intervalo de contorno = 0,008.
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FIG 4.34 - Mapa de distribuicdo de A para a curva DT na area em estudo. Coordenadas
em metros, intervalo de contorno = 0.008.
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FIG 4.35 - Mapa da distribuicio de H para a curva de NPHi na drea em estudo.
Coordenadas em metros, intervalo de contorno = 0,01.
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FIG 4.36 - Mapa de distribuicdo de A para a curva NPHI na area em estudo.
Coordenadas em metros, intervalo de contorno = 0.015.
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FIG 4.37 - Mapa da distribuicdo de H para a curva de RHOB na area em estudo.
Coordenadas em metros, intervalo de contorno = 0,005,
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FIG 4.38 - Mapa de distribuicdio de A para a curva RHOB na area em estudo.
Coordenadas em metros, intervalo de contorno = 0.01.
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FIG 4.39 - Mapa da distribuicdo do valor médio de H para as curvas de perfis de
porosidade na area em estudo. Coordenadas em metros, intervalo de contorno =
0,0075.
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FIG 4.40 - Mapa de distribuicdo do valor médio de A para as curvas de perfis de
porosidade na area em estudo, Coordenadas em metros, intervalo de contorno = 0.01.
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FIG 4.41 - Mapa do topo do marco cinza vulcanica na area em estudo. Coordenadas
em metros, intervalo de contorno = 20m.
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CAPITULO V - PROCEDIMENTOS DE INTERPOLACAO

V.1 - INTRODUCAO

O estudo de variaveis alealdrias regionalizadas é caracterizado pelo fato de nao
dispormos de dados amostrais em todos os pontos do dominio.

Para © caso da indlstria do peirélec, a amostragem é feita, via de regra, através de
pogcos, perfurados em areas mais favoraveis a prospecgéo, previamente determinadas por estudos
geofisicos e geolodgicos.

O aito custo de cada pogo, que implica a otimizacdo dos locais perfurados no terreno,
€ um dos principais fatores na definicdo do numero de pogos a perfurar em uma determinada
area. Varios fatores, como as caracteristicas permo-porosas das rochas, o tamamho da
acumulacido de petréleo, o numero de reservatérios na secdo sedimentar, entre outros, também
s&o de grande importancia para a tomada de decis&o quanto ao ndmero de pogos.

Pelos motivos acima, depreende-se que a amostragem nas areas petroliferas é dispersa,
com o espacamenio dos pogos variando desde algumas centenas de metros até poucos
guilémetros entre eles.

Por outro fado, a densidade de amostragem € anisofrépica, sendo muito mais abundante
na direcdo vertical, ao longo do pogo, do que na diregao horizontal.

Os estudos geoldgicos e de engenharia de produgdo dos reservatérios de
hidrocarbonetos s&o efetuados com base em modelos. Especialmente no segundo caso, realizam-
se simulagdes do comportamento do reservatério frente a processos de recuperacio secundaria
e terciaria. Estes estudos necessitam de informacgdes em uma malha mais refinada do que aquela
obtida s6 pela posicio dos pogos.

Cabe aos gedlogos e engenheiros encarregados de estudar e gerenciar a explotagdo dos
campos de hidrocarbonetos a tarefa de prover as informactes necessarias ao modelamenio
matematico.

A interpolacio estocastica é uma ferramenta adequada para este fim, uma vez que
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permite caracterizar as propriedades desejadas e, a partir da analise espacial dos dados, realizar
inferéncias destas mesmas propriedades sobre pontos ndo amostrados. Obtém-se entdo uma
imagem do reservatorio.

Duas tecnicas de interpolagdo estocastica sio bastante difundidas na indistria do
petroleo. A primeira, denominada krigagem, fornece uma imagem otimizada pela minimizagao da
funcao varidncia associada aos dados. A segunda, em confrapartida, preserva a variabilidade da
distribuigao, produzindo imagens de grande utilidade para o estudo do impacto desta variabilidade

sobre o processo em aprego.

V.2 - CONCEITOS FUNDAMENTAIS

Nesta secdo, vamos apresentar as nocgdes basicas de estatistica necessarias ao bom
entendimento dos problemas de interpolac@o espaciai.

Uma variavel aleatdria (VA) pode ser definida como uma variavel que pode assumir uma
série de valores, denominados realizagdes, que apresentam uma probabilidade de ocorréncia.
Quando ¢ numero de valores possiveis € finito temos uma varidvel aleatéria discreta. Quando
este nimero é infinito e os valores possiveis pertencem a um conjunto denso, a VA é continua

e sua distribuigdo de probabilidade é dada por uma fungéo acumulada:

F(&)= Prob{E < £} €[0,1] (5.1)

Esta funcao de distribuicdo acumulada caracteriza plenamente a VA = (Journel, 1987).

Denominamos de esperanga matematica a soma ponderada pela probabilidade de todas

as possiveis ocorréncias da VA:
El2}=m= [dEE ) (5.2)

onde f(¥) = F(§) e a fungdo densidade de probabilidade, definida como sendo a derivada da

fungao distribuicdo de probabilidade, onde ela existir.

A varidncia da VA & definida como sendo a esperanga do desvio quadratico de = em
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torno de seu valor médio:

i

var{E}= o= E{[ E-mP) = [ de(£-mPAE) >0 (5.3)

Q operador variancia € linear, no sentido de que a esperanga de uma combinacgo linear

de VA independentes & a combinagdo linear das esperangas das VA:

i f

Na maioria dos problemas geologicos, normaimente € mais importante conhecer a
relagdo de dependéncia enfre duas varidveis aleatorias, ou seja, a relagéo entre uma realizagéo
da variavel =, e outra E, (Journel, 1987). Este padrdo de dependéncia forna-se um elemento
critico de grande importancia em processos de inferéncia estatistica como, por exempio, quando
queremos estimar valores de porosidade em uma malha tfridimensional a partir dos dados de
perfis de pogos perfurados.

A distribuicdo das realizagées do par de VA =, e =, é caracterizada pela fung@o

distribuicao de probabiiidade conjunta:

FE152( E8y) = ProblE, <E,e8,<E,! (5.5)

gue, na pratica, & estimada pela propor¢ac de pares de valores abaixo dos respectivos limites &,
e &,

Graficamente, o grau de independéncia pode ser analisado pela dispersédo dos dados,
plotados em um gréfico cartesiano de =, e =,, em torno da linha de 45°. O momento de inércia

deste diagrama € conhecido por semi-variograma, dado pela expresséo;
N
Ygﬁzm_ﬂlmz'[&_ng {5.6)
2N S i f

gue nada mais & do que a diferengca média quadratica entre os dois componentes de cada
distribuicgdo. Quanto maior o valor do semi-variograma, maior & a dispersdo em torno da linha de

45° e menor a relagio entre as duas variaveis.
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A esperancga matematica da distribuig3o conjunta é dada por:

B

5{5132}21‘_[ dE 08, 848 F 2, (€482 (5.7)

A covariancia enire as duas VA & definida como;

CoViE Eyl=0z 5 =ElE, -mg 1.[E, - mg ]!} (6.8}

e R
Ao normalizarmos a covariancia para obtermos uma nova grandeza independente de

unidades, definimos o coeficiente de correlacao:

Oy coviB. B
_ %mm 152/ e [-1,1] (5.9)
92,9z, fvarlB,lvarlg,)

O semi-variograma representa uma medida da variabilidade, ao passo gue a covariancia

e o coeficiente de correla¢do sdo medidas de similaridade (Journei e Huijbregts, 1989).

V.3 - CARACTERIZAGCAO ESTRUTURAL. - SEMI-VARIOGRAMA E ANALISE R/S
O caso mais fregliente dos problemas geoldgicos de interpolagdo é o de se ter a medida

de um mesmo afributo em duas posicdes diferentes separadas por um vetor 7, ou seja:

fxl

1=5() e E,=E(t+7) (6.10)
Neste caso, a variavel aleatéria ={t), t € [ A ], deve ser inferida, para fins de
mapeamento, a partir de um nimero finito de pontos amostrais.

Analisando os n{r) pares de pontos amosirais do dominio A, podemos estimar as

caracteristicas da fungio semi-variograma pelo semi-variograma experimentai:

1 )

Ya@g.2(t) = 5n(r) § [E(t) *c‘,(tf-év‘c)]z (5.11)

Variando o vetor r, obtemos uma funcdo vetorial p(r), que caracteriza a incerteza
espacial da VA =(t) no dominio A.
Para a construgdo de um modelo matematico para p{r) adotamos medias sobre a
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distribuigdo espacial de =(t) e =(t+7), baseadas em critérios geolégicos que, via de regra, ndo
podem ser provados ou refutados por testes estatisticos (Journel, 1987).

Os processos de inferéncia estatistica envolvem modelamento sobre varias realizagbes
do par de VA E(t) e =(t+7). Nos processos geoldgicos, enfretanto, ndo é possivel obter mais de
uma realizagdo destas VA. Este problema é superado admitindo-se que o par de VA acima
apresenta a mesma lei de distribuico para qualquer translagio do vetor 7, ou seja, a lei espacial
¢é invariante por translagdo ou estacionaria (Journe! e Huijbregts, 1989).

Para os estudos geoestatisticos, a estacionariedade requerida implica em:

i) que exista a esperanga matematica e que ela seja independente do suporte amostral t:

E{(E(®}i=m vt (5.12)

ii) que exista a covariancia para cada par da VA e que seja dependente da separagdo r.

Clz) = E{B(t+1) . E(h} -m? Vit (5.13)

A condicdo ii implica a estacionariedade das fungdes varidncia e semi-variograma,

valendo as relagdes:
variZ(h}=C0)=cte  Y(h (5.14)

¥(5) = CO) - Cx) V(Y (519)
Muitos fendmenos fisicos apresentam uma capacidade infinita de dispers&o, onde ndo
se pode definir a variadncia a priori (C(0)) nem a covariadncia, mas pode-se definir 0 semi-
variograma. Nestes casos, pode-se relaxar as condigdes de estacionariedade, mantendo-se a
condicao i e admitindo-se a existéncia e estacionariedade somente do semi-variograma, ou seja,

os incrementos [=(t+7) - =(t)] possuem variancia finita independente de t:

var{ 8(t+1) - E()) = E{[E(t+1) - E(OR} = 2v(z), V() (5.16)
As duas principais caracteristicas de um semi-variograma s&o:

i} comportamento na origem, que pode ser parabolico, linear ou pepitico (FIG 5.1).
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ii) existéncia ou n&o de um patamar de estabilizaggo do valor de ¥W{7) & medida que r aumenta,
fazendo p{r) = cte para |r| > a (amplitude ou "range" de correlagéo).
Para o tratamento matematico, sSo empregados os seguintes modelos tedricos para o

modelamento dos semi-variogramas experimentais {Journel e Huijbregts, 1988):

He

]
o 1 =

FiG 81 - Exemplc tedrico de semi-
variograma, mostrande ¢ comportamento
na origem, adaptado de Journel e
Huijbregts, 1869.
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FIG 6.2 - Exemplo tedrico de semi-variograma com patamar, adaptado de
Journel e Huijbregts, 1989.

L1

i) modelos com patamar e comportamento linear na origem (FIG 5.2):

i.f) esférico:

y(m)=22 -12  vre[o,4) (5.17)

28 258
i = patamar Viza

g7



i.2) exponencial:
v(r) =1 -exp(-3) (5.18)

i} modelos com patamar e comportamento parabélico na origem:

ii.3) gaussiano:

22
v(7) =1 -exp(- =) (5.19)
a2

ili) modelos sem patamar, que n&o apresentam fungdo covariancia nem variancia a priori:

iii.1) lei de poténcia:

y(ry=1it]® 8e(0.2) (5.20)

iii.2) logaritmico:

v(z) = In< (5.21)

Todo o semi-variograma deve comegar pela origem dos eixos. Na pratica, entretanto,
normaimente se observa uma descontinuidade na origem, na maioria das vezes ocasionada por
um patamar com valor p(0) = cte em uma distancia menor do gque o menor espacamento entre
duas observagdes disponiveis. Este efeito é conhecido como efeito pepita e caracteriza a
auséncia de correlacdo a escala de amostragem do estudo (Journel e Huijbregts, 1989).

Para distribui¢cbes de variaveis aleatérias com caracteristicas de mBf, Mandelbrot e Van
Ness (1968); Hewett (1986); Feder (1988) e Voss (1988) estabelecem que as caracteristicas

estruturais dadas pelo semi-variograma obedecem a uma lei de poténcia dada por:
¥(x) mJé VL (5.22)

onde:
r={t-t
V, = variancia dos dados;

H = expoente de Hurst,
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Quira propriedade de inleresse para a interpolagdo e extrapolagéo € a da mudanga de

escala por um fator r, valendo a propriedade:

y{rc) =@My () {5.23)

Uma desvantagem do semi-variograma, como ferramenta estatistica para estudar o
comportamento e a correlagao espacial de uma variavel aleatéria, € o seu limitado raic de agéo,
tendo significado até disténcias méximas aproximadamente iguais 8 metade do dominio. As
distribuicbes fractais, por outro lado, possuem correlagles em todas as escalas, com longo
alcance (Mandelbrot ¢ Van Ness, 1968). A determinagfo do pardmetro H por meio de semi-
variogramas sofre, portanto, esta influéncia, sendo vélida somente para peqguenos espagamentos
7. Para correlagdes de longo aicance, a andlise R/S constitui-se em uma ferramenta mais

apropriada (Mandelbrot e Van Ness, 1968; Hewstt, 1986).

Os registros de petfis 2.00

elétricos de pogos s8&0

interpretados como rGf (Capitulo 5-1'5“ ----- Experimentt
. P
1. As propriedades de 5
£ .00
distribuicbes fractais na diregao (E,
&

horizontal podem ser modeladas 0.50

por fungdes mBf. O

comportamento do rGf quando H A W MM 425 ML) P SAPSAAREN P IR SSES SNSRI LR £TNS

- 1 €& semelhante ao FIG 5.3 - Semi-variograma experimental de uma curva de
perfil elétrico de pogo, com ajuste para o teérico.
comportamento do mBf quando H
- 0 (Hewett, 1986).
A FIG 5.3 mostra o semi-variograma de um pogo na mesma area estudada pela andlise
R/S do capitulo IV. A FIG 4.25d mostra os resultados da analise R/S. Observa-se claramente que

o semi-variograma experimental n3o se ajusia mais ao modelo tedrico a partir de r = 100, ou

seja, para espessuras maiores do que 20-25m. A partir destas espessuras, o semi-variograma
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ja comeca a sofrer influéncias de uma deriva, muito provaveimente associada as espessuras de
camadas litoldgicas atravessadas. A andlise R/S n8o é sensivel a estas variaces litolégicas, que
provaveimente se representariam como "crossover’, uma vez que a quantidade de pontos ndo
& suficiente para 0 seu registro, determinando, portanto, um valor de H com maior precisio para
correlagbes de longo alcance. O valor de H para a diregéo vertical é determinado de forma
precisa por meio da analise R/S dos registros de pogos.

Para os problemas de interpolag&o necessitamos caracterizar o vaior de H na diregéo
horizontal. Hewett (1986) propds utilizar o mesmo valor da vertical, apciado no fato de os
processos geologicos atuantes na formacg&o de rochas sedimentares afetarem grandes dreas,
sujeitas as mesmas variagdes de clima e tempo. Somente com a disponibilidade de mapas de
contorno de propriedades que ndo estejam muito suavizados, deve-se preterir a hipdtese acima
e determinar H diretamente dos mapas, através de técnicas de estimativa da dimens&c fractal
como expostas no Capitulo 1.

Crane e Tubman (1990) utilizaram dados de pogos horizontais e verticais para examinar
a variabilidade de parametros de reservatérios, concluindo que os perfis destes pocos podem ser
caracterizados como rGf com dimenséo fractal semelhante, suportando, portanto, a idéia de
Hewett (1986).

Perez e Chopra (1991) também utilizaram dados de pogos horizontais, observando que
havia mudang¢as do valor de H da vertical para a horizontal, o que inviabilizaria assumir a hipdtese
acima.

No conjunto de dados disponiveis para esta tese n3o temos pogos horizontais para
confrontar estas duas hipoteses de trabalho. Uma vez que os mapas geolégicos normalmente sido
suavizados, ndo apresentando resolugdo para a variabilidade em pequena escala, ndo nos parece
aconselhavel obter o valor de H através deles. Enquanto néo dispusermos de elementos mais
significativos, adotaremos a mesma hipdtese de Hewett (1986) para a determinacao de H na

diregéo horizontal, calculando um valor médio para os pogos de uma area.
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V.4 - INTERPOLAGAO LINEAR POR KRIGAGEM

A idéia basica em um processo de interpoiagdo espacial linear por técnicas de regressio
é estimar o valor desconhecido de uma variavel a partir de uma combinacgéo finear de alguns
valores conhecidos em pontos préximes ao ponto a determinar.

As informacgdes requeridas para este procedimento sdo os valores conhecidos para a
propriedade a estimar e uma informagao estrutural, como por exemple, um semi-variograma.

O processo de krigagem & uma técnica de interpolagéo que fornece o melhor estimador
linear ndo tendencioso de uma variavel, a partir de um conjunto de amosiras, requerendo o
conhecimento prévio dos momentes de segunda ordem, covaridncia e semi-variograma, 0s quais
normalmente podem ser inferidos (Journel e Huijbregts, 1989).

A caracteristica principal da krigagem € minimizar o erro cometido ao se estimar o valor
de uma variavel Ht), representando uma propriedade a ser mapeada, num ponto arbitrario t do

dominio.

A estimativa € feita a partir de uma combinagao linear dos dados amostrais, de tal forma

que o valor estimado £ (t) seja dado por:
N
E(0=3 2.L,(t) (5.24)
a=1

onde a simboliza o ponto amostral.

Uma vez que admitimos a nossa variavel aleatéria como apresentando uma certa
continuidade, aceitando a condigdo de estacionariedade do fendmeno, temos que a esperanga

matematica dos dados estimados deve ser igual & esperanga dos dados reais:

EE(9)=m (5.25)

Substituindo 5.24 em 5.25, obtemos a condigao:

N
Y A=t (5.26)

o=1

Esta condicdo garante que o erro de estimacgéo seja nulo em média:
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E@O-&(9=0 {5.27)

A variancia de estimacgao, ou variancia de krigagem, é calculada pela expressao:

o = EE()-"(OF) (8.28)
Esta expressdo pode ser desenvolvida com substituicdo da equacgio 5.24 em 5.28.
Efetuando as operacgdes algébricas convenientes, como bem demonsirado nos livros que tratam
de krigagem (Journel e Huijbregts,1989), o problema passa a ser o de determinar os pesos 4, que
minimizem a variéncia o®,, sujeitos a condigao 5.26.
Para minimizar uma funcéo de A devemos fazer com que as derivadas parciais em
relacdo aos 4,'s sejam iguais a zero. Como temos uma relagdo condicionante, podemos aplicar

0 método dos multiplicadores de Lagrange (), definindo uma nova funcgao:
N
8=02+2u(} A,-1) (5.29)
a=1

O sistema de krigagem resulta diretamente ao se fazerem as derivadas parciais de @ em
relacdo as incognitas A e p iguais a zero. Reescrevendo as equagdes, ja em termos de semi-

variograma, teremos:

N
21 Mg YIEL(DES(D) - 1 =y (E(D.E, (0} (5.30)

combinada com a equacio 5.26.

O semi-variograma, portanto, € ferramenta estatistica de fundamental importancia para
a solucéo dos probiemas de krigagem.

Para familiarizagdo com sistemas de krigagem e verificagdo das propriedades 5.22 e
5.23 estudamos dois problemas simples de interpolagéo e extrapolagdo entre trés e quatro pontos
conhecidos (Anexos 1 e 2), para um segmento de tamanho unitario T, com §O0) = 0; §T/2) = 0,65
e &T) = 1 para trés pontos e §T/4) = 0,5 ¢ §3T/4) = 0,5 com os mesmos exiremos do caso

anterior para guatro pontos.
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A estrutura de mBf e dada pelo semi-variograma de lei de poténcia utilizado, estudando-

se a sensibilidade do método para valores diferentes de H (FIG 5.4 e FIG 5.5).
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FIG 5.4a - Exemplo de krigagem com 3 pontos conhecidos e varios
valores de H.
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FIG 5.4b - Detathe para H < 0,5 do exemplo FIG 8.4c - Detalhe para H > 0,5 do exemplo
acima. acima.

Para valores de H < 0,5 evidencia-se um carater antipersistente na interpolagéo. Para
H = 0,6 a interpolacdo é linear e para H > 0,5 observa-se persisténcia, mantendo-se a

continuidade da tendéncia da interpolagdo. O mesmo se verifica para extrapolagdo a direita e a
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esquerda dos dados. Estas observagbes s&o semethantes aquelas efetuadas por Mandeibrot e
Van Ness (1968), em um contexto diferente ao da krigagem {ver FIG 2.5).

Para interpolacdes e extrapolagdes de dados petrofisicos de perfis, o expoente H é da
ordem de 0,8 a 0,89 (Tabela 4.4), 0 gue mostra a importancia de se familiarizar com o

comportamento persistente do processo.
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FIG 5.5a - Exempio de krigagem para 4 pontos conhecidos com
varios valores de H.
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FIG 5.5b - Detalhe para H < 0,5 do exemplo FIG 5.5¢ - Detalhe para H > 0,5 do exemplo
acima. acima.
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V.5 - SIMULACAO ESTOCASTICA

Em muitos estudos de reservatorios ndo estamos interessados somente no melhor
estimador de uma variavel em um determinado ponto, mas sim, no impacto da variabilidade da
distribuicdo de uma propriedade no processo.

Este objetivo € alcangado com o auxilio da simulagio estocastica, onde a principal meta
é reproduzir a estrutura da fungdo de autocovariancia da distribuicao original.

Existern varios meétodos para a simulacdo estocastica descritos na literatura, como
exemplificado em Journel e Huijbregts, 1989, Isaaks e Srivastava, 1989, entre outros.

Para os trabalhos desta tese adotamos um método simples e direto desenvolvido no
ambito da computagio grafica, descrito de forma bastante didatica em Voss (1988) e com
algoritmos em Saupe (1988). Este método ja foi aplicado na area petrolifera por Hewett (1986),
Emanuel et al (1989), Hewelt e Behrens (1990) e Perez e Chopra (1991), sendo conhecido por
adigdes sucessivas aleatdrias. Com ele se produzem multiplas distribuigcbes equiprovaveis de uma
propriedade, com uma estrutura de correlagdo de um mBf com intermiténcia medida pelo
parametro M, definido previamente.

O primeiro passo consiste em determinar um valor interpolado para o ponto médio entre
dois pontos amostrais. Esta interpolacéo pode ser efetuada por um método "spline”, ou ent3o,
como & 0 NOSSOo Gaso, Por um processo linear de krigagem.

O segundo passo € adicionar um componente aleatdrio ao valor, que preserve as suas
caracteristicas espaciais.

O processo passa a ser recursivo, incorporando-se os valores assim determinados ao
banco de dados, interpolando-se novamente para o ponto médio da nova escala e adicionando-se
outro componente aleatorio.

A premissa basica da qual partiu Voss (1988) é supor que os incrementos sucessivos

de uma variavel Ht} sejam estacionarios, obedecendo a lei de poténcia:

var{E(t) - E(t) ! = |t - 1?1 o? (5.31)
onde & € a variancia da populacio gaussiana de onde se tiraram as amostras £
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Tomando um exemplo teérico com dois pontos &O0) = 0 e 1) de uma populagdo G(0,0%)

teremos, para um mBf de H = 0,5:

var{ £(0) - E{(1)} = ¢® (5.32)

A interpolagdo para o ponto médio é feita por krigagem, com a posterior adigdo de um
componente aleatério D,, representado por um deslocamento aleatdrio gaussiano de media 0 e

variancia A, Entdo:
§(2) = £(0)+2(E(1) - £(0)) + Dy (5.33)
Aplicando o operador varidncia e as relagbes 5.31 e 5.32 obtemos:
Af=20" (5.34)
Continuando-se ¢ processo, para uma interpolagdo de ordem n teremos:

AZ-—L o (5.35)

znv?

Adotando o mesmo desenvolvimento acima, podemos generalizar estas relagbes para

valores de H = 0,5, obtendo:

A2 = L o? (1-22H-3) (5.36)

22nH

Como observado por Voss (1988), este método ndo preserva a estacionariedade do
sistema. Entretanto, & um método muito utilizado para produzir simulagdes de paisagens e
cadeias de montanhas em computacdo grafica, embora gere certos alinhamentos indesejaveis
nas figuras, que correspondem justamente as primeiras interpolacdes.

A variante proposta por Voss (1988) consiste em acrescentar um deslocamento aleatorio
D, a todos os pontos do estagio n, e ndo somente aos pontos interpolados. O autor acima
acredifa que esta técnica permite contornar o problema da perda de estacionariedade.

Outra vantagem deste segunde metodo é o fato de permitir a interpolagdo para pontos
com um fator de escala r qualquer, ndo necessariamente igual a2 0,5 como no caso anterior. Para
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atender as exigéncias do semi-variograma, é necessario adicionar um componente aleatério D,

a todos os pontos do estagio n, que tenha por variancia:

An2 «(r n)ZH {5.37)
Este parametro adicional r pode mudar a aparéncia do fractal. A feigdc do fractal
controlada pelo pardmetro r é denominada de lacunaridade.
Podemos novamente desenvolver ¢ mesmo raciocinio matematico para a interpolagéo
entre dois pontos H0) = 0 e {T), amostrados de uma populgio gaussiana (0,0%), com escala T
=" e t = r". Apds resolver o problema algébrico como em 5.31 a 5.34, chegamos ao valor da

variancia da perturbacéo aleatéria no passo n:

A,,Z = 1 g2t 52 (4 _(_;)2*2“) {5.38)

X
2

A FIG 5.6 mostra uma aplicacio deste método para o problema dos trés pontos

estudado na krigagem.
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FIG 5.6 - Simulagdo estocastica pelo FIG 5.7 - Variogramas da simulagio
algoritmo de Voss, com 3 pontos estocastica acima.

conhecidos.

Em todas as simulacgOes realizadas observamos que ha a preservagéo da variancia total

da distribuicdo, porém o semi-variograma tedrico ndo € preservado. Os semi-variogramas das
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simulagdes coincidem com o da interpolagédo (FIG 5.7).

Por outro lado, este método ndo preserva os valores originais, uma vez que as adicbes
aleatdrias sdo efetuadas sobre todos 0s pontos do dominio, inclusive os amosfrais. Desta forma,
a simulacéo estocastica por adigbes sucessivas aleatdrias ndo é condicional no sentido estrito.

Estamos propondo nesta tese um méfodo para condicionar este procedimento de
simulacdo. Partimos da premissa que, no ponio amostral, temos uma realizagdo da variavel
aleatéria representativa da propriedade em estudo. Devido as caracteristicas de unicidade da
amostragem em fendmenos geoldgicos, conforme discutido no inicio deste capitulo, aceitamos
esta realizagdo da VA como correspondente ao evento certo, ou seja, a sua probabilidade de
ocorréncia & igual a 1. Desta forma, a variabilidade aleatéria neste ponto € nula, o que equivale
a dizer que A? = 0.

A medida que nos afastamos do ponto amostral, a incerteza na determinagéo do ponto
interpolado aumenta, supondo-se que a maior variabilidade deva ocorrer a distdncias acima do
alcance ou area de influéncia da informag&o. Assim, A? cresce a medida que nos afastamos dos
pontos amostrais até um limite superior, em nosso caso tomado igual & varidncia de "ensemble”
dos dados, como na simulag&o pelo método de Voss (1988).

Uma primeira solugcéo para este problema foi obtida considerando-se a variancia o® de

5.38 calculada por:

o? =02 = (054)pd + (054),(1-0) (5.39)
onde: m = posicao a esquerda do ponto a interpoiar,
j = posigdo & direita do ponto a interpolar e
d = distancia do ponto & esquerda ao ponto a interpoiar.
Para a interpolag&o inicial ao ponto médio, temos (@), = (¢’,,), = 0 e, portanto,
fazemos o, = o° (ensemble). O valor de %, dos novos pontos interpolados no estagion > 1 é
obtido pela férmula acima, ao passo que nos pontos interpolados deste mesmo estagio usa-se

a mesma férmula de recorréncia que em Voss (1988), ou seja:
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g 2=1 g5 2 (5.40)

n ﬁ -1

A FIG 5.8a,b mostra um exemplo de interpolagéo por este processo, para H=0,5e H
= (),8, com varias sementes de numeros aleatorios, aplicado ac mesmo problema dos trés pontos
acima citado.

Observa-se que as simulagdes passaram a ser condicionadas aos pontos de observacéo,
mas surgiram feicoes do tipo "bico” no ponto médio entre as amostras, devido principalmente as
proprias caracteristicas do processo de interpolagdo por krigagem e, secundariamente, ao
processo da interpolacéo da variédncia, pelo qual os pontos serdo perturbados a cada iteracdo.
Para valores de H > 0,5 este efeito € um pouco mais suave, porém ainda esta presente. Estas
feicbes ndo s&o desejaveis em qualquer processo de inferéncia estatistica, podendo ser

comparaveis aos alinhamentos observados por Voss (1988) em suas figuras de paisagens.
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FIG 5.8a - Simulacdo estocastica pelo 1° FIG 5.8b - Simulagdo estocastica pelo 1°
algoritmo proposto, para 3 pontos algoritmo proposto, para 3 pontos
conhecidos, H = 0,5. conhecidos, com H = 0,8.

Conforme dissemos acima, a informagdo do ponto amostral tem um alcance de
influéncia. Baseado neste fato, estudamos entdo um método hibrido entre a simulagdo nédo

condicional de Voss e a nossa proposta acima. Este alcance da informacéo deve ser obtido de
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fontes externas ao processo de interpolacéo, quer por conhecimento prévio da geologia, quer por
estudos de variografia ou outra ferramenta que possa indicar as caracteristicas estruturais da
propriedade a ser interpolada.

A filosofia desta nova proposia consiste, portanto, em se uilizar o processo de
interpolacéo de Voss nos pontos situados fora do alcance da informacgéo, mesclando-se com a
nossa proposta inicial para pontos a distancias menores que este alcance.

Para controlar o calculo correto da variancia a ser aplicada em cada ponto para cada
estagio de interpolagdo utilizamos uma fungéo tangente hiperbodlica, cuja expresséo é:

o2 = g 2 ONBUL-1) (5.41)
tghp
onde t é a distancia do ponto a interpolar para a informagéao localizada em ¢,

Este valor de o passa entdo pelo processo de recorréncia dado por 5.40 para as
interpolactes sucessivas.

O parametro B controla efetivamente a influéncia do alcance da informacgéo.

Representando esta distancia de influéncia por t, temos que:

= f 5.42
Bk (5.42)

Em nossos exemplos a distancia total entre dois pontos amostrais foi de T = 50, obtendo-
se um valor de k = 80000. Se multiplicarmos o valor de T por um fator b qualquer, o valor de k
deve ser multiplicado por um fator b?, podendo-se entdo calcular o valor correspondente de 8.

Analisando a formula 541 temos que, para valores altos do argumento da tangente
hiperbolica, seu valor se aproxima de 1, o que faz com que a variancia calculada se aproxime da
mesma calculada pelo método de Voss (1988). Este fato ocorre para informacg&o com pequenas
distancias de influéncia efou para interpolagcbes em pontos localizados a grandes disténcias da
informacdo. Quando o argumento da fung¢do for pequeno, o valor da tangente hiperbdlica tende
a zero, o que faz com que a varidncia calculada se aproxime da proposta desta tese. Este

resultado é provocado por interpolacbes em pontos préximos a informagéo efou para grande
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alcance da influéncia da informacao.

O conhecimento das correlacbes espaciais da propriedade a ser interpolada permite o
correto dimensionamento do pardmetro B8, permitindo o modelamento de situagbes que vao desde
o efeito pepita, ou seja, correlacdo inferior & distancia minima de amostragem e interpolagéo, até
correlacdo de iongo alcance.

As FIG 5.9 e 510 mostram o resultado deste método aplicado ao problema dos trés
pontos mencionado anteriormente, para diversos valores de H, § e sementes de ndmeros

aleatorios.
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FIG 5.9 - Simulacdo estocastica pelo FIG 5.10 - Simulacdo estocastica pelo 2°
2°algoritmo proposto, com H= 0,8, t = 10. algoritmo proposto, comH=0,5et = 10.

Este procedimento foi aplicado em interpolagéo estocastica de perfis de pogos. A FIG
5.11 mostra um exemplo para trés perfis tedricos, um em cada extremidade € um no meio do
intervalo, simbolizando uma camada de reservatério envolvida por duas camadas de rochas ndo-
reservatorio. O valor de g arbitrado foi de 800.

Na FIG 5.12 apresenta-se um caso real de trés perfis de GR. A resolug¢do da
interpolacao horizontal pode ser adequada a malha geoestatistica, ou outra mais conveniente,
para evitar problemas de mudanga de escala.

O valor de H utilizado foi de 0,887, obtido das analises R/S dos trés pogos. A variografia
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destes dados indica uma distancia de correlacdo da ordem de 12,5, obtendo-se um valor de 8

igual a 512.

DOCOS
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Profundidode (m

FIG 511 - Exemplo de interpolagéo estocastica com perfis tedricos. « =
Localizacdo dos pogos conhecidos.

Como conclus8o, podemos dizer que a variografia e a analise R/S constituem técnicas
complementares para o conhecimento da distribuig8o espacial de VA.

O método de simulagio estocastica de adigbes sucessivas aleatdrias fol condicionado
as informagbes disponiveis com sucesso, tornando-se uma ferramenta auxiliar Util ao estudo da

variabilidade e sua influéncia em estudes de reservatérios de hidrocarbonetos,
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Recomendamos prosseguir os estudos para desenvolver novas técnicas de interpolago
nao-lineares, a partir dos mesmos fundamentos da krigagem, com vistas ac aproveitamenic do
parémetro A da analise R/S, informagdo esta que nio é utilizada.

Para a simuiagdo estocéstica, estéo em aberto ainda a incluséo de outras técnicas mais
sofisticadas do que a de adigdes aleatdrias para a geragdo de distribuigbes fractals, que

constituiriam uma seqiéncia natural desta tese.
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FIG 512 - Exemplc de interpolagio estocastica com perfis reals de GR. ¢ =
Localizacdo dos pogos conhecidos.
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CONCLUSOES

A geometria fractal € uma ferramenta Gfil para caracterizar os fenémenos geoidgicos e
mostrou-se adequada para atender as necessidades da caracterizagdo de reservatérios de
hidrocarbonetos.

As familias de fungdes mBf e rGf s&o importantes para o modelamento de perfis elétricos
de pogos, bem como de propriedades petrofisicas deles derivadas, como a porosidade e a
permeabilidade.

A equacao logistica prové um valioso banco de dados para a calibragéo do algoritmo para
efetuar a analise R/S e o entendimento de sua robustez estatistica para a identificacdo de
mudancas no regime fractal ("crossovers").

A andlise R/S é uma ferramenta estatistica com potencial para caracterizar o grau de
intermiténcia de uma curva de perfil, através do pardmetro H, ndo se observando fendmenos de
"crossover” nas escalas estudadas. Os valores de H > 1/2 mostram que estes registros
apresentam correlacéo em grande escala na direcéo vertical.

A auséncia de “crossovers” pode ser explicada pelo fato de a segdo sedimentar estudada
ser constituida praticamente sé por intercalagdes de folhelhos e arenitos, com excegdo da porgéo
basal, onde ocorrem pequenas espessuras de carbonatos, ndo havendo amostragem suficiente
para gerar um possivel "crossover”.

Qutras ferramentas geoestatisticas, como o variograma e o coeficiente de correlagao,
estdo sujeitas ao efeito de deriva provocado pelas diferentes camadas geolbgicas, o que limita
a sua utilizagdo para caracterizar somente a pequena escala na direcio vertical.

Para os dados de perfis disponiveis nesta tese, os valores de H variaram entre 0,768 e
0,946 para a curva GR; 0,867 e 0,945 para a curva iLD; 0,840 e 0,945 para a curva DT; 0,790
e 0,910 para NPHI e 0,783 e 0,900 para RHOB. O parametro A variou respectivamente entre
0,450 e 0,683; 0,463 e 0,567; 0,482 e 0,584; 0,479 e 0,626 e 0,485 e 0,724. Os valores dos

parametros entre as diversas curvas em um mesmo poge mostram-se proximos, indicando a
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utilidade da analise R/S para identificar H e A usando diversas propriedades fisico-quimicas.

O método de adigbes sucessivas aleatdrias foi generalizado para permitir o
condicionamento aos dados originais em uma simulagéo estocastica, gerando distribuigbes de
propriedades de rocha que podem ser utilizadas em estudos de reservatorios de hidrocarbonetos.

A incorporacgdo do parametro B para monitorar o alcance da influéncia de um ponto

amostral constitui uma feicdo interessante para o método de adigfes sucessivas aleatorias.

RECOMENDAGCOES

Estudar a aplicacdo da analise R/S em perfis de mergulho (dipmeter), que, por terem
maior resolugcio de amostragem que os outros perfis, podem ser de grande utilidade para a
caracterizacdo correta do expoente M e, portanto, da dimenséo fractal.

Estudar o desenvolvimento de técnicas geoestatisticas ndo-lineares nos mesmos moldes
da krigagem, que propiciem o aproveitamento do parametro A além de H, gerados pela andlise
R/S. Nos procedimentos de krigagem simples e ordinaria, por serem lineares, este parameiro é
eliminado por simplificacdo de variaveis, n8o sendo utilizado.

Desenvolver o algoritmo para possibilitar a realizacdo de simulagao estocastica pelo
método generalizado de adicbes sucessivas aleatérias com maior nimero de pogos, nio
alinhados (simulaggdo a 3-D).

Estudar a implementagéo de outras técnicas mais sofisticadas do que a adicdo sucessiva
aleatéria para gerar distribui¢des de carater fractal, que constitui uma extensao natural desta

tese.
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APENDICE 1

c

c

¢ Programa para gerar a analise R/S dos dados de perfis de
c pocos de petroleo, elaborado por RUDOLFO BEER,

c fazendo a acumulacao das diferencas em

c relacao a media do intervalo

c como em FEDER, 1988

c

$

large
program fpocosrs
parameter (ntaus=24 nloc1=15,nloc2=5)
dimension gsi(5000),qgsig(0:5000),
* depth(5000),gr(5000),ild(5000),dt(5000},
* rhob{5000),nphi(5000),vdep(5000)
real *8 gsi, gqsimed, xissum, dif, sdev, rs,amaxof,
* aminof,ars,rsoma,gsig,var,varsum,range, depth,gr,
* ild,dt,rhob,nphi,vdep,aux
integer itaus(ntaus),iloc(nioc1),npass,t,s.num1,nuzer,
* iloc1(nloct),iloc2(nloc2)
character *30 arg
character *4 resp

¢
¢ valores de tau para fazer a analise RIS
c
data itaus/2,3,4,5,7,10,15,20,30,40,50,60,70,80,90,
* 100,200,400,700,1000,2000,3000,4000,5000/
data itoc1/1, 100,200,300,400,500,600, 700,800,900,
* 1000,1100,1200,1300,1400/
data iloc2/1000,1500,2000,3000,4000/
¢
¢ abertura do arquivo de entrada
c
print *, 'Entre com o nome do arquivo de entrada’
read (*{(a)) arg
open (unit=1, file=arq, status="unknown’)
c
¢ loop para leitura dos dados
c
do 10 i = 1, 10000
read (1,500,end=15) depth(i},gr(i),ild(i),rhob(i),
* nphi(i),dt{i),vdep(i)
10 continue
15 numt=i-1

16 print *, 'Qual a variavel escolhida para analise?

read (*,'(a)) resp
print *, ’Entre com o nome do arquivo de dados reais’
read (*,(a)") arq
open (uni=2, file=arg, status="unknown’)
print *, 'Entre com o nome do arquivo de dados medios’
read (*,'(a)’) arq
open (unit=3, file=arq, status="unknown’)

¢

¢ loop para gerar gsi(i) e gsig(i)
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gsig(0) = 0.0
nuzer = 0
do 19 i= 1, num1
if (resp .eq. 'gr'} aux = gr(i)
if (resp .eq. ’iid") aux = ild(i)
if (resp .eq. 'rhob’) aux = rhob(i)
if (resp .eq. 'nphi’} aux = nphi(i)
if (resp .eq. 'dt') aux = di(i)
if (aux .eq. -99.) go to 19
nuzer = nuzer + 1
gsi{nuzer) = aux
gsig(nuzer) = gsig(nuzer - 1) + aux
18 continue
print *
print *, 'O numero total de dados do poco e = ' num1
print *, 'O numero de dados da variavel ' resp,’ e = ' nuzer
print *
c
¢ loop para fazer as iteracoes em tau
c
do 20} = 1, ntaus
rsoma = 0.
s = jtaus(j)
npass = 0
if (s .gt. 500) go o 22
nioc = nloc1
do 21 jt = 1, nloc
iloc(jly = Hoc1(jh)
21 continue
go to 24
22  nioc = nloc2
do 23 jl =1, nloc
iloc(jf) = itoc2(jl)
23 continue
24 do25ji =1, nloc
t = iloc(jj)
k=t+s
if (k .gt. nuzer) go to 11

)

calculo da media aritmetica local para cada "s"

9]

gsimed = (gsig(k) - gsig(t))/s

loop para calcuiar e somar as diferencas em relacao a media
local

O O00

amaxof = 0.
aminof = 0,
xissum = 0.
dod0m=1,s
dif = gsi(t+m) - gsimed
xissum = xissum + dif
if (xissum .gt. amaxof) amaxof = xissum
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if (xissum .lf. aminof) aminof = xissum
40 continue

o]

calculo da variacao maxima em cada tau

range = amaxof - aminof

9]

calculo do desvio padrao

varsum = 0.
do80mn=1s
varsum = varsum + (gsi(t+mn) - gsimed)**2
60 continue
var = varsum/s
if (var .fe. 0.) then

goto 25
end if
sdev = sqri{var)
c
¢ calcuio do fator R/S
c

ars = range/sdev
if (ars .eq. 0.0) go to 25
rsoma = rsoma + ars
npass = npass + 1
write (2, 510) itaus(j),ars,range,sdev, var
25 continue
11 if (npass .gt. 0) then
rs = rsoma / npass
else
go to 20
end if
c
¢ escrevendo os resultados nos arquivos de saida
¢
write (3,520) itaus(j),rs
20 continue
print *, "Voce deseja repetir a analise com outra variavel?
* (s/ny
read (*,(@)) resp
if (resp .eq. 's’) go to 16
500 format (1x,10.2, 6(1x,f10.4))
510 format (10, 4f10.3)
520 format (i10,f10.3)
89 stop
end
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APENDICE 2

RESOLUGCAOQ DE SISTEMA DE KRIGAGEM PARA TRES PONTOS ALINHADOS

Sejam trés pontos conhecidos e alinhados. Desejamos estimar o valor desconhecido no
ponto t gualquer. Definimos:

- a distancia entre o ponto 1 e o ponto 2

- @ distancia entre o pontc 1 e 0 ponto 3

- & distancia entre o ponto 1 e o ponto a determinar.

O sistema de krigagem sera dado pelas equagbes:

V(ML vEM).E@) vELEGY 171 M7 v E(M)ED)

v{E(2),8(1) v(£(2).E()t vIEQ@)LEE) 1| | A2} _ |vER)E(D (A2.1)
vIEE)LE(IN vIE@).E) vE@)E@) 1] |1,  [YIEE)EWD!
1 1 i 0 - 1

onde g sdo interpoladores de Lagrange.
Este sistema pode ser resolvido por substituicdo de variaveis, considerando que o semi-
variograma € dado pela lei de poténcia:

v(t) = SVl [? (A2.2)

(LY pes

onde r representa a distancia entre os pontos.
Escrevendo o sistema de equagdes temos:

7“1%VH|0‘2H + A“:2%‘/1'~4rl‘)‘|m * ka%VMBIZH il o %VHIQEZH (A2.3)
g Vil e P 4 Ap VIO + A2V 18 - o P - = 1V, - ol (A2.4)
Af’fgleefM + lz-;—VHIB -af? 4 la%VHIO'ZH B ‘;‘VH]Q -9[2¥ (A2.5)
Ay + Ap v Ay = 1 (A2.6)

Isolando o valor de g a partir da equacio A2.3 e definindo as variaveis auxiliares A, B
e C como sendo:
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I
I

- [a-af* - |0

B

Q-6 - |af

C = [o-af™ - B - faf*

podemos faciimente caicular:

1 ||gjopm.C._CA_
C*? 2012 2 2|al?”

|0 12H+Chy-A

1
A' =
2 [2|m{2H

l-] = ‘E “")\.2_)’3

O ponto incognito sera determinado por:

8 = 2E(1) + 2,8(2) + AE()
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APENDICE 3
RESOLUCAQ DE SISTEMA DE KRIGAGEM PARA QUATRO PONTOS ALINHADOS

Sejam quatro pontos conhecidos e alinhados. Desejamos estimar o valor desconhecido
no ponto t qualquer. Definimos:

- g distancia entre o ponto 1 e o ponto 2;

- @ distancia entre o ponto 1 & 0 ponio 3;

- ¢ distancia entre o ponto 1 e o ponto 4;

- O distancia entre o ponto 1 e o ponto a determinar.

O sistema de krigagem serd dado pelas equagbes:

YE()E(D) vIE(),E(R) vEQ).E@) viE(),E@) 1111 (vE().E)
v{E(2),6(1)) vE(R),E(2) vIER),EE) vER),E@ 1] | 22|  |yIER)E(D
Y{E(3),E(1)} vIE(3).E(2)! vIE(B),E(BY v{E)E(A) 1] A5| = |¥IE@).E(D) (A3.1)
Y{E@),E(1)} vIE@).E(2) vIE(@),E@) vEMEMN 1 |2, |YEM.ED
1 1 1 1 0 1

onde g sdo interpoladores de Lagrange.

Este sistema pode ser resolvido por substituicdo de varidveis, considerando que o semi-
variograma & dado pela lei de poténcia:

v(z) = %VHMQH (A3.2)

onde 7 representa a distancia entre os pontos.
Escrevendo o sistema de equacdes temos:

g VIO + apm Vigla P9+ A VB2 + A V@ P - = 1V Q2 (A3.3)

(A

MaVifal + 3l V[0 + 22V,10 - a2 4 agVyl@ - e - = 2V, |0 - o P 34

{A
SVylQ -0 3.5

A,%VMBFH * A'2:“12““@158 -~y laévyiOiaH * A%VHI(D -8P" - :

(A
MgVl @ 1% + Az Vil@ —al™ + Az V@ -0 + MgVl - = ZV4l0 - @ P g).
}\.1 + 12 + },3 + A-q. = 1 {A3.7)

Isolando o valor de g a partir da equacdo A3.3 e definindo as variaveis auxiliares A, B,
C.D, E, F, G e O como sendo:
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A= |Q-al? - |QH

B = |Q-08f2H - |Q|?H

C=|Q-o - Q]
D= [0-a |2 - 827 - |a[?¥
E=|0-af - [0 - [«

F=|2-02 - o - o

G=|— B-joj-2._PA_
D "2§9E2H 2 2’&1
2ia|2H
0=j—_1 OE_,
Mg__._gle’% 2|“|H
2Ia|2H
podemos calcular:
Ay = p 1 c-jo#-E. EAQH“ E%H+
E° _ oippn-EDO pp 2 2|e|? |2]e]
2[a{2H 2§0¢I2H
13 = G_OJL“
_ 1 2H
Ao = el DA+ EL,-A
= e | D By

Aw1 = 1'"}‘2_3.3“A4

O ponto incégnito sera determinado por:

£ = ME(1) + A,8(2) + A58(E) + A,8(4)
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APENDICE 4

C *****‘******i********************#*******i#***********************C

C Programa para simulacao condicional pelo algoritmo | de
C BEER & TSALLIS, 1993, com interpolacao por krigagem
c em guatro pontos e suavizacao pela tangente hiperbolica
c multiplicando 2h por n no calculo de delta e utilizando

c a formula sigma1*tanhip(beta*x)/tanhip(beta) para sigma
c EXEMPLO DE POCO
c

3

*hidkkkkihkkkRdhrhkFRrhhiikdiiidRidRiibikiiikdd ik ki kkiidiiktiidihtit

program simupoco

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,0-Z)

comman /intp3/ agsia,agsib,agsic,alfa,ieta,omega
common fintp4/ agsid,phi

caommon fleitur/ depth,numer

common fleitul/ gr

common /unifo/ gro

common /escrit/ gsi

dimension qsi(17,1050),delta(3,17),sigma(3,17),

* depth(3,1050),gr(3,1050),numer(3),gro(3,1050)
real *8 gsi,delta,agauss,d.di,b,a,h,n,anum,sigma,

* sigma1,agsia,aqsib,agsic,zest,aqsid, xstar,x,x0,depth,gr,
* gro,dt,argx.beta,flag,alfa teta,phi,omega,bet1
integer level,ipos,nrand.i4,i5,isem,numer

c
¢ leitura dos dados de entrada
c
call leitura
c

¢ interpolacao do GR para uniformizar amostragem
call uniform

¢ calculo das estatisticas basicas para sigma inicial
call statbas(sigma1)

¢ endrada do parametro M determinado na analise R/S

print *, 'qual o valor de h desejado? [0,1]

read (**) h
c
¢ entrada do alcance da informacao
c
print *, 'qual © valor do alcance da informacao? {disf} '
read (*.7) xstar
c
¢ enirada do valor da semente para subrotina de numeros
¢ aleatorios
c
print *, "qual o valor da semente para ran3?'
read (*,*) isem
c

¢ inicializacao dos dados e parametros
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n = 100.

d = 50.

di = 25.
level = 1
nrand = 10
flag = 1.

O intervaio considerado vai de 0 a 100. Caso multipliqguemos o
intervalo por um fator "b", bet1 deve ser multiplicado por
um fator igual a "b*b"

O 0000

bet1 = 80000
heta = bet1/(xstar * xstar)
x0 =00
do 100 i = 1, numer(2)
gsi(1,i) = gro(1,)
gsi(9,i) = gro(2,)
gsi(17.1) = gro(3,i)
100 continue
c
¢ programa principal
c
110 call gaussian (nrand, isem, agauss)
if (level .ne. 1) go to 111
if (agauss .It. 0.0) flag = -1.
111 if (di .ge. xstar) go to 200
c
¢ Reinicializa os fres pocos de dados gquando a distancia fica
c Menor do que XSTAR
c
do 180 = 1, numer(2)
gsi{1.,i) = gro(1,i)
gsi(9,i) = gro(2,i)
qsi(17,i) = gro(3.i)
180 continue
200 do 210 a=di,n-di,d

c
¢ Posicao atual de calculo
c
anum = a
call posicao(anum,ipos)
i =ipos
¢
¢ Posicao imediatamente anterior ao ponto de caiculo
c
anum = a-di
call posicao(anum,ipos)
| = ipos
c
¢ Posicao imediatamente posterior ao ponto de calculo
c

anum = a+di
call posicao(anum,ipos)
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m = ipos
if (a .gt. di .and. a .lt. (n-di)) go to 260
if (a .gt. 50.) go to 230
c
¢ Segunda posicao posterior ao ponto de calculo
c
220 anum =a +di+d
call posicao(anum,ipos)
i4 = ipos
alfa=d
teta = 2.%d
omega = di
c
¢ Interpolacac para cada nivel com krigagem de 3 pontos
c
do 225 ik = 1, numer(2)
aasia = gsi(l,ik)
agsib = gsi(m,ik)
agsic = gsi(i4,ik)
call intera3(h zest)
gsi(i,ik) = zest
225 continue
go to 210
c
¢ Segunda posicac anterior ao ponto de calculo
c
230 anum=a-di-d
cali posicao(anum,ipos)
i4 = ipos
afa=d
teta = 2.%d
omega = di
c
¢ Interpolacao para cada nivel com krigagem de 3 pontos
c
do 235 ik = 1, numer(2)
agsia = gsi(m,ik)
agsib = gsi(l,ik)
agsic = gsi(i4,ik)
250 call intera3(h,zest)
gsi(i,ik) = zest
235 continue
go to 210
c
¢ Segunda posicao posterior ac ponto de calculo
c
260 anum=a+di+d
call posicao(anum.,ipos)
i5 = ipos
c
¢ Segunda posicao anterior ac ponto de calculo
c
anum=a-di-d
call posicao{anum,ipos)
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i4 = ipos
dt=d
aifa=d
feta = 2.%d
phi = 3.*d
omega = d + di
c
¢ Interpolacao para cada nivel com krigagem de 4 pontos
c
do 265 ik = 1, numer(2)
agsia = gsi(i4,ik)
agsib = qsi{l,ik)
aqgsic = gsi(m,ik)
agsid = qsi(i5,ik)
caill interad(h,zest)
gsi(i,ik) = zest
265 continue
210 continue
c
¢ Calculo do SIGMA em cada posicao pela TANHIP ou SiGMAT1,
c dependendo de XSTAR
c
300 do 400 b = O, n, di
anum = b
call posicao(anum,ipos)
if (b .le. 25.0) x = b/100.
if (b .gt. 25.0) x = (50. - b)/100.
if {b .gt. 50.0} x = (b - 50.0)/100.
if (b .gt. 75.0} x = (100. - b)/100.
argx = beta*x*(x - x0)
sigma(level,ipos) = sigma1*tanhip(argx)/tanhip(beta)
if (di .ge. xstar) sigma(level.ipos) = sigma?
400 continue

c
¢ Calculio da perturbacao aleatoria DELTA
c

500 do 600 ¢ = O,n,di

anum = ¢
call posicao{anum,ipos)
620 delta(level,ipos)=dsqri(sigma(level,ipos))*(0.5**(level*h))
* *dsqrt(0.5)*dsgrt(1.-2.**(2.*h-2.))
c
¢ Perturbacac da variavel interpolada pelo aleatorio delta
¢
if (di .ne. 6.25) go to 625
do 622 ik = 1, numer(2)
gsi(ipos,ik) = gsi(ipos,ik)+flag*delta(level,ipos)*agauss
622 continue
go to 600
625 do 627 ik = 1, numer(2)
gsi(ipos,ik) = gsi(ipos,ik) + delta(level,ipos)*agauss
627 continue
600 continue
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¢ Preparando para novo nivel de resolucao de interpolacao
c

d=d/2.

di = dif2.

level = level + 1

if (di .gt. 6.00) go to 110
¢
¢ Escrevendo os arquivos de saida
c

level = level - 1

di = 2%di

d=2%d

call escrita(di,n)

700 format (1x,i4,1x,f12.8,5(1x.12.7))

710 format (1x%,f11.7,1x,12,1x,f10.7, 4(1x,f12.7))
stop
end

c *hki ik ki kiR RRATEdEthkrbERdrdbhdid i h it ddddirdbididithiitd

¢ inicio das subrotinas e funcoes

c B R L L T L D T e T TR e e Y

subrotina gaussian para retornar numero com distribuicao
gaussiana de media 0 e variancia 1

Wk kdRdokhkdkkdkhikbkkihkikkhkidkdkhhhihkihiwdihmdbikddirdkekikirdiiiad

subroutine gaussian(nrand,isem,agauss)
impiicit doubie precision (a-h,0-z)
real *8 arand, sum, agauss,gadd.gfac
integer *2 ihr,imin,isec,i100th
integer nrand,isem
arand = 1.
gadd = dsqrt(3.*nrand)
gfac = 2*gadd/(nrand*arand)
sum = 0.
call gettim (ihr.imin,isec,i100th)
do 10 k = 1, nrand
sum = sum + ran3{isem)
400 format (5x,i2,2x,f10.5,2x,f10.5)
10 continue
agauss = gfac * sum - gadd
410 format(10x,3f15.5)
return
end

c dedededodrdedekok dedode ek dede dode e ke e de kddodedodede e e dok kkdek ke e ke kR Rk Rk k Rk k Ak kR ke kR Rk

O0000

c

¢ subrotina para calcular a posicao do vetor x

¢

c kel e T Ak dede e dede e e e A e dede dede Redod de e R e de v ke do i dok ke dode e ol e e e ok e e ok ke ek e R e e ek ko ek
subroutine posicao(anum,ipos)
implicit double precision (a-h,0-z)
real *8 anum

integer ipos
if (anum .eq. 0.0) ipos =1
do10j=1,16
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OO0 000

O 0000

do10j= 1,64

do10j= 1,128

do 10 j= 1,256

do10j= 1,512

do 10j= 1,1024
if (anum .eq. j*6.25) ipos = j + 1

if (anum .eq. [*1.5625) ipos =] + 1

if (anum .eq. *0.78125) ipos = + 1

if (anum .eq. j*0.390625) ipos = j + 1
if (anum .eq. j0.1953125) ipos =j + 1
if (anum .eq. [*0.09765625) ipos = j + 1

10 continue

return
end

G ok ok kK Rk ok Kk K ok koW Rk R oKW R oh ROk koo k Ak kok R ok

DOUBLE PRECISION FUNCTION RAN3(IDUM)
IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,0-Z)
Funcao Randomica
PARAMETER (MBIG=1000000000,MSEED=161803398, MZ=0,FAC=1.E-9)
COMMON /RAN1/ IFF MJ,MKJINEXT, INEXTP,MA(55)
DATA IFF 10O/
INEXT=0
INEXTP=31
IF(IDUM.LT.Q.OR.IFF.EQ.0)THEN
IFF=1
MJ=MSEED-IABS{IDUM)
MJ=MOD{(MJ MBIG)
MA(B5)=MJ
MK=1
DO 11 1=1,54
l=MOD(21*,55)
MA(ID=MK
MK=MJ-MK
IF(MK.LT.MZ)MK=MK+MBIG
MJ=MA(D
11 CONTINUE
DO 13 K=1,4
DO 12 |1=1,55
MA()=MA()-MA(1+MOD(1+30,55))
IF{MA().LT.MZIMA(D=MA(D)+MBIG
12 CONTINUE
13  CONTINUE
INEXT=0
INEXTP=31
IDUM=1
ENDIF
INEXT=INEXT+1
IF{INEXT.EQ.56)INEXT=1
INEXTP=INEXTP+1
IF(IINEXTP.EQ.56)INEXTP=1
MJ=MA(NEXT)-MA(INEXTP)
IF(MJ.LT.MZ)MJ=MJ+MBIG
MA(INEXT)=MJ
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RAN3=MJ*FAC
RETURN
END

e et Rk vk dedkode de e e e e e de ek dek R R ek Rk ok ok dek Rk kok Rk Ak dek ek k kk Rk ke ok k k ke dkkdkdedk

[+

subrotina de interpolacac por krigagem de tres pontos

Q000

A e oo de et g e e de dedo i o e e e o e e e e ke ok o e e e e e ok e e s e b dede de e de e e e et e e e e e e e de e e

subroutine intera3(h,zest)

implicit double precision (a-h,0-z)

common fintp3/ agsia,aqgsib,agsic,alfa,teta,omega
real *8 aux1,aux?,aux3,auxd, auxs,auxt,aux?,auxd,alamb1i,

* alamb2,alamb3,aqgsia,agsib,agsic,zest,h,aa,ab,ac,aux00,aux0

aux00 = 2.*h

auxi = alfa**aux00

aux0 = 2.*aux1

aux2 = teta™™aux00

aux3 = omega**aux00

aux4 = omega - alfa

if (aux4 .1f. 0.) auxd = (-1)*aux4

auxd = aux4**aux00

aux5 = omega - tefa

if (aux5 .It. 0.) auxd = (-1)*auxb

aux5 = aux5*aux00

aux6 = teta - alfa

if (aux6 .it. 0.0) aux6 = (-1)*aux6
auxB = aux6**aux00

aa = aux4 - aux3

ab = aux5 - aux3

ac = auxb - aux?2 - auxi

aux? = ac*ac/auxQ - 2. *aux2

aux8 = ab - aux2 - ac/2. + ac*aalaux0
alamb3 = 1./Jaux7*aux8

alamb2 = 1./aux0*(aux1 + ac*alamb3 -aa)
alamb1 = 1. - alamb2 - alamb3

zest = ggsia*alamb1 + agsib*alamb2 + aqgsic*alamb3
return

end

T e TR R TTERLE L et s e 2t b e St e Rt et Tt D e e

[9)

subrotina de interpolacao por krigagem de quatro pontos

kA kR ek dok ok kR AR kR R AR R R RR R R Rk A R R ke Aok ke Rk ek ke sk ok Rk Rk Rk

subroutine interad(h,zest)

implicit double precision (a-h,0-z)

commeon fintp3/ agsia,agsib,agsic,aifa teta,omega
common fintp4/ aqsid,phi

Q000

real *8 zest,aux00,aux0,aux1,aux2, aux3, auxd,aux5,auxs,aux’,

* aux8,aux9,aux10,auxt1,auxi2,aux13,aux14,aa,ab,ac,
* alamb1,alamb2,alamb3,alamb4,agsia,aqsib,agsic,aqsid,
* phi,omega,h.ad,ae,af,ag,ao,alfa teta
10 aux00 = 2.*h
aux1 = alfa™aux00
aux0 = 2.*aux1
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a0 o0

aux2 = teta*aux00

aux3 = phi**aux00

aux4 = omega**aux00

aux5 = omega - alfa

if (aux5 .It. 0.0) aux5 = (-1)*auxd

aux5 = aux5**aux00

auxé = omega - teta

if (aux6 .It. 0.0) aux6 = (-1)*aux6

aux6 = aux8**aux00

aux? = omega - phi

if (aux7 . 0.0) aux7 = (-1)*aux?

aux7? = aux7**aux00

aux8 = teta - alfa

if (aux8 .It. 0.0) auxB = (-1)*aux8

aux8 = aux8**aux00

aux9 = phi - alfa

if (aux9 .It. 0.0) aux? = (-1)*aux9

aux9 = aux9**aux00

aux10 = phi - teta

if(aux10 .. 0.0) aux10 = (-1Yaux10
aux10 = aux10*aux00

aa = auxb - aux4

ab = aux8 - aux4

ac = aux’ - aux4d

ad = aux8 - aux2 - auxi

ae = aux9 - aux3d - auxt

af = aux10 - aux3 - aux2

auxti = 1./(ad*ad/aux0 - 2.*aux2)

auxi2 = ab + aa*ad/aux0 - ad/2. - aux?2
ag = auxtt auxi2

aux13 = ad*aefaux0 + af

ao = auxt1t*aux13

aux14 = ae*aefaux - 2.*aux3 - aux13*ao
alamb4 = 1.faux14*(ac + aa*ae/aux0 - ae/2. - aux3 - aux13*ag)
alamb3 = ag - ac*alamb4

alamb2 = 1.faux0*(aux1 + ad*alamb3 + ae*alamb4 - aa)
alamb1 = 1. - alamb2 - alamb3 - alamb4
zest = agsia*alamb1 + alamb2*aqgsib + alamb3*agsic +
* alamb4*aqgsid

return

end

Wk e drdo R ok i g e o de ok e e T g o ok e o i vk ke e e sk e o e e e de e s e e e e e e de e v ok e R e ke ek il e el sl ko

funcao para calcular a tangente hiperbolica

FhRkokdrdok sk dhokhd R R kk ok ik dkd ki kkdhkhdhhkkibhhkdrhkihkdkhr ket

double precision function tanhip{arg)
implicit double precision (a-h,0-z)
anume = 1. - dexp(-2.*arg)

deno = 1. + dexp(-2.*arg)

tanhip = anumefdeno

return

end
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Q000
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leitura dos dados de entrada

e sk o e e e e ke e ok e e e e e de e Fede de dede dededk Fo ek de ok R de dede dede e e e e o de W ke ek Rk ok Rk ek Ao

subroutine leitura

impilicit double precision (a-h,0-z)

common fleitur/ depth,numer

common fleitul/ gr

dimension depth(3,1050),gr(3,1050},numer(3)
real *8 depth,gr

integer *2 j

integer numer

characier *20 arg1

print *® TR RRRRATRARRRARREIRERALERRAR AR doh T hd kARt ks d!
b

print *,° abrindo os arquivos de entrada ’
print *? 1 e v e e o e e Ao de e o e e o o e e e e e e g e o e ok e e o e b ke e ke R e doie e e T
c
¢ abertura dos arquivos de entrada de dados
c
do50i=1.3
print *, 'Qual o nome do arquivo de entrada do poco’,j,'?
read (*,'(a)’) arq1
open (unit=j, file=arq1, status="unknown’)
50 continue
c

¢ leitura dos dados de entrada

c

do 100j = 1, 3

prl nt *  FREFREAAERRARRRRRTEREAR AR AR R AR bkt d ok kdhkkkdhd i
1

print *,’ lendo o arquivo do poco'
prlnt *, 3k dedededr oA dedede ek de e AT e ok e et Yo o e o ok e ke e e e ol ke e ke sk e Y
do 110 i= 1, 1500
read (j,900,end=120) depth(j,).gr(,i)

110  continue

120 numer(j) =i -1
100 continue

900 format (2f10.0)

QO 0C0O0000

return
end

o ek ke sk e e e e ok ke e e do e e ok dhe e e e de e ok e e e e et de e e o e e e e e e e ok e e S A e el e ok Rkl Rk

Subrotina para uniformizar as amostragens com interpolacac
linear *
o resuitado esta na curva GRO(poco,profundidade)

Jeddekdede AR ARk K ded kR hddod dodod ddedododk kR ko de dok R dokod ke ke wokode v dede e R R ek dok ek b vk

subroutine uniform

implicit double precision (a-h,0-z)

common fleitur/ depth.numer

common fleitul/ gr

common /unifo/ gro

dimension depth(3,1050),gr(3,1050),numer(3),
* gro(3,1080),prof(3),dep(3,1050)
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real *8 depth,gr,gro,prof,ainc1,ainc3,xdep,xgr.dep
integer *2 j
integer numer

c

¢ calculo da espessura de cada poco

c
do100j=1,3

prof(j) = depth(j,numer())) - depth(j,1)
100 continue

c
¢ calculo dos novos incrementos
c

ainc1 = prof(1)/numer(2)

ainc3 = prof(3)/numer(2)
C
¢ calculo das profundidades remarcadas
c

do200j=1,3

dep(j,1) = 0.

200 continue
do 300 i = 2, numer(2)
dep(1,i) = dep(1,i-1) + ainct
dep(2,i) = depth(2,)
dep(3.1) = dep(3,i-1) + ainc3
300 continue
c
¢ interpolacao do GR nas novas profundidades
c
dod400j=1, 3, 2
do 450 i = 1, numer(2)
xdep = dep(j,i}
call deriva(j,xdep,xgr)
gro(j,i) = xgr
450 continue
4Q0 continue
do 500 i = 1, numer(2)
gro(2,iy = gr(2,i)
500 continue
return
end

Fefedekokkdedkdedodedk d deded AR R R R R R R bk dh ko ek d R kR R dkdok ke ke ek kdohde ek ke kAR R Rk

O

subrotina para interpolar leituras de perfis em um poco
fornecendo o resultado na variavel XGR

(oI e I

FRR Aok keddododdodoke dedeok Red e de ek de s dodeh e s e de ek e i ek R de e dcde e e e dok ko Rk de ke ki ek R Ak

subroutine deriva(j,xdep,xgr)

implicit double precision (a-h,0-z)

common /leitur/ depth,numer

common fleitut/ gr

dimension depth(3,1050),gr(3,1050),numer(3)
real *8 depth,gr,xdep,xgr,dyo

integer *2 j

integer numer
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¢ Extrapoiando pontos acima dos dados
c
if (xdep .It. depth(j,1)) then
dyo = (gr(j,2) - 9r(i,1))/(depth(j,2)-depth(j,1))
xgr = gr(j.1) - dyo*(depth(j.1) - xdep)
else
go to 30
endif
goto 100
c
¢ Extrapolando pontos abaixo dos dados
c

30 if (xdep .gt. depth(j,numer(j))) then
dyo=(gr(j,numer(j))-gr(j,numer(j)- 1))/(depth(,numer(j)) -

* depth{j,numer()-1})
xgr = gr{j,numer(j)) + dyo*(xdep - depth(j,numer(})))
else
go to 40
endif
go to 100
c
¢ Interpolando a curva entre os dados
c

40 do 50 i = 1, numer{j-1
if (xdep .ge. depth(j,i} .and. xdep .It. depth(j,i+1)) then
dyo = (gr(}.i+1) - gr(i,i))/(depth(j,i+1) -
* depth(j,i))
xgr = gr(j.i) + dyo*(xdep - depth(,i))
go to 100
else
go to 50
endif
50 continue
100 return
end

FRkRRARRRR Ak ER R Rk khkkdhkkkhkkh i h kR hhdriddiod ik ik kikhkikdhitts

o

subrotina para calcular a media e sigmat dos tres pocos

0000

et ke e vk e e e e e e ok ok ol e o TR ke i e e e e e v ke e ol e etk e o e e e e o Ao oy e e e e e o e e e ek e ke o ok ok

subroutine statbas(sigmat)

implicit double precision (a-h,0-z)

common fleitur/ depth.numer

common /leitul/ gr

dimension depth(3,1050),gr(3,1050),numer(3)
reai *8 depth,gr,sumgr,svargr,grmed,sigma’l
integer *2 j

integer numer

c
¢ Fazendo o somatorio de GR nos 3 pocos
c

sumgr = 0.0

do100j=1,3
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do 110 i = 1, numer(j)
sumgr = sumgr + gr(j,h
110  continue
100 continue

2 Calcutando o GR medio
) grmed = sumgr/(numer(1)+numer(2)+numer(3))
z Fazendo o somatorio do valor quadratico do GR-GRMED
) svargr = 0.0
do200j=1,3

do 210G i = 1, numer(j)
svargr = svargr + (gr(j,i) - grmed)**2

210 continue

200 continue
c
¢ Calculo da variancia geral dos dados - SIGMA1
c

sigma1 = svargr/(numer(1)+numer(2)+numer(3))

return

end
c****‘***********#********************************************w***
c
¢ Subrotina Escrita para escrever os arquivos de saida
c
C****i‘****************************i******************************

subroutine escrita(di,n)

implicit double precision (a-h,0-z)

common /leitur/ depth,numer

common /escrit/ gsi

common /clprof/ depth1,profi

dimension gsi(17,1050),numer(3),depth1(17,1050),
* prof1(17),depth{3,1050)

real *8 gsi,anum,depth1,profi,depth,xdep,xgr,n,di
integer numer.ipos,num

character *20 arq1

(¢

Calculande as profundidades para cada poco

call calprof(di,n)

(o]

Calculando as profundidades verdadeiras

do 200 a = di, n-di, di

if (a .eq. 50) go to 200

anum = a

call posicao(anum,ipos)
print *, ‘Qual o arguivo de saida’,ipos+3,’7
read (*, '(a)") arq1l
open (unit=ipos+2, file=arg1, status="unknown’)

xdep = 0.0
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xgr = gqsi(ipos, 1)
write (ipos+2, 800) xdep, xgr
num = profi(ipos)/0.2 + 1
do 210 i = 2, num
xdep = xdep + 0.2
if (xdep .gt. profi(ipos)) go to 200
call derival(depth1,gsi,ipos,numer{2),xdep,xgr)
write (ipos+2,800) xdep, xgr
210  continue
close (unit=ipos+2)
200 continue
800 format (f10.6,2x,10.3)
refurn
end
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Subrotina para calcular a Profundidade segundo os incrementos
dos *
pocos considerando o numero de amosiras igual a numer(2).
Variavel de retorno e DEPTH1
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subroutine calprof(di,n)
implicit double precision(a-h,0-z)
common fieitur/ depth,numer
common /ciprof/ depth1,prof1
dimension numer(3),prof1(17),ainc(17),
* depth1(17,1050),depth(3,1050)
real *8 depth,n,profi,depth1,ainc,dep1,dep2,di,anum,a
integer numer ipos
C
¢ Calculo das profundidades finais e do incremento a cada "di"
c
profi(1) = depth(1,numer(1)) - depth(1,1)
prof1(9) = depth(2 numer(2)) - depth(2,1)
prof1(17) = depth(3,numer(3)) - depth(3,1)
ainc(1) = prof1{(1)/numer(2)
ainc(9) = 0.2
ainc(17) = prof1(17)/numer(2)
do 100 a = di, n-di, di
if (a .eq. 50) go to 100
anum = a
call posicao(anum,ipos)
if (a .gt. 50.) go to 50
dep1 = depth(2,numer(2)) - depth(1,numer(1))
dep2 = dep1 * a/50.
profi{ipos) = depth(1,numer(1)) + dep2
ainc{ipos) = profi(iposYnumer(2)
go to 100
50 dep1 = depth{2,numer(2)) - depth(3,numer(3))
dep2 = dep1 * (n - a)/50.
profi(ipos) = depth(3,numer(3)) + dep2
ainc(ipos) = profi(ipos)/numer(2)
100 continue
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c
¢ Calculo das Profundidades em cada incremento
¢
do 200 a = di, n-di, di
if (a .eq. 50.) go to 200
anum = a
call posicao(anum,ipos)
depthi(ipos,1) = 0.0
do 150 i = 2, numer(2)
depth1(ipos,i) = depth1(ipos,i-1) + ainc(ipos)
150 continue
200 continue
return
end
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subrotina para calcular os perfis em profundidade verdadeira
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subroutine derival(depth1,qsi,ipos,numero,xdep,.xgr)
implicit double precision (a-h,0-z)
dimension depth1(17,1050),qsi(17,1050)
real *8 depth1,qsi,xdep,xgr
integer numero,ipos
if (xdep .It. depthi(ipos,1)) then
dyo=(gsi(ipos,2)-gsi(ipos,1))/{depth1(ipos,2)-depth1(ipos, 1))
xgr = gsi(ipos, 1) - dyo*(depthi(ipos,1) - xdep)
else
go o 30
endif
go to 100
30 if (xdep .gt. depthi(ipos,numero)) then
dyo = (gsi{ipos,numero)-gsi(ipos,numero-1)} /
(depth1{ipos,numero)-depth1(ipos,numero-1))
xgr = gsi(ipos,numero) + dyo*(xdep - depth1(ipos,numero))
else
go to 40
endif
go to 100
40 do 50 i = 1, numero-1
if (xdep .ge. depth1{ipos,i} .and. xdep .It.
* depth1(ipos,i+1)) then
dyo = (gsi(ipos,i+1)-gsi(ipos,i))/(depthi(ipos,i+1)-
* depthi1(ipos,i})
xgr = qsi(ipos,i) + dyo*(xdep - depth1(ipos,i})
go to 100
else
go to 50
endif
50 continue
100 returmn
end
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