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RESUMO
ESTUDO DE SERIES TEMPORAIS APLICADO A PERFIS DE POCOS DE PETROLEO

Fernando Collo Corréa e Castro

A analise de séries temporais € uma ferramenta que pode ser aplicada no estudo de fendmenes
geoldgicos com o objetivo de simplificar e eventualmente explicar o comportamento de um determinado
conjunto de dados.

A construgdo de modelos de séries temporais no dominio da frequéncia ¢ Util em investigacdes
exploratorias, onde o interesse principal € a identificagdo de registros periddicos ou quase periodicos.
Confirmada a influéncia de fatores ciclicos no pacote investigado, modelos de séries temporais no
dominio da frequéncia podem ser dteis na correlagdo entre perfis eletro-radioativos. Para o caso
especifico de correlagdes de pacotes ciclicos, filtros de frequéncia sdo utilizados para suprimir ou atenuar
certos componentes harmonicos de uma determinada faixa de frequéncia.

No dominio do tempo € discutida a teoria de construgdo de modelos autoregressivos univariados
e média movel,através da metodologia Box & Jenkins e sdo apresentadas aplicagdes destes modelos em
perfis raios gama. Nio foram considerados modelos multivariados.

A analise de Fourier e autocorrelagdes dos perfis revelaram ainda a presenga de ciclos
hierarquicos, que sugerem influéncias de fatores orbitais e climaticos durante a deposigio sedimentar

do pacote investigado, relacionados com os ciclos de Milankovitch de 23 ka e 41 ka.

1
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ABSTRACT

TIME SERIES STUDIES APPLIED TO PETRCLEUM WELL LOGS

Fernando Collo Corréa ¢ Castro

Time series analysis is a tool of statistical theory that can be applied to geological phenomena
to make an adequate estimate of some data sets. Time series can be described or implemented in
frequency domain {power spectrumy) in order to identify hidden periodicity of data. Once cyclic factors
are identified in sedimentary sequence, time series models can be proved useful in stratigraphical
correlation etther using electrical logs or core descriptions.

Much of concern in this work was centered on examining the characteristics of gamma rays logs
in the time domain, using parameter models, such as autoregressive or moving average ARIMA, of the
Box & Jenkins method.

The Fourier analysis and autocorrelations applied to an alternating limestone and mar! succession
of the Campos Basin, have detected cyclical fluctuations related to Milankovitch cycles of 23 kyr and

41 kyr.
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1 - INTRODUCAO

Viarias técnicas estatisticas tem sido aplicadas no estudo de fendmenos geoldgicos com
o obietivo de simplificar e eventualmente explicar o comportamento de um determinado conjunto

de dados.

Em geologia, assim como em muitas outras areas do conhecimento, ¢ freqiiente que
observagdes de interesse sejam coletadas em instantes sucessivos de tempo ou espago, como por
exemplo, o registro radioativo de uma determinada rocha sedimentar amostrada a cada 20
centimetros, ou a observaclio da variag8o a cada hora da pressdio de produgfio de dleo em um pogo
de petrdleo. A estes tipos de conjuntos de dados, ordenados no tempo ou no espago, denomina-se

série temporal.

Obtida a série temporal Z({1,),....7(t,), observada nos instantes t,,....t, {ou espagos

S,..-,5,), ENUMeram-se alguns dos objetivos principais para sua analise:

a} descrever o comportamento da série através de histogramas, diagramas de disperséo,

estatisticas descritiva e grafico da varidvel analisada com relagBio ao tempo ou espaco (perfil);
b} investigar o mecanismo gerador da série;
c) procurar periodicidades relevantes nos dados;
d} fazer previsGes de valores futuros da série a partir de valores passados.

QOutros objetivos que justificam o estudo de uma série temporal envolvem o conceito de
sistema dindmico, caracterizado por uma série temporal de entrada X(t), uma série de saida Y{t)

e uma fungio transteréncia V{t).



Os sistemas lineares sfo particularmente importantes na caractenzacdo de uma fungéo
transferéncia, onde a saida esta relacionada com a entrada, através de uma funcfio linear
envolvendoV(t). Os problemas de interesse relacionades com a estimativa de uma funcdo

transferéncia sio:

a) estimar a funcgio transferéncia a partir do conhecimento das séries de entrada e saida.
Um exemplo tipico deste problema pode ser visualizado na geofisica, onde se conhece a série de
enirada ou o sinal sismico emitido e a série de saida ou detecgfio do sinal no geofone. Neste
exemplo, o interesse principal é o conhecimento da funcio transferéncia V(t}, que equivale a todo

conjunto de rocha atravessado pelo sinal emitido;

b) fazer previsdes da série de saida, com o conhecimento de observacgdes das séries de

entrada ¢ transferéncia;

¢) estudar 0 comportamento do sistema através da simulagdo da série de entrada;

d) controle da serie de saida através do ajuste da série de entrada.

O conjunto de hipoteses sobre a estrutura ou comportamento de um certo fendmeno
fisico da natureza pode ser descrito pelo calculo da probabilidade do valor de uma varidvel do
fendmeno cair entre limites especificados. Tal modelo é chamado de estocastico ou probabilistico
¢ os modelos de séries temporais para previsdo ¢ controle sdo, de fato, modelos probabilisticos,

que analisam o histérico dos dados com o objetivo de estimativa de valores futuros.

Em geral ¢ a depender dos objetivos, utilizam-se dois enfoques no estudo de séries

temporais: a analise € feita no dominio do tempo ou no dominio da freqiiéneia.



No dominio do tempo, o propésito principal do estudo € a construcgio de modelos
estocésticos paramétricos para previsdo e controle, sfio proposigdes de relagdes matematicas, com

o proposito de que se ajustar, da methor maneira possivel, ao comportamento real da série.

A andlise no dominio da freqiiéncia, ou analise espectral, ¢ fundamental em areas onde
o interesse basico € a procura de pericdicidade dos dados. Em geologia, esta téenica pode ser Otil
em problemas de sedimentagfo ciclica. Ritmitos e sequéncias ciclicas sio comuns em alguns
ambientes geologicos, € o3 intervalos recorrentes de varios ciclos deposicionais podem ser

periddicos, quase periddicos ou nfo periddicos.

Ainda no campo da freqiiéncia podem ser empregados mecanismos ou filtros que deixam
passar certos harmonicos em uma faixa de fregiiéncia, suprimindo ou atenuando componentes
harménicos com freqiiéncias fora daquela faixa. Desta maneira, torna-se possivel isolar registros

de eventos periédicos de um determinado intervalo da série temporal.
1.1 - Objetivos

Este trabathe tem como objetivo a analise e aplicacBo das séries temporais a um conjunto
de informagdes geoldgicas (figura 1.1). O conjunto de dados disponiveis refere-se a uma segio
de folhethos ¢ carbonatos do oligo-miocenc da Bacia de Campos, composto por perfis radioativos

registrados em 5 pogos de petréleo.

No estudo das séries temporais, esté incluida a analise espectral, através da identificago
e quantificaciio de periodos deposicionais na se¢fo oligo-mioceno e da utilizacio de tais

informacgdes na correlagio estratigrafica entre pocos.
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No dominio do tempo foram feitas tentativas de construgio de modelos paramétricos
univariados para ajuste e previsio de dados registrados pelos perfis de raios gama. A proposta
neste caso € apresentar procedimentos quantitativos de previsdo e discutir a identificagfo,

estimativa e a verificagio diagndstica destes modelos.

Com relagdo aos modelos paramétricos no dominio do tempo, nfo foram consideradas

as fungBes transferéncia ou modelos multivariados.

1.2 - Historico

De acordo com Kendall & Ord (1990}, o uso das séries temporais se iniciou na idade
média, através da confec¢io de registros de eventos em uma carta cujo eixo horizontal
representava intervalos igualmente espagados de tempo. E provével, segundo Kendall & Ord
(1990), que um dos primeiros escritores que expuseram cartas de tempo em uma forma similar 4

atual foi William Playfair no ano de 1821.

No século dezenove a teoria estatistica ainda ndo era um assunto unificado, e os
estudiosos das ciéneias fisicas da época nfo interagiam com economistas ou sociblogos. Os fisicos
consideravam que fendmenos observados e registrados em fungdio do tempo tinham
comportamento regido inteiramente por leis deterministicas. Qualquer imperfeicio ou falha de
correspondéncia enfre a teoria ¢ o fato observado era atribuida a erros de observagio,

solucionadas através de uma modificacio tedrica deterministica.

No final do séeulo dezenove, tentativas foram feitas com a aplicdo dos métodos
deterministicos e todo aparato matemético, j& correntemente utilizado na fisica, para biologia e
ciéncias sociais. Dentro deste contexto, quando muito da teoria deterministica ndo funcionava a

contento, € que se iniciou ¢ desenvolvimento da teoria estatistica.



Ate 1925 as séries temporais eram geradas de forma deterministica, e os evidentes
desvios da série original a partir de tendéncias, ciclos e outros padrbes sistematicos de
comportamento observados na natureza eram considerados como "erros”, analogos a erros de

observagio.

Yule (1971} surgiu com uma 1déia que revolucionou definitivamente o estudo das séries
temporais. Trabalhando com nlimeros de manchas solares, defrontou-se com uma série temporal
que era harmonica, mas com muitas irregularidades de amplitude e perfodo. A ilustrago de Yule
para este caso ¢ classica: se tivermos um péndulo balangando sob efeito da gravidade sen
movimento € reconhecido como sendo harmdnico, que pode ser representado por uma fungio
seno ou coseno com amplitudes e periodos constantes. Mas se uma crianga, em intervalos de
tempo ndo regulares, atirar neste péndulo pequenas bolas, o movimento pendular é perturbado.
Neste caso, 0s choques aleatorios das bolas contra o péndulo serfio incorporados comoe um erro
ao futuro movimento do sistema. Desta idéia de Yule nasceu o conceito mederno de processo

estocastico.

Segundo Souza {1989), a teoria das séries temporais atual pode ser dividida em duas
fases, tendo como referéncia o importante trabalho de Box & Jenkins (1976): a era pré Box &

Jenkins e a era p6s Box & Jenkins.

Da era pré Box & Jenkins fazem parte todos os modelos desenvolvidos no inicio dos
anos 60, ou métodos de ajustamento de curvas com pardmetros sequencialmente atualizados no
tempo. Dentre estes metodos, destacam-se modelos de regressdo linear, médias moéveis e
amortecimento {ou alisamento) exponencial, Estas metodologias sfo consideradas como
automaticas ou eaixa preta que podem ser diretamente programadas por computador € que

requerem a minima interven¢do humana.



O trabalho de Box & Jenkins, que propde uma classe geral de modelos lineares
conhecida como ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average), que envolve modelos

autoregressivos, modelos de médias méveis ¢ modelos mistos (autoregressivos + médias moveis).

Segundo Souza (1989), da era pos Box & Jenkins fazem parte os importantes trabalhos
de Harrison & Stevens (1976} apud Souza (1989), que sio classificados como métodos classicos

e métodos bayesianos.

1.3 - Trabalhos anteriores

Em geologia, sedimentdlogos, estratigrafos e geofisicos tem a disposi¢Bio um grande
mimero de varidveis que podem ser expressas como uma série temporal. Tamanho dos graos de
uma rocha, porosidade, velocidade de ondas sonoras e outras propriedades fisicas de rocha
registradas em funcdo do tempo ou espaco sfo alguns dos exemplos de pardmetros utilizados na
descrigio e interpretagfo estratigrafica. Dentre as varias aplicagGes de um estudo de séries
temporais, a mais utilizada no campo da geociéncia tem sido a identificagdo e o reconhecimento

de mecanismo gerador de periodicidades de eventos geologicos.

Segundo Schwarzacher (1975), um dos primeiros trabathos de aplicacdo da teoria de
processos estocasticos e séries temporais em geologia foi de Vistelius (1949) apud Schwarzacher
(1975), que investigou a estrutura de correlacdo da variavel espessura de camada na Formacgio
Redbed, em Cheleken, ex - UR.S.S. Concluiu que, para deposi¢io de uma (nica camada
estratigrafica, um certo niimero de condiges ambientais (u,, u,,...u, } 580 necessarios € que a
simples adicio de um nove fator u, ., pode propiciar o inicio da deposigio da camada seguinte.
Entretanto, se os antigos fatores u,...u,, ainda estiverem ativos, irdo influenciar a nova espessura

que agora serd determinada por u,,.. .U,



Krumbein (1961) apud Agterberg (1974), faz referéncia sobre os métodos
computacionais na analise de sequéncias geologicas e observa que o estudo das séries temporais

foi implantado na geologia a partir do ano de 1962,

Agterberg (1974) em seu livro Developments in Geomathemaiics discute aplicagdes e
teoria matematica na geologia. Examina, através de exemplos em geologia de minas, o estudo das
séries temporais e sua conexdo com a geoestatistica. No dominio da freqiiéncia tece consideragBes
tedricas sobre a analise harmdnica, espectro de poténcia e filiragem uni e bidimensional através

de exemplos de depésitos varviticos e putros jazimentos minerais.

Dentre as publicagdes que tem aplicado o estudo de séries temporais na geologia, cabe
destacar Schwarzacher {(1975), que apresenta tratamento teérico e exemplos geologicos sobre
processos estocasticos, discussfio sobre a descricio de variaveis aleatOrias, processos
autoregressivos/média movel, analise de tendéncias e analise espectral aplicada ao estudo da

ciclicidade estratigrafica.

Davis (1973) apresenta uma abordagem tedrica sobre analise de seqiiéncia de dados,
incluindo a andlise de tendéncia, autocorrelagio, correlacio cruzada e consideragGes sobre analise
espectral. Discute ainda como 0s computadores digitais podem ser usados na resolugfo de

problemas geoldgicos fornecendo alguns programas basicos em linguagem FORTRAN.

Colegio de artigos publicados em TerraReview (Vol. 1, No 5, 1989), resumem os
assuntos discutidos no quinto simpésio do Luropean Union of (Geosciences em Strasbourg,
Alemanha. Vérios modelos geologicos nfio paramétricos no dominio do tempo e fregiiéncia foram
apresentados com o objetivo de identificar e correlacionar a periodicidade dos dados com a teoria

de Milankovitch {1941).



Azambuga (1990) propds a utilizacdo da analise espectral na identificacio da ciclicidade
sedimentar da sucessdo oligoceno-mioceno da Bacia de Campos e avaliou o potencial desta
técnica como ferramenta auxiliar na interpretacio de depdsitos sedimentares de aguas profundas.
Utilizando-se de perfis de pogos e dados geoguimicos como varidveis dependentes das séries
consideradas, reconheceu na secgiio ciclicidades que foram relacionadas com as periodicidades

orbitais de Milankovicth (1941).

Weedon (1991) discute a analise espectral como um método estatistico para detecgiio
da ciclicidade em séries temporais. Aborda alguns aspectos matematicos e utilizaco,
potencialidade e limitacSes do estudo de séries na geologia, além de referéncias de varios

algoritmos de computador.

A analise de séries temporais tem sido aplicada em muitas outras areas do conhecimento
cientifico como economia, medicina, biologia, etc. Em problemas de processamento de sinais, o
estude da teoria de séries temporais € de fundamental importancia e encontra as mais variadas

aplicagdes na engenharia eletrOnica e geofisica.

Em estatistica, a analise de séries temporais ¢ abordada por Box e Jenkins {1976),
Roberts (1984), Bowerman e O'Connell {1987), Moretin e Toloi (1986, 1987), Wei (1990},

Kendall e Ord {1990}, Souza (1989), Hoyos (1980), Bustos {1986) ¢ outros.

1.4 - Oscilagio dos processos sedimentares

Os efeitos climaticos e 0s processos de formaciio das rochas sedimentares variam no
tempo € no espage €, em escala global, sdo influenciades por fatores fisico-quimicos internos e/ou

externos ao planeta Terra.



Fatores externos incluem aquelas variacOes da quantidade de energia total emitida pelo
Sol, a partir de alteracBes da geometria de translagdo e de mudancas na direcfo ¢/ou inclinacdo
do eixo de rotagio da Terra. Por outro lado, modificagdes da superficie dos continentes e dos
mares, atividades vulcinicas, mudancas de salinidade e solubilidade do CO, nos oceanos sdo

considerados fatores internos go sistema.

FlutuagSes chimaticas de longo prazo (maiores que 30 a 40 anos) podem ser produzidas
tanto por fatores externos ou internos, bem como pela combinagio entre eles. Outras oscilagdes
de grande periodo (frequéncias entre 10-500 Ka) e seus reflexos sobre o clima, foram estudados

por Milankovitch (1941}

A grande quantidade de processos fisicos e quimicos, em constante interacdo no sistema
terra-atmosfera, determina o clima e influencia os processos sedimentares atuantes em escala
global e regional. A principal dificuidade surge quando se tenta considerar tais interacdes na
natureza, que criam varios mecanismos de realimentagio e que agem ampliando ou amortecendo
pequenas perturbacdes iniciais. Desta forma, o sistema climatico-sedimentar ¢ altamente ndo linear
e a construgio de um modelo fisico-matematico que inclua todos os fatores e elementos atuantes

€ muito complexo.

1.5 - Bacia de Campos e a sec¢fo oligo-mioceno

A Bacia de Campos esta situada na costa Ieste brasileira com aproximadamente 98% de
toda area, 31.000 Km’ até a lamina d'agua de 300 metros, submersa na Plataforma Continental

do Estado do Rio de Janeiro, O limite sul da bacia ¢ dado pelo arco estrutural de Cabo Fricea
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norte pelo Arco de Vitdria (figura 1.2). A atividade exploratéria na bacia, iniciada nos anos 70,

na regifio de menor cota batimétria, se extende, atualmente, até dguas profundas (> 500 metros).

De acordo com Rangel et al. (1994), a hitoestratigrafia do pacote oligo-mioceno pode
ser descrita como uma sucessio de arenitos, folhehos e margas, distribuidos dentro das formacdes
Emboré, Ubatuba e Carapebus. A Formac&o Ubatuba (Schaller, 1973 gpud Rangel et al. (1594))
¢ composta por uma seglo pelitica (folhethos, argilas , margas e diamictitos) sobreposta em
discordéncia aos carbonatos da Formacio Macaé e lateralmente interdigitada com clasticos e
carbonatos da Formacg8o Emboré. Interpostos a estes sedimentos peliticos de baixa gnergia da
Formagio Ubatuba, ocorrem corpos de arenitos turbiditicos, cujo conjunto € denominado de
Formagao Carapebus. Os arenitos turbiditicos da Formagio Carapebus sfo de granulometria fina

a conglomeratica.

A Formagio Emboré, definida por Schaller (1973) apud Rangel et. al. (1994), ¢é
composta por arenitos € carbonatos impuros sobrepostos e lateralmente interdigitados com os

pelitos da Formagio Ubatuba (figura 1.3).

A seclo oligo-mioceno, estudada neste trabalho, pode ser classificada como uma
sucessio de folhelhos ¢ margas (Formagfio Ubatuba), Os folhethos e margas, ricos em organismos
batiais, constituem o conjunto de rochas lamiticas intercaladas com arenitos de granulometria fina
a média misturados com uma grande quantidade de bioclastos, tipicos de ambiente marinho

neritico e/ou batial.

Azambuja (1990), com base em andlises sedimentologicas e de perfis, classifica 2
sucessfo oligo-miocenc em doze eletrofacies correspondentes a vinte litofacies. As eletrofacies
(1 a G4, principalmente entre as zonas N-530 e N-540, sfo relacionadas a ritmitos de margas

(eletrofacies G1/G2) e folhelhos {eletrofacies G3/G4). Observados em testemunhos, a espessura

B



Campos de Peltdleo

Figura 1.2 - Bacia de Campos, campos de petroleo e limites Norte (Alto de Vitdria)
e Sul (Alto de Cabo Frio) (adaptado de Gabablia & Milani, 1990).
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Figura 1.3 - Carta estratigrdfica do intervalo oligo-mioceno da Bacia
de Campos (adaptada de Rangel ef af., 1994).
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média das camadas individuais de fothelho-marga € da ordem de 25 centimetros. Estas variagBes
da espessura média das camadas refletem o aumento da espessura dos folhelhos. Consistem de 3
ou 4 camadas mais ricas em marga com finas intercalagdes de folhethos ou vice-versa, compondo

uma rocha com bandas mais ricas em marga ou folhelho.

Através da analise de testemunhos, geoquimica e de espectografia de perfis e, seguindo
um modelo proposte por Hallock (1987), Azambuja (1990) relacionou os ciclos produzidos pela
alternéncia de folhelhos e margas como resultado de alteragBes da disponibilidade dos nutnientes
que afetaram a taxa de abundéncia de zoopléncton e fitoplancton do ambiente. Por sua vez, as
alteragdes da disponibilidade de nutrientes estariam ligadas a variagBes oceonogréficas e estas

relacionadas as mudancas climéticas.

De acordo com Hallock (1987), os ambientes denominados de oligotroficos sdo
caractenizados por aguas limpas, quentes, deficientes em nutrientes e com pequenas quantidades
de fitoplincton. Neste tipo de ambiente, a diversividade bi6tica é grande e a sedimentaciio &
predominantemente carbonatica (calcarios foraminiferos e nanofosseis). Por outro lado, durante
os periodos eutroficos mais fiios, a quantidade de nutrientes e fitoplancton disponivel € bem maior
e a diversidade bidtica menor. Sob estas condigSes predominam folhelhos ricos em matéria

orginica.



2 - ESTUDO DE SERIES TEMPORAIS

A teoria das séries temporais fornece critérios para resolugdo de problemas de estimativa
a partir de registros de tamanhos finitos. No entanto, gualguer que seja o critério adotado, ¢
necessano algum conhecimento sobre o ruido envolvido na série analisada. Em certos casos, as
propriedades do ruido podem ser calculadas a partir de consideragtes probabilisticas tedricas e,
em geral, a caracteristica do ruido s6 pode ser determinada empiricamente a partir de amostras.

Muitos dos aspectos de um processo estocastico em uma série temporal podem ser
compreendidos em termos da autocorrelagfo, no dominio do tempo ou espectro e no dominio da
freqiiéncia. A investigacdo da autocorrelagdo ou do espectro permite; (i) investigar 0 mecanismo
fisico gerador da série temporal; (ii) determinar o comportamento da dindmica do sistema linear

em resposta a excitagdes aleatorias; (iii) possibilitar a simulagio da série temporal.

2.1 - Decomposigdo classica de uma série temporal univariada

O modelo classicoc de descricBo para uma série temporal supde que a série
Z,, =1, .., N possa ser descrita como uma soma de quatro compenentes: T, (tendéncia), S,

 ?

(sazonalidade), C, {ciclicidade) e ¢, (ruido ou erro aleatorio).

A componente da tendéncia (T,) envolve aquelas variagBes suaves causadas por fatores
que ocorrem sistematicamente através de toda sec8o estudada e que deverfo ser removidas, de

mode a ndo invalidar a analise.
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De acordo com Schwarzacher (1973), a tendéncia de uma seqiiéncia estratigrafica reflete
mudangas nas condigdes gerais de sedimentacBo e depende da extens@io da série analisada.
Geralmente, na pratica, a tendéncia pode ser reconhecida através da simples inspecéio do grafico

da variavel estudada com tempo.

A componente de sazonalidade (8, ) refere-se aqueles movimentos oscilatérios, com

periodos geralmente meénores gue um ano.

Anderson (1971) considera que todos os movimentos oscilatérios periddicos ou

aproximadamente periddicos, com periodos maiores que um ano, devem ser incluides em uma

componente denominada de tendéncia ciclica (C, ).

Em geologia, os fendmenos envolvidos e as variagdes oscilatorias possiveis de serem
registradas, & excecfio de depositos varviticos, raramente podem ser consideradas como sazonais.
A periodicidade observada ¢ sempre aproximada e relativa a milhares de anos. Neste trabalho, toda

e qualquer componente oscilatdria identificada nos pogos serd tratada como componente ciclica
{(C, ). O termo sazonal, utilizado no decorrer da explanaco tedrica deste trabalho, devera ser

mterpretade como uma ciclicidade de periodo particular de até doze meses.

Segundo Azambuja (1990), a origem dos ciclos estratigraficos pode estar relacionada
tanto a variagBes do processo sedimentar atuante em um determinado sitic deposicional, gquanto
a oscilagSes alociclicas que refletem mudancas ritmicas do clima, atmosfera e oceano. As
amplitudes dos ciclos e suas relagbes com o processo genético atuante durante a deposi¢io do
sedimento sfio dependentes do grau de influéncia, ou predominéncia, das variacSes e/ou

oscilagBes.



Os periodos aproximados dos ciclos estratigraficos, conhecidos como ciclos de
Milankovitch {1941), variam entre | x 10" a 50 x 10* anos e s3o subdividos em: 1) ciclos
resultantes do movimento de precessio orbital com periodos de 2.3 x 10 anos. i) ciclos devido
a obliqitidade,ou mudancas da rotagiio terrestre com periodo de aproximadamente 4.1 x 10* anos;
iii) ciclos devido a excentricidade, relativos a mudangas da geometria da Orbita terrestre em torno

de sol, com perfodos aproximados de 10 x 10" 2 41.3 x 10* anos;

Apos a remocio das componentes de T, , S, e C,, suple-se que a série temporal

resultante, e, , seia causada por um processo puramente aleatorio (ruido branco).

2.2 - Ajuste da tendéncia

2.2.1 - Ajuste da tendéncia através de métodos de regresséo

O ajuste de uma curva de tendéncia aos valores observados em uma série é
tradicionalmente feito através de procedimento paramétrico polinomial. Neste processo supde-se
que a fungiio m { 1) representa a tendéncia da série Z (t), e que a série temporal ¥ (¢) pode ser

escrita como;

Y,-m(1)+Z,, 2.1)

onde m (1) € uma aproximagio polinomial P,, ou seja,
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m(1)ePeagra teay e etV a ) (2.2)

Se Z, em (2.1} representar uma variavel aleatoria independentemente distribuida, o
procedimento de estimativa dos coeficientes da funglo polinomal (2.2) torna-se um simples
problema de regresso. Supondo que nada ¢ conhecido sobre Z, utilizam-se os valores observados
Y, em (2.2) na estimativa dos coeficientes ... &, Apesar deste procedimento incorporar
alguma variagio causada pelo processo aleatdrio, a estimativa da tendéncia pelo método dos
minimos quadrados ¢ eficiente e o methor procedimento linear ndo enviesado (Best Linear

{nbiased Estimates).
2.2.2 - Ajuste da tendéncia através de filtros

Ajustar a tendéncia de uma série temporal por um processo de suavizaglo ou filtragem
tem sido um procedimento bastante utilizado. A técnica ¢ simples e consiste de uma operagio

linear que transforma uma séne Z,,¢1,...,Nem Z  , onde Z-F[Z], +1,2,..,N.

A transformacdo linear mais utilizada tem a forma:

k

Zthz cjztg':t:k+1>-">N"k=‘ (23)
P
onde:
P
E cj:l. (2.4)
ek
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Particularmente quando c,- , ¥j, o procedimento de suavizagio da série €

+

denominado de média moével centrada de ordem k (ordem impar) e, se o estimador da tendéncia

for dado por:

Zzgizz-k}zxek*z Z L], t=ks1,. . N-k, 2.5)

a média movel € denominada de centrada de ordem 2k (ordem par).

2.2.3 - Ajuste da tendéncia pelo método das diferencas finitas

Nem sempre a tendéncia se comporta de maneira constante para todo o intervalo de uma
determinada série temporal. Muitas vezes, a seqiiéncia de observaces € estacionaria dentro de um

periodo e muda de nivel efou inclinagfio ao longo do tempo ou do espaco.

O método das diferencas finitas, quando o objetivo for eliminar a tendéncia, consiste em
efetuar diferengas sucessivas da série original. Dada uma série Z(t), a primeira diferenca ¢ definida

por:

AZ-Z(1)-Z(t-1), (2.6)
e a segunda diferenca ¢,
AZ(6Y=-ATAZ(]-A[Z(Y-Z(¢-1)], )
ou,
APZ(tY=Z(t)-2Z(t-1)+Z(t-2), {(2.8)
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e a n-ésima diferenca de Z(1) ¢ dado por,

A"Z(tY=A[A™ Z({)]. (2.9)

Se a tendéncia for representada por um polinémio qualquer, um numero apropriado de
diferencas ou transformagdes pode tornar a série estacionaria. Por exemplo, um modelo com

tendéncia representada por um polindmio de primeiro grau:

Z=ByrBytea, (2.10)

onde B, B, e a, sho, respectivamente, os coeficientes lineares da reta ¢ o ruido branco, terd

como modelo diferenciado:

A Zz = ﬁl"“at'az_

:ﬁ1+e;

' (2.11)

s . s g s . 2 o
Neste caso, e, € um processo estacionario de média zero e varidneia 2 o, € A Z, uma série sem

tendéneia,

De forma geral, se a tendéncia puder ser representadapor T,=B + B f«.. . «B 1"

entio a tendéneia diferenciada serd;

(2.12)

onde 4 ¢ o nimero de diferengas.
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O método de diferengas finitas transforma o modelo definido por Z,-7,-4, em

A Zf= A°T + A%a,. Se T, for um polinémio de gran m tem-se:

AT, = constante , se m-d

E(A‘fzt):{ _ {2.13)

E
=0, se m<d

onde £{ A“Z,) éaesperancade A“Z,.

2.2.4 - Comentarios sobre os modelos de tendéncia

Durbin (1962) apud Moretin e Toloi (1987), mostra que o método de suavizagio e o
método das diferengas sfio equivalentes a ajustar polinGmios de baixa ordem. A Tabela 2.1 ilustra,

segundo Anderson {1971}, alguns dos problemas inerentes a cada modelo de tendéncia.

Neste trabalho optou-se pelo uso de modelos de diferengas finitas para a tendéncia,
aplicados na fase de construgdo dos modelos auto-regressivos Box & Jenkins e na eliminagfo de

frequéncias mais baixas do espectro dos perfis raios gama (capitulo5).

2.3 - Estimativa e ajuste da componente sazonal e ciclica

Os métodos mass usados na estimativa dos termos sazonal e ciclico, a exemplo daqueles

descritos para tendéncia, sio:

a) métodos de regressao: Gtimos para séries que apresentam sazonalidade deterministica,

onde a sazonalidade 8, ¢ definida por:
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METODOS DE ESTIMATIVA DA TENDENCIA

MODELO

PROBLEMA

POLINOMIAL

Promove bons ajustes, mas exirapolagtes

futuras podem ser ruins

SUAVIZACAO

a) Inferéncias estatisticas s3o limitadas uma
vez que ndo se baseia em modelos
probabilisticos

b) Nio sfo obtidas estimativas das

tendéncias para previsOes futuras

DIFERENCAS FINITAS

a) Nao sfo obtidas estimativas da tendéncia
para os primeiros # valores da série
b) Nao fornece a tendéncia para previsdes

futuras

Tabela 2.1 - Alguns dos problemas inerentes a modelos de tendéncia (Anderson, 1971)
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iz
$-Y wd, i1, . . N (2.14)
#i

Em (2.14) d, pode ser uma varidvel periddica como seno ou coseno.

b) Método das Médias Méveis (Ndo Paramétrico): utilizado quando a componente da
série temporal € estocastica. Este procedimento € semethante aquele descrito para o ajuste da

tendéncia.

c) Método da Diferenca Sazonal: é também semelhante ao procedimento para o ajuste
da tendéncia. Neste caso, a ordem da diferenca aplicada serd igual ao periodo sazonal investigado.
Como ja comentado no item 2.1, os fenbmenos oscilatorios registrados em geoclogia sio
normalmente considerados como fendmenos ciclicos. Neste caso, os mesmos procedimentos
adotados para o ajuste da sazonalidade podem ser aplicados, somente considerando periodos

maiores.

2.4 - Descrigio das variaveis aleatérias

Para se descrever a natureza estatistica de uma série temporal € necessaric pondera-la
como um membro de um conjunto abstrato de fungBes, denominado de processo estocastico. Uma
sequéncia de medidas Z(t), registradas nos pontos t=1.. N, pode ser considerada como uma

realizagdo de um infinito conjunto de fungGes aleatorias, que poderiam ser observadas.

Um processo estocéstico univariade de sequéncia arbitraria de tempos ¢ ,¢,,...,¢

172" #

deveria ser descrito através de suas fungBes probabilidades conjuntas,
j;(ti}Z{tz}...Z(tn)(zi’Zz" S 2, (2.15)
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Entretanto, na pratica, tal descricio € normalmente muito complicada ¢ uma aproximac@o mais
simples, baseada nos momentos de menor ordem da distribuicBo do processo estocastico, €

sufictente.
2.4.1 - Fungles média e varigncia

Para cada variavel definida em um determinado fempo, os momenios univanados da

forma,

EL(Z() = 25y (2) & (2.16)

poderfio ser identificados e uma descrigio limitada do processo estocastico podera partir da

defini¢fo da esperanca p (#) ¢ de sua funcgo varidncia 67 (z).
A esperanca p (1) fica sendo entdo o momento de ordem 1 dado por:
p{)=E[Z(t)] (2.17)
¢ a varidneia ¢?(z) o momento de ordem 2,
02(z)-E{Z*(1)]. (2.18)
Muitas vezes prefere-se trabalthar com a variavel centrada, ou seja,
LZ(e)-n(1)]. (2.19)

Neste caso a esperanga sera nula e a varidncia centrada sera:

0? (2)-E[((Z(t)-p ()L (2.20)
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2.4.2 - Fungdo autocovaridncia e autocorrelagio

Da mesma maneira que os momentos univariados, os momentos bivariados

EWZGDZ ()Y [ [0y (1o 220 4, 4, (2.21)

descrevem a dependéncia entre os valores da série temporal nos pontos ¢, e #,. Na pratica, o mais

simples ¢ importante dos momentos de (2.21) ¢ a fungfo autocovaridncia centrada,

Coplty ) =E(Z(1)-n (1)) (Z(1,)-p (5,001, (2.22)

onde

C,(1,,0)-6%(1). (2.23)

Como C,,(+,,1,) depende da escala de medida de Z, ¢ conveniente, quando se compara duas
séries em escalas diferentes, definir uma quantidade normalizada, denominada de fungfo

autocorrelagio,

C,(4.8)

(2.24)
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Um exemplo pratico de construgiio da funcio autocorrelagfio pode ser observado na figura 2.1

[De modo geral, os processos estocasticos deveriam ser descritos também pelos seus

momentos mais superiores, ou seja,
kl EE kx
ELCZ())" (20", (2,1 (2.25)
Até o momento pouguissimas aplicagbes praticas fazem uso deste procedimento.

2.4.3 - Func¢do autocorrelagfo parcial

Alem da autocorrelagio entre Z, ¢ Z, , pode-se investigar a correlagio entre Z, ¢ Z, |
retirando-se a dependéncia linear entre elas e as variavets interventoras Z, | Z .., e Z

¢a17 S .20 £1k-1"

A seguinte correlacio condicional,

Corr (Z,,Z .12, ,,....Z,, ) (2.26)

¢ referida em anilise de séries temporais como autocorrelagiio parcial.

2.4.4 - Estacionaridade de um processo estocastico

Uma das premissas mais importantes e frequentes que se faz a respeito de uma série
temporal € que o processo estocastico em questfio seja estaciondrio ¢ possa ser adequadamente
descrito pelos momentos mais inferiores de sua distribuicio probabilistica. Em termos gualitativos,
pode-se afirmar que uma série estd estacionaria enquanto permanecer estatisticamente em

equilibrio.
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Figura 2.1 - llustragio de um processo de construgédo da fungio autocorrelacio a partir
de uma fungio cosenoidal (adptada de Anstey, 1964)




Uma série temporal € definida como fracamente estacionaria | estacionaria de segunda

ordem, ou estacionaria de covariancia se:
() w()=-p ey(r)-y,,paratodo/
iy C(et,t-k)-v, ,paratodoiek

Da condiglio (i1} implica que duas observagbes separadas por k nimero de pericdos

terdo a mesma covarniancia, independente da posig8o de ocorréncia na série.

Uma série temporal € dita fortemente ou estritamente estacionéria se suas fungdes

distribui¢dio finito-dimensionais dependerem somente da posigio relativa entre as observagdes.

Muitas das séries temporais exibem uma nfo estacionaridade da média com funcdes
parameétricas ou nfo paramétricas superimpostas a sequéncia de variaveis aleatdrias (tendéncias).
Como discutido no item 2.2, a tendéncia pode ser, por exemplo, um polinémio, uma fungio

trigonométrica ou até mesmo uma fungdo aleatéria.

Uma série temporal pode ser estacionaria com relagdo a média e ndo estacionaria com
relacdo a varifincia;, neste caso € necessario inserir uma transformagiio de estabilizacio da

variancia. Box e Cox (1964), introduziram a seguinte classe de transformacBes estabilizadoras:

F Ay A (2.27)

onde
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Ae[-1,+11, (2.28)

onde A ¢ ¢ parGmetro transformador ¢ Z € a série analisada.

Alguns dos valores A mais comuns ¢ a respectiva transformagio associada podem ser

observados na tabela 2.2.

VALORES DE , (lambda) TRANSFORMACAO
-1 E 3
Za‘
0.5 L
V2.
0 iz,
0.5 VIE _ 1
i
Z,-1 ( sem ftransformagdo }

Tabela 2.2 - Pardmetros estabilizadores da varidncia de uma série (Wei, 19903

Assim, se a varidncia mostrar um aumento linear com a média, deve-se utilizar A - 0.5

se o aumento for quadratico, 4 - ¢ ou transformacfo logaritmica € apropriada.

Segundo Wei (1590), algumas consideracfes importantes com referéncia aos métodos

de estabilizacdo da varidncia devem ser destacados:

a) As transformacdes citadas para estabilizacio da varidncia s8o definidas somente para



séries positivas. Entretanto, esta restricdo pode ser transposta através da soma de uma constante

sem afetar a estrutura de correlacio da série.

b} A transformacio de estabilizacio da varifincia, se necessaria, devera ser feita antes de

qualquer outra analise como, por exemplo, uma diferenciagio.

¢} Normalmente, a transformagio da varifincia nio somente estabiliza a variancia como
também melhora a aproximagio com a normalidade. Pode-se, por sinal, escolher A de tal modo

que Z se torne normal.

d) O valor A da transformagio podera ser avaliado como um pardmetro a ser estimado

a partir da série observada.

2.4.5 - Ergocidade de um processo estocastico

Normalmente, nos problemas de estimativa tem-se a disposiglio diversas realizagdes
(observagtes) do mesmo fenémeno. A média, por exemplo, de um conjunto de realizagdes de uma
certa variavel aleatdria z é calculada considerando os diversos valores observados
z', 2%, 27, ..., ™ O mesmo procedimento devera ser contemplado para a estimativa da funcio

autocovariancia ou autocorrelacio, ou seja, deve-se atentar para todo o conjunto de realizagdes.

Em geral, na préatica, tem-se a disposi¢io somente uma Uinica realizagdo em cada ponto
da série, o que torna impossivel a estimativa de qualquer paradmetro da forma indicada. Neste caso
as observagbes da sérienos pontos 1, , 7,, #,,..., f,ouz{1),2(2),2(3),...,z(1) sdo

27 %2

utilizadas para o calculo, de por exemplo, a fun¢io média e covariancia:
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T T

Zz(a‘) e Cov{k)=izz{t)z(r+k). (2.29)

1
m=—
TS T i

A consideraciio de estacionaridade do processo ¢ fundamental e somente pode ocorrer

se a série analisada 2(0 for ergbiica, isto €, satisfaz os teoremas ergéticos. O que os teoremas

ergbticos em geral requerem € que as variaveis Z(r) e Z( 7+ k} se tornem independentes a medida

que k aumenta.

Segundo Pereira et al. (1986), apesar de ndo existir uma maneira operacional para
verificagiio da ergodicidade, a maioria dos processos estacionarios observados na pratica podem

ser considerados ergdticos.
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3 - METODOS DE PREVISAO NO DOMINIO DO TEMPO

Os procedimentos de previsio de séries temporais no dominio do tempo podem ser

classificados em duas categorias principais:

a) procedimentos automaticos; todos os métodos do tipo caixa preta, que utilizam
programas simples de computador, exigem a minima intervengio humana e requerem um minimo

ge conhecimento e pratica na manipulagio,

b) procedimentos ndo automaticos;, métodos que requerem pratica ¢ intervengio de

técnicos especializados.

Nos procedimentos automaticos podem ser incluidos: modelos de regressio linear
simples, multipla e com transformagdes de Box & Cox (1964) apud Souza (1989), modelos de

meédias méveis e todos os métodos de amortecimento exponencial simples (MAE).

Como vantagens destes métodos destacam-se a facil aplicacio, se satisfazendo, muitas
vezes, com um pequeno numero de observagSes. As desvantagens estdio relacionadas,
principalmente, a menor precis3o no ajuste e previsio dos valores futuros, quando comparados

aos modelos ndo automaticos.

Neste trabalho ndo serdo discutidos os métodos automaticos de previsio e o enfoque
sera dado para os procedimentos nio-automaticos conhecidos como modelos de Box & Jenkins.
Para maiores informagdes sobre modelos automaticos consultar Moretin & Toloi (1987) ¢

Bowerman & O'Connell (1987).
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3.1 - Modelos nfo automaticos de Box & Jenkins

Com base no resultado do trabalho de Wold (1938) gpud Souza (1989), ie., qualquer
série temporal pode ser representada por uma estrutura de médias mévess infinita, Box & Jenkins
{1976) propuseram uma classe geral de modelos lineares que defimram como ARIMA
(Autoregressive Integraie Moving Average). Constituem uma familia de modelos agrupados em
trés géneros principais, que serfio discutidos separadamente neste capitulo: 1) modelos
autoregressivos (Autoregressive (AR)); i) modelos de média-movel (Moving Average {(MA)); iil)

modelos mistos média mdvel / autoregressivos (ARMA/ARIMA).

A metodologia desenvolvida por Box e Jenkins (1976) consiste de quatro passos basicos:
em um primeiro procedimento, ¢ feita uma tentativa de identificaciio do modelo, a partir do
emprego das fungdes autocorrelacio amostral e autocorrelagiio parcial amostral. Identificado o
modelo preliminar, 0 segundo passo € a estimativa dos par@metros. Na terceira etapa ¢ feito uma
verificagio diagndstica com o objetivo de se decidir sobre a adequac@o do modelo. Finalmente sfo

feitas previsdes dos valores futuros da série (figura 3.1).

Nos itens seguites serfio discutidos, de maneira resumida, as duas classes de modelos
lineares envolvidos nos modelos de Box & Jenkins, ou seja, processos autoregressivos € processos

de média movel infinita.

3.1.1 - Processos autoregressivos

Uma classe importante dos modelos lineares aplicados & séries temporais € ¢ conjunto

de sistemas autoregressivos. Um sistema de ordem p, indicado por AR(p) € escrito como:
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SERIE
TEMPORAL

AUTOCORRELACOES

E el IDENTIFICACAQ
AFOCCRRELACOES PARTIAIS

h 4

Modelo Preliminar

ESTIMATIVA
DOS G

PARAMETROS

L 3

VERIFICACAO

MODELO FINAL A —

v
PREVISAO

Figura 3.1 - Estagios do ciclo interativo para os modelos Box & Jenkins
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yfﬁ*(biym““"+¢py:-p+8t= (31}

onde ¢,, ..., ¢, sdo os coeficientes (auto)regressivos para a variavel y, em y, ..., Vo €8

¢ um termo constante. Assume-se que o termo do erro, e, tem as seguintes propriedades:

E(e)=0, Var(e))-0%, {(3.2)
Cov (e,,2,,)=0, k»0 (3.3)

e
Cov (2,,y,)=0,%>0. (3.4)

A condigiio (3.4) mostra que os erros atuais sio independentes dos valores passados do processo.

No processo autoregressivo, o evento v, ¢ determinado a partir de uma regressdo linear,
com base nos valores passados, adicionada de mais uma variavel estocastica ¢, incorporada a
cada tempo £ O mais simples dos processos autoregressivos € obviamente um processo de

primeira ordem,

y£=6+¢1y&1+st, (3.5)

considerado como um processo de Markov, onde o valor da variavel y, depende somente do
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valor anterior y,, mais o erro ¢, (figura 3.2). Se ainda ¢, for uma vaniavel aleatoria normalmente

distribuida, o processo ¢ conhecide como processo Markov Gaussiano.

Um exemplo de processo autoregressivo de segunda ordem pode ser ilustrado pelo

experimento de Yule (1971), citado no item 1.2,

3.1.2 - Processos de média movel

No capitulo 2 foi discutido o processo de média movel na representagiio da tendéncia.
Aqui, os modelos de média movel serdo enfocados de maneira diferente, com o objetivo de

modelar os efeitos aleatérios em uma série temporal.

A forma geral do modelo de média mével €

yt=u+gt~elgt_§—__'—-@ & (3.6)

g tg°

onde 0sdo os coeficientes do modelo, £ 0 erro € u um termo constante.

4
Supondo agora um modelo onde #,- ¥ « TN cada realiza¢o individual do processo
Fy

aleatorio € determinado pela soma das / variaveis aleatorias multiplicadas pelos pesos ¢, ... &

j?

descrevendo um processo de média movel onde 6,- -« .

A figura 3.3 ilustra um modelo de média mével a partir do exemplo de um processo de
deposico fluvial {Schwarzacher (1975)). Admite-se, simplificadamente, que a composigio dos
sedimentos carreados pelo rio seja determinada pela contribuicio aleatoria dos ultimos dois
tributérios {e }, € que o8 pesos destas contribuicSes permanecam constantes ao longo de todo

processo. Assim, a carga sedimentar # carreada nos pontos ¢, (+/ e 1+ 2 seré:
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@ Amosiras

¥, =0 + ¢EYt~i+ g

Figura 3.2 - Modelo autoregressivo para um processo de deposi¢io fluvial

® Amostas
ﬁtﬁ a(}gt Wi." gt—i

Figura 3.3 - Modelo de média mével para um processo de deposigdo fluvial
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oy W€y v 8, (3.7}
Bon™ BBy 78, B,
onde:
1
Toeo1. (3.9)
)

As equagcdes (3.7) indicam, por exemplo, que quando o ponto u , , € alcangado o influxo
de sedimentos ¢, da posi¢do x, ndio mais infuenciard a carga sedimentar, que sera composta

unicamente pelos influxos ¢, | ¢ e

1 t+2

3.1.3 - Processo misto {autoregressivo + média mével)

A combinacdo dos processos autoregressivo e média mével produz um modelo misto

denominado de ARMA(p,q), onde,

AL AL AN ‘"*{bpyt-p* e-08, - -6 g (3.9)

Se um determinado nimerc de diferencas forem necessdrias para tornar (3.9)

estacionario, ou seja,

W=y, (3.10)



o modelo seré referido como ARIMA (p, g, d), onde p, q e d sio, respectivamente, o grau do

modelo autoregressivo, o grau do modelo de média mdvel e a ordem de diferengas aplicada.

3.1.4 - Estimativa dos parametros dos modelos Box & Jenkins

Em geral, a estimativa dos pardmetros € ¢ ¢ nos modelos Box & Jenkins € calculada
pelo método dos minimos quadrados. Entretanto, pode ser demonstrado que, quando as varijveis
do modelo forem independentes ¢ normalmente distribuidas, a estimativa pelo método dos

minimos quadrados se aproxima do método de maxima verossimilhanca (Anderson (1971)).

3.1.5 - CondigGes de estacionaridade e invertibilidade dos pardmetros

A metodologia de Box & Jenkins requer que o modelos AR, MA e ARMA/ARIMA,
utilizados na descrigio de uma série temporal, sejam estaciondrios efou invertiveis. A
estacionaridade ja foi discutida no capitulo 2, e a invertibilidade serd comentada aqui
intuitivamente, a exemplo do que foi discutido por Bowerman & O'Connell (1987). A

demonstracdo quantitativa da invertibilidade encontra-se detalhada em Box & Jenkins (1976).

Considerando que um modelo ARMA (3.9} expressa a varidvel y. como uma funcéo
dos valores passados de y, (ist0 €, v, |.¥, ,,...,¥, ), define-se que o modelo sera invertivel se
0s pesos considerados para as y observagBes anteriores declinarem no sentido destas observaces,
Intuitivamente um valor mais préximo ou mais recente de y, seré mais influente do que valores

mals distantes.

Do ponto de vista matematico, cada uma das condigbes de estacionaridade e

invertibilidade implica em parAmetros ¢ ¢ @, da classe de modelos (3.9), que satisfagam certas
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condigdes.Como exemplo, a tabela 3.1 resume algumas das condices de estacionaridade e
mvertibilidade para os pardmetros dos modelos autoregressivos e média movel de primeira e

segunda ordem.

De acordo com a tabela 3.1, nflo existem condigfes de mvertibilidade para os pardmetros
nos modelos autoregressivos. Uma condicfo de estacionaridade necessaria {mas ndo suficiente)
para os modelos autoregressivos € que a soma dos valores dos par@metros seja menor que 1. Por
outro lado, nfio existern condices de estacionaridade a serem satisfeitas para os modelos de média
mével. Neste caso, a condigfo de invertibilidade necessaria (mas nio suficiente) € que a soma dos
parametros 9 seja menor que 1. Se as condigBes de estacionaridade e invertibilidade dos
parametros ndo forem satisfeitas, o modelo preconizado pode ser considerado inadequado para

a descricio dos valores futuros da série.

3.2 - Procedimentos praticos de ajuste

3.2.1- Identificagdo preliminar de um modelo ndo periddico

O primeiro procedimento para a selecfo e identificagiio de um modelo AR, MA, ARMA
ou ARIMA apropriado € a andlise da forma do correlograma amostral e do correlograma parcial
amostral. Um aspecto importante na anglise € a forma do decaimento, que pode ser suave ou mais
abrupto. Alguns dos padrSes mais gerais das fungdes autocorrelagdo e autocorrelagio parcial de

uma determinada série temporal podem ser observados na figura 3.4

O decaimento lento das autocorrelacdes ou autocorrelagdes parciais € indicativo de uma
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Modelo Condicdo de Condicéo de
Estacionaridade Invertibilidade
MA de primeira ordem
Néo existe g.i<1
y,=8+a,-8,a, 19,1
6, -8,<1
MA de segunda ordem 6 -8 <1
Nio existe 2
yt=§+a£*ﬁlat_iw32at_2 jB,|<1
AR de primeira ordem 18,1< 1 oo ox
Fo existe
y:—d)lyr-i: b +a,
$; - ¢,< 1
AR de segunda ordem b, -¢, <1
S AL PSR 2 AP LR [d, <1 Nao existe
2
ARMA de ordem {1,1)
yt“bgyt“l*ﬁ"Pﬁt—elaﬁl l¢1[<1 I@g§<1

Tabela 3.1 - Condicdes de estacionaridade e invertibilidade para os pardmetros ¢ ¢ 8 dos modelos
autoregressivos e média mével (Bowerman & O'Connell (1987}
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série ndo estacionéria e, neste caso, deve-se efetuar diferengas sucessivas até se obter uma série

estacionaria (figura 3 4A).

A proxima etapa da construgio do modelo consiste na identificagfio do processo AR,
MA, ARIMA ou ARMA, cujos comportamentos devem se aproximar de comportamentos

tedricos pré-definidos e resumidos na Tabela 3.2.

No programa de computador SAS (1990) a identificagio inicial do modelo € feita pela

subrotina ARIMA, comando IDENTIFY.

3.2.2 - Identificacdo preliminar de modelos periddicos

Se uma determinada série temporal contiver uma componente de tendéncia periddica,
os processos de identificachio, estimativa e verificacdo seguem quase 0s mesmos passos daqueles
ja citados para séries nfio periodicas. Adicionalmente, deve-se efotuar a diferenga A _ da série com
relagio ao periodo s, e a inspecdo dos correlogramas amostrais e correlogramas parciails amostrais
da série diferenciada nos deslocamenios 7/, 2 ,3 ... e s, , 5, .., 5, A comparagdo dos
correlogramas amostrais com aqueles da tabela 3.3 permite determinar o tipo de operador que
melhor se adequa aos dados. As figuras 3.5 e 3.6 mostram, respectivamente, ¢ grafico X{7) contra
tempo, correlogramas e correlogramas amostrais de uma série estacionaria com periodo igual a
12. A série temporal X(7) ¢ estritamente periodica e apresenta repeticio regular de comprimento
t=12. A nivel periodico a série é ndo estacionaria (decaimento nos deslocamentos periddicos €
lento). Neste caso, a determinacfo do modelo para a descri¢io do processo aleatorio podera ser

feito ap0s a retirada da componente periddica.
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Figura 3.4 - Padrdes de decaimento dos correlogramas ou correlogramas

parciais amostrais (Bowerman e O'Connell (1987))
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PADRAG DE COMPORTAMENTO DO OPERADOR E GRAU DO

IDENTIFICACAC CORRELOGRAMAE OPERADOR INDICADO
Correlograma apresenta autocorrelacio
alta nos deslocamentos 1, 2, ..., g

1 seguido de decaimento rapido Operador de média movel de
ordem g

Correlograma parcial amostral apresenta
decaimento rapido
Correlograma com decaimento rapido

) Correlograma parcial amostral apresenia | Operador autoregressivo de
autocorrelaco  parcial  alta  nos ordem p
deslocamentos 1, 2, ..., q e decaimento
interrompido
Correlograma amostral apresenta alta
autocorrelagio ‘nos de'slecamemFOS 1, Operador autoregressivo ou
2,....q com decaimento interrompido de média mével.

3 Correlograma parcial amostral apresenta Nan?lafmente © operador de
autocorrelagdo  parcial alta nos média mbvel produz melhor
deslocamentos 1, 2, ..., p e decaimento resultado
interrompido
Correlogram amostral ¢ correlograma
parcial amostral apresentam

4 autocorrelacbes baixas e autocorrelagtes Nenhum
parciais baixas para todos o3
deslocamentos
Correlograma amostral e correlograma - .

. g ‘gr Utilizar os dois operadores

5 parcial amostral apresentam decaimento

rapido

em conjunto

Tabela 3.2 - Orientagfo inicial para escolha de operadores néio periddicos (modificado de
Bowerman & O'Connell, 1987)
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PADRAOC BE
IDENTIFICACAQ

COMPORTAMENTO DO
CORRELOGRAMA PARCIAL
AMOSTRAL

OPERADOR E GRAU DO
OPERADOR INDICADOC

Pl

Correlograma  amostral
autocorrelacdo alta nos deslocamentos
L. 2L, ..., QL seguido de decaimento
interrompido.

apresenta

Correlograma parcial amostral apresenta
decaimento rapido para os mesmos
deslocamentos.

Operador periodico de
ordem

Pz

Correlograma  amostral  apresenta

decaimento rapido.

Correlograma parcial amostral apresenta
autocorrelagBo  parcial  alta  nos
deslocamentos L, 2L, ..., PL seguido de
decaimento interrompido

Operador autoregressivo de
ordem P

P3

Correlograma  amostral  apresenta
autocorrelacdo alta nos deslocamentos
L, 2L, ..., QL seguido de decaimento

interrompido.

Correlograma parcial amostral apresenta
autocorrelacio parcial amostral alta nos
deslocamentos L, 2L, .. PL seguido de
decaimento interrompido.

Operador autoregressivo de
ordem P ou operador de
média movel de ordem @@

P4

Correlograma amostral e correlograma
parcial amostral apresentam baixas
autocorrelacdes e
parciais nos deslocamentos L, 21, ..,

QL.

autocorrelacOes

MNenhum

B3

Correlograma amostral e correlograma
parcial amostral apresentam decaimento
rapido em todos os deslocamentos
SAZONAIs.

Utilizar os dois operadores
em conjunto

Tabela 3.3 - Orientagdo inicial para escolha de operadores periédicos onde Q e P sdo
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3.2.3 - Estimativa dos pardmetros

Apos a identificagdo inicial do modelo Box & Jenkins deve-se proceder a estimativa dos
parfmetros, e a methor estimativa € conseguida através do método de maxima verossimilhanca,
embora ¢ calculo pelo método dos mimmos quadrados seja mais facil e de menor custoe

computacional {Box & Jenkins (1976)).

No programa de computador SAS (1990) a estimativa do parametros ¢ feita pela
subrotina ARIMA,, comando ESTIMATE; a subrotina ARIMA determina de forma automatica
um valor para o parametro pesquisado, que € utilizado como valor inicial de um processo de
estimativa interativa. Este valor inicial pode ser, desde que esteja de acordo com as especificagBes

do modelo proposto (estacionaridade e invertibilidade), explicitado pelo usuario.

Os métodos de estimativa dos pardmetros utilizados pelo programa computacional SAS

(1990} sdo:

1) maxima verossimithanca (ML}); a partir dos algoritmos sugeridos por Ansley (1979)
apud SAS (1990) ou do algoriimo de filtro de Kalman, desenvolvido por Morf, Sidhu, e Kailath
{1974} apud SAS (1990). A escolha entre os dois algoritmos € feita com base no menor custo
computacional, A maximiza¢io da fungfo de maxima verossimilhanga e escolha dos parmetros
¢ feita pelo método nfo linear de minimos quadrados, a partir do algoritmo desenvolvido por

Marquardt (1963) apud SAS (1990);

1) minimos quadrados nfo condicional (ULS); emprega os mesmos algoritimos do
estimador de maxima verossimilhanca, diferindo no critério de escotha dos pardmetros para
minimizagdo da soma dos quadrados dos residuos, ao invés do logaritmo da fungiio méxima

verossimilhanca.
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Os programas estatisticos para computadores como o SAS {1990) fornecem o valor da
estatistica 7;, o erro padrdo de estimativa s; dos pardmetros e a varidncia residual estimada & 7,

com o objetivo de conferir preliminarmente a precisfo dos par@metros encontrados.

Considerando & como paréimetro de um modelo de Box & Jenkins, o valor ¢; ¢ definido

COmMo!

G.11)

g
43
Ly
o |
-

onde 8¢ o valor estimado de 8 e s, é o erro padrio de estimativa de 8. A partir dos valores de
¢ sdo fertos testes de hipdteses para o parAmetros encontrados. Segundo Bowerman & O'Connell
{1987}, se o valor da estatistica 7 de um determinado parAmetro for menor que 2 deve-se pensar

na possibilidade de exclusfio deste pardmetro.

3.2.4 - Andlise dos residuos ¢ ajuste do modelo

Apbs a estimativa do modelo € necessario verificar se tal modelo representa, de forma
adequada, os dados.Qualquer insuficiéncia revelada, pode sugerir um modelo alternativo como
sendo mais adequado. A verificacgo do ajuste do modelo Box & Jenkins pré-definido pode ser

feita através da analise dos residuos, de acordo com alguns procedimentos, que podem incluir;

1) Célculo e analise das fungfes autocorrelag@o amostral dos residuos e autocorrelaggo
amostral parcial dos residuos, seguido da avahagio sobre a necessidade de adigio ou retirada de
alguns termos do modelo.Se 0 modelo for adequado, os residuos devem ser aproximadamente nfo

correlacionados.
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iii) Teste para as autocorrelactes dos residuos estimados sugendo por Box & Pierce
(1970) apud Moretin & Toloi (1987). De acordo com Moretin & Toloi (1987), apesar deste teste
ndo detectar quebras especificas no comportamento do ruido branco, pode indicar se os valores
das autocorrelacdes sfo muito altos. O SAS (1990} utiliza o teste de hipdtese desenvolvido por
Box & Pierce (1970) apud SAS (1990) e modificado por Ljung & Box (1978) gpud SAS (1990),

que calcula a estatistica J, onde:
; 2
0-0& -n(n-2)Y 1}/ (n-7). (3.12)
i=1

Se o modelo for apropriado, a estatistica () tem uma distribuicio y°, onde 7 é o comprimento da
série apos qualquer diferenciacio e 7, ¢ a autocorrelagio amostral dos residuos o no deslocamento

Jj, ou seja:
r=y aa, /Y a . (3.13)

Na pratica, a hipotese de ruido branco para os residuos € rejeitada para valores grandes

de O

Outras propostas de verificagio e identificaciio de determinado modelo tem sido

apresentadas na literatura. Para maiores detalhes consultar Moretin & Toloi (1987) ¢ SAS (1990).

3.2.5 - Previsdo de valores futuros

Apos a identificacdo inicial, a conferéncia dos pardmetros e o gjuste, o proximo passo
no estudo de uma série temporal € a previsio dos valores futuros. Segundo Kendall & Ord (1990),

a estrutura de previsdo pode ser dividida em trés niveis ou tamanhos: previsiio curta, previsio
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média e previso longa. Em geologia, especificamente na previsio de séries cujas variaveis
correspondem a dados de rocha e fluidos obtidos por perfis elétricos/radioativos, uma previsgo

curta, média e longa pode significar, respectivamente, poucos metros, dezenas de metros e

centenas de metros.

No SAS (1990) a previsio dos valores futuros da série ¢ feita através da procedure

ARIMA, statement FORECAST.
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4 - ANALISE DE SERIES TEMPORAIS NO DOMINIO DA FREQUENCIA

A andlise espectral é fundamental em areas onde o interesse basico € a procura de
periodicidades dos dados. Sua aplicacio se extende pelos mais variados campos do conhecimento

cientifico e tecnoldgico como Meteorologia, Oceanografia, Engenharia Elétrica, Comunicagdes,

Economia, etc. Consiste, de uma maneira bem geral, na decomposiciio de uma determinada série

temporal em uma soma de harmbnicos cosa¥ e senaf a partir de registros de tamanho finito.

A ferramenta basica de analise de uma série temporal no dominio da freqiiéncia € o
espectro, que € a transformada de Fourier da fungo autocovarifincia. Deste modo, sob o aspecto
da quantidade de informagdes probabilisticas que fornecem, a fungfo autocovarilncia e o espectro

580 equivalentes.

De acordo com Jenkins (1961), questBes sobre o mérite da analise de séries temporais
no dominio do tempe e no dominic da freqiiéncia ja foi motivo de muita discusséio e controvérsia
entre os estatisticos. Entretanto, segundo Box & Jenkins (1976), a autocorrelagfio € o espectro
devem ser consideradas ferramentas aliadas para o entendimento do processo estocastico em

questao.

Em casos de aplicagBes praticas especificas, Jenkins & Watts (1968) coloca algumas

consideragOes sobre o espectro e a autocorrelagio:

i) Simplicidade das propriedades amostrais. Em geral pode-se considerar que as
propriedades amostrais do espectro sdo mais simples. Entretanto, existem algumas situagdes onde

a analise espectral nfo se aplica {testes de aleatoriedade por exemplo).
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i1} UtilizacHo das quantidades estimadas. Se, por exemplo, a prediciio de um valor futuro
de uma série for solicitada no dominio do tempo € natural que a anilise do modelo seja igualmente

tratada no dominio do tempo.

111} Maior facilidade na interpretacio de um fendmeno fisico. Na construgiio de alguns
modelos de séries temporais e investigactes exploratorias, como no caso da pesquisa sobre ciclos
de Milankovitch (1941) ou sobre manchas solares, € fundamental que se considere, a priori, alguns
pardmetros fisicos significativos obtidos através de analises empiricas, especialmente a analise

espectral.

QOutra considerago importante na escolha do dominio de analise da série temporal € a
perda do significado estatistico do espectro para ¢ case de uma série nfio estaciondria. Este

problema poder ser contornado através da retirada da tendéncia, ou por filiros de freqiiéncia.

Segundo Schwarzacher (1975), a funcio autocorrelacio, ferramenta basica de analise
no dominio do tempo, tem aplicagio direta na estratigrafia, conectando o estado atual de uma
variavel aleatoria, por exemplo, um parfmetro litoldgico, com o estado anterior. Representa,
idealmente, uma aproximacdo da historia geologica. Entretanto, na maionia dos problemas
relacionados com sedimentaggo ciclica e particularmente na analise de sequéncias varviticas, ©
interesse principal ¢ a identificacio de registros periddicos ou quase periddicos. Para este caso,

a analise espectral é a técnica mais indicada.

4.1 - Representacdo harmodnica

Matematicamente, uma série temporal periddica ¢ estacionaria ¥{#) pode ser expressa

COmo:
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Y(t)-prAcos 2nf(1-8), t-1,2,..T (4.1)

onde, A ¢ amplitude da série, /¢ a frequéncia e © ¢ a fase. A expressdo ¥ (¢ )¢ conhecida como
a fungdo de representacio harmdnica da série ¥, sendo 4 e fem (4.1) constantes fixas para cada
tempo. O processo 11¢) ndo ¢ estaciondrio com relac@o a média g, ou seja, a E[Y(1)] varia com
o tempo. Assim, para que se possa aplicar a teoria dos processos estocasticos estacionarios na
sériec harmoOnica ¥(4), € necessario que os valores das amplitudes sejam varidves aleatérias 1.1.d
{identica e independentemente distribuidas), com média zero ou, de maneira equivalente, que a
fase f tenha distribuicio uniforme no intervalo de 0 a 27 | fixas para uma (inica realizagio do

Processo.

4.2 - Discretizag@o de uma série temporal

Considerando que a série temporal Y77/ (4.1) seja amostrada em 7 pontos discretos € que
a representacdo em forma amostrada, ou discreta, associe cada uma das amplitudes a tempos
definidos em intervalos igualmente espagados, se ¢ intervalo de amostragem na fungéo Y1) for
igual a A¢, a quantidade 1/4¢ representa a taxa de amostragem da série, ou seja, o nimero de
observacBes amostrados por unidade de tempo.No caso de uma série discretizada o espectro
estimado a partir das amostras podera diferir do espectro da série original confinua no sentido de
nfic amostrar parte das freqiiéncias mais altas e de criar freqli€ncia espurias, referenciadas como

freqiiéncias em falseamento {alias).

Assim, dada uma série temporal discretizada, a maior freqiéncia possivel de ser

recuperada, denominada de freqiiéncia de Nyquist, dependera da razdo de amostragem da série.
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Segundo o teorema da amostragem (Shannon gpid Denhan & Tessis (1983)), o intervalo minimo
entre amostras, Necessario para que a série seja reproduzida com fidelidade, devera ser tal que

cada meio periodo seja amostrado pelo menos uma vez, ou seja;

Af< %}4_ (4.2)

onde, A7 € o intervalo de amostragem e 7M ¢ o menor periodo que pode ser registrado (figura

4.1).

Na maiona dos perfis elétricos/radicativos em pocos de petroleo o intervalo de
amostragem ¢ 20 centimetros. Entretanto, como mostra a figura 4.2, a resolugfio € de somente
50 a 60 centimeiros, ou sgja, cada ponto do perfil raios gama obtido representa um valor médio

de 60 ¢m de rocha.

4.3 - Representagio de Fourier para uma seqgiiéncia finita

O desenvolvimento das técnicas denominada analise de Fourler tem uma historia antiga
que envolve muitos matematicos, incluindo E. Euler, D. Bernoulli, P.S. Laplace, J.1L.. Lagrange,
¢ P.L. Dirichlet, além de, obviamente, Jean-Baptiste Joseph Fourier. Embora o trabalho original
de Fourier envolva somente fendmenos continuos no fempo, como propagacio e difusdo de calor,

suas idéias basicas podem ser aplicadas a fendmenos discretos no tempo.

Em anélise vetorial ¢ comum se descrever um vetor no espago comeo uma combinacio
lmear de um comunto de vetores denominados de base. Qualquer conjunto de vetores linearmente
independentes, como por exemplo um conjunto de 72 vetores ortogonais, pode ser escolhido como
uma base vetorial de um sistema. Deste modo, assumindo z,,Z,, ..., Z, como sendo uma seqiiéncia

de  nimeros e considerando esta seqliéncia como um conjunto de coordenadas de um ponte em
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um espaco n-dimensional que pode ser descrito pela combinagio linear de fung¢Bes ortogonais

trigonométricas de um sistema, tem-se:

[u/%}
Z- 3 lo,cos (Inkt/n)eb,sen Qukt/n)l, t=1,2,.,n. (4.3)

ka0

A expressiio (4.3) € denominada de série de Fourier discreta da seqiiéncia Z, onde g, ¢
b, sdo os coeficientes de Fourier. Utilizando a propriedade de ortogonalidade das fungdes
trigonomeétricas pode-se obter os coeficientes @, € &, de (4.3) multiplicando, ambos os lados da

equaclo, por cos (2mkt/n)e sen(2n kt/n) (4.3), resultando em:

l}: Zocos (2mkt/n), k=0, e k=n/2 se n é par
oz

a,- y , {4.4)
-E—E Zoos (2mkt/n), k=1,2,.] n-1 1. se n & fmpar
o1
? - n-1
b =X Zysen (mki/n), k1,2, [22]. (4.5)
1
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4.3.1 - Representacio de Fourier para uma seqii€éneia periddica

Uma fungio f(7) ¢ dita periodica de periodo 7 se existir uma constante positiva P tal que:

Jt+P)=5(1}, {(4.6)

para todo £ Por conseguinte, se a fungio ¢ periddica de periodo P ela também ¢ periddica para
os periedos 2P, 3F,.... O periodo relative ao menor valor de P para a qual € valida a expressio

{4.6) é denominado de periodo fundamental ou simplesmente periodo da seqiiéneia.

Uma caracteristica particular de uma seqiiéncia periddica € que ela pode ser definida
unicamente pelos valores de 7 =/,2,..n; fora deste intervalo a sequéneia € apenas repeticiio do
periodo padrdo. Deste modo, a representac@o de Fourier para uma seqiiéncia periddica ¢ descrita

de forma idéntica a equacfio {4.3).

O menor valor positivo de # para a expressio (4.3) é chamado de periodo fundamental,
¢ o correspondente valor 27 ¢ denominado freqiiéncia fundamental. Todos os outros termos da
B

equagio de representagio da série de Fourier sio mutltiplos da freqiiéncia fundamental, sendo

portanto harmonicamente relacionados.

4.3.2 - Analise da vanéncia (teorema de Parseval)

Considerando que na expressdo (4.3) £=0 representa o valor médio de Z(#), a varidncia

da fungdo Z(1) pode ser escrita como:

T inf21-1

(Z(YyY 2 1 L2 P2 2
Z;WT xaadrwi E (ak+ék)+a§n!21. (’1%7)
i= -
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bl
Na expressio (4.7), 3 (Z(®)Y/T ¢ denominado de poténcia meédia e
t-1

2 2 2 2 -~ : A
a,, (a;+b.), a,,,, s80 os estimadores da freqiiéncia angular correspondente,

Da equac8o {4.7) observa-se que a variancia total de uma funglo ou série temporal
qualquer Z(#) pode ser decomposta em uma combinagio linear dos quadrados das amplitudes de
cada componente periddica, & o teorema de Parseval {equacgio 4.7) mostra a relagio que existe

entre a varidncia de uma da funcgio Zr?) e os coeficientes de Fourier.

4.3.3 - Espectro de linha ou periodograma

A anélise espectografica ou periodografica € uma técnica utilizada no estudo da
periodicidade de uma série temporal. O espectro de linha consiste na representacio grafica da
poténcia média estimada versus a freqiiéncia f (figura 4.3). Quando a poténcia média € relacionada

com o periodo, o grafico € denominado de periodograma.

4.3.4 - Transformada discreta de Fourler

Sendo f( ) e’** uma fungio periddica de frequéncia angular (@) e perfodo 21, uma

série Z, pode ser escrita no intervalo - a T como,

Ze[f(w)ed o, 1=0,%1,%, .., (4.8)

onde

57
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Figura 4.4 - Espectro de poténcia de uma funcfo nio pericdica
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f(w):%z Z,e’ miwsm. (4.9)
1T

s

A funglo f{ @) em (4.9) e a funglo Z, em (4.8) sfo denominadas, respectivamente,

comge transtformada discreta de Fourier e transformada discreta inversa de Fourier.

A expressio (4.8) representa a seqiiéncia Z, como uma combinago linear de senoidais
complexas, de freqiiéncias infinitamente proximas, com amplitudes | f(w ) |{dw ). A quantidade

f{m) € citada como espectro ou amplitude do espectro de uma série nfo periddica.

De acordo com o teorema de Parseval a energia associada a série Z, €

o0 1

Y 1z -2 fif(e) e, (4.10)

= oo
~T

que relaciona a energia de uma série ndo periédica no dominio do tempo com a energia de uma
série ndo periddica no dominio da freqiiéncia. O grafico da energia de uma série ndo periddica

versus a freqiiéncia pode ser visto na figura 4.4,

Segundo Wei (1990), € possivel distinguir duas diferencas basicas nas propriedades, no

dominio da freqiiéncia, entre uma seqiiéncia peritdica e uma seqiiéngcia ndo periddica:

i} As freqiiéneias pertencentes ac espectro de uma seqiiéncia periddica sio
harmonicamente relacionadas e compSem um conjunte formado por freqiiéncias discretas no
tempo, a0 passo que, o espectro de uma seqiiéncia ndo periddica € formade por um conjunto

continuo de freqiiéncias.
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i} A energia sobre todo intervalo 7= 0, £1, 2, ... em uma sequéncia periddica ¢ infinita,
e neste caso o estudo de suas propriedades em termos de poténcia deve ser feito considerando
um conjunto finito de freqiiéncias harmonicamente relacionadas (figura 4.3). Para uma seqiéncia
nfo periddica a energia ¢ finita (figura 4.4) e as propriedades em termos de poténcia da série sdo

descritas considerando um conjunto continuo de fregiiéncias.

4.3.5 - Transformada rapida de Fourier

O valor dos coeficientes de Fourier de uma determinada série constituida por » valores
deve ser calculado segundo a equac8o (4.9) da transformada de Fourier. Para isso, sdo necessarios
aproximadamente »° multiplicagdes e somatérios complexos. Portanto, quando n, o n(mero de

operagles € excessivamente grande, pode tornar tal operaco impraticavel.

Para solucionar ¢ problema computacional no calculo dos coeficientes de Fourier, Good
(1958} apud Wei (1990) e Cooley & Tukey (1965) apud Wei (1990} desenvolveram um algoritmo
eficiente denominado Transformada Rapida de Fourier (TRF), que utiliza propriedades das
fungdes trigonométricas e fungdes complexas,diminuindo o tempo de computagio sem prejuizo
efetivo para o resultado final. No presente trabalho, foi utilizada a versiio de Cooley & Tukey

(1965) apud Wei (1990), incorporado no SAS (1990).

4.4 - Relagdo espectro de poténcia e fungio autocorrelagio

Com o objetivo de ilustrar a relacfio entre o espectro de poténcia e a fungio
autocorrelacdo, Anstey (1964) considerou um exemplo simples da autocorrelacio de uma fungio
senoidal {figura 4.5 ¢ 4.6). Neste exemplo, a funcio autocorrelacio foi obtida por duas maneiras:

i) a partir da medida de similaridade para varios deslocamentos entre duas funcdes
idénticas.
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A medida de similaridade consiste, para cada deslocamento entre as duas fungdes, da multiplicagio

de todas as ordenadas das funcdes e posterior soma de todas estas multiplicagSes.

i} A segunda maneira altemativa de construgio da autocorrelagiio de uma fungiio utiliza
o agrupamenio e a soma de todos os componentes de frequéncia elevados ao quadrado e
desconsidera as informacBes sobre a fase. Observa-se que 2 soma de todos os componentes €
maxima e simétrica em =0, Como observado na expressio (4.7), o espectro de poténcia de uma
série acentua a amplitude de cada componente espectral da série ¢ desconsidera quaiquer

informacio de fase.

No processo de construcgdo, a partir do agrupamento das senoidais que compSem a
fungio, o contetido de freqiiéncias pode ser obtido através do espectro de amplitudes descrito

pelos coeficientes cosenoidais da funcfo de Fourier.

Pereira et al. (1986} observa que a representagio no dominio do tempo de uma série
temporal, pelo uso da fungfc antocorrelagio, € equivalente em termos de informaclio &
representagio no dominio da freqiiéncia através do espectro de poténcia. Assim, o espectro de
poténcia pode ser obtido a partir da identificagiio dos componentes de poténcia, ou pela
transformada de Fourler da fungio autocorrelagfio. Por outro lado, a fungo autocorrelagio pode
ser visualizada imaginando que todos os componentes de Fourier de uma série sio elevados ao

quadrado, agrupados em fase e somados.

4.5 - Espectro amostral

Dado um conjunto de dados amostrais, a estimativa do espectro f’ { @ ) pode ser feita

atraves da expressio:
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onde ¥ ¢ a autocovaridncia amostral. Entretanto, para uma determinada série temporal composta
por n observages, ¥, somente é calculado em & = 0, 1,..., (n-1). Neste caso, a estimativa de ffay
a partir da expresso (4.11) ¢ denominada de funcio espectral amostral. Considerando a

covarifincia amostral ¥, assintOticamente nfo tendenciosa, tem-se que,

I EFe) 7w, (4.12)

Prova-se ainda que, se a série temporal Z, for um ruido branco Gaussiano, com meédia
zero e varidncia constante ¢, entdo a fungfo espectral amostral /(@ k), parak=1,2,....( n-1 }/2
¢ idéntica e independentemente distribuida como:

6’ (D

f(wk%zﬁ et (4.13)

onde x? (2 )¢ a distribui¢io qui-quadrado com 2 graus de liberdade. Demonstra-se ainda que se

£, ¢ um processo Gaussiano entfo,

R 2
E(f(0,))-E[f(w,)% 22}34( ©,) 4.14)
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R Z
Var (7 ,))- Var [f( 0¥ f}} (e, (4.15)

que independe do nimerc de amostras 7.

Considerando a equacio {4.15), uma importante conclusiic pode ser comentada com

relacdo a varidncia do espectro amostral:

1) Apesar do espectro amostral ser nfio tendencioso {4.12) ¢ nsatisfatério como
estimador, dado que, como mostra a expressio (4.15), a varidncia de 7 ( © .} ndo tende a zero

{ndo converge) quando o numero de amostras aumenta.

Além disso, prova-se que;

Cov {f(wk),f(wj)}xﬂ,para k], (4.16)

De acorde com a expressdo (4.16), as ordenadas sucessivas do espectro amostral
j: ( w,) sHo independentes, explicando a grande flutuagiio do mesmo. Esta flutuagdo persiste

também com o aumento do tamanho da amostra.

Como tentativa de solugfio ou minimizag8o destas insatisfatérias propriedades,

procede-se & suavizagdo do espectro amostral, discutido no item seguinte.
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4.6 - Suavizagio do espectro amostral

O procedimento de suavizagio do espectro amostral € também denominado média dos
periodogramas e fem como objetive principal a redugio da varidncia do espectro amostral.
Consiste de uma média ponderada de m valores situados a direita e a esquerda da frequéncia

obietivo, isto &,

fley-3 Wle)f(e,-e), (4.17)

Juom,

onde @, - 2% k£/n,néotamanho das amostras, & =0, %1, ..., #[#/2] sfo as freqliéncias de Fourier

eW(w)éa funcio de ponderacio, com as seguintes propriedades:

Y W, (0)-1,
jom, (4.18)

W, (0)-W,(-0).

A fungdo ponderagio W, (w ) ¢ também denominada de janela espectral porque

somente algumas ordenadas espectrais sdo vistas no procedimento de suavizago.

Como conseqiiéncia da propriedade (4.18) da fun¢fio ponderagio, a varidncia do
espectro suavizado diminui na medida que m, aumenta, onde m, € o nimero de freqiiéncias

utilizadas na suavizacgio.
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4.7 - Filtros de fregiiéncia

Filtro de freqiifncia € um mecanismo (tif em muitas aplicagSes praticas. E utilizado para

suprimir ou atenuar certos componentes harménicos de uma determinada faixa de freqiiéncia.

Do ponto de vista matematico, um filiro é uma operaciio qgue transforma uma série de

entrada X(#} , -= <<« emuma serie de saida ¥77), -~ <1<, ou sejs,

Y(t)-F[X(£)]. (4.19)

Conclui-se ainda que, se Féum filtroese X (#)=¢'®’- = <+ existe uma fungio S(w) tal que,

FIX(1)]-8{w)e'™ (4.20)
A tuncBo 8§ ( w )€ chamada de fungo transferéncia do filiro.

Um filtro hinear pode ser definido como sendo um sistema linear invariante no tempo.
O sistema F ou filtro em (4.20) € considerado invariante no tempo se um atraso { ou avango } de
¢ unidades na série de entrada implicar um atraso (ou avango) de 7 unidades na série de saida, ou

seja,
FIX{(t+1)]=-Y(t+7). 4.21)

O principio de construgio de um filtro de freqiéncia se inicia com a confecglio de um
sinal de curta durago de fase zero (pulso), cuja amplitude espectral é variavel de acordo com o
interesse do pesquisador. Neste caso, um sinal de curta durago ou pulso de fase zero consiste de
um conjunto de ciclos ou cosencidais normalizadas com relago a amplitude, sobrepostas e

somadas na fase zero.
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O processo de filtragern de uma série temporal se d4 através da convoluglo, no dominio
do tempo ou multiplicacio no dominio da freqiéncia, entre a série temporal estudada e um

operador {pulso) pré-determinado.

A aplicacio do filtro no dominio da freqiéncia ou no dominio do tempo produz
basicamente, os mesmos resultados. Entretanto, na pratica, uma aproximagdo no dominio da
freqliéneia é preterida com relagBo a aproximacio no dominio do tempo. As figuras 4.7 ¢ 4.8
lustram, respectivamente, o esquema de construgic de um filtro de freqiiéncia no dominio do

tempo e no dominio da freqiiéncia.

4.7.1 - Alguns tipos de filtros

A tabela 4.1 resume a utilidade e as respectivas fungdes transferéncias de alguns tipos
de filtros de fregiiéncia. Segundo Moretin {1979), um outro filtro de freqiiéncia simples, muito
utilizado para remogio ou atenuaglio de baixas freqiiéncia de uma série temporal, € o filtro da

diferenca, definido por:

F)=-X(t)-X(t-1),

onde a fungBo transferéncia ¢ dada por,

S{w)-2ie % sen w /2. (4.23)
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B, inversa <
de
Fourier

Saida Filtrada

Figura 4.7 - Esquema e aplicacio de um filtro fase zero no dominio da frequéncia (Yilmaz, 1987)
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Figura 4.8 - Esquema e aplicaciio de um filtro fase zero no dominio do tempo (Yilmaz, 1987)
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Tabela 4.1 - Alguns filtros de frequéncia utilizados e suas respectivas fungdes transferéncia
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5-APLICACAD
DA ANALISE DE SERIES TEMPORAIS EM
PERFIS DE POCOS DE PETROLEQ

5.1 - Os Dados

A base de todo desenvolvimento prético deste trabalho € constituida por um conjunto
de informagdes coletadas por perfis raios gama, parte de um estudo desenvolvido e gentilmente
cedido pelo PETROBRAS/CENPES. Neste estudo, Azevedo et al. (1993), utilizando a
Estratigrafia de Seqiiéncia como método de analise de bacia, construiram um arcabouco
estratigrafico para a segio oligocénica da Bacia de Campos, a partir da integracdo de dados de

perfis e informacdes bio-, para- e sismoestratigraficos.

Atendendo aos objetivos principats da tese, que sdo a discussio, wdentificacdo, previsiio
e correlagdo de modelos estocasticos para séries temporais no dominio do tempo e frequéncia,
foram selecionados 5 perfis de raios gama de um intervalo para-estratigrafico composto por
margas e folhelhos € limitado pelas parasequéncias N545 e 1d {Azevedo et al., 1993). Neste caso,
a série temporal & representada pelas varidveis dependentes raios gama e pela variavel

independente profundidade.

5.2 - Perfil utilizado

Os raios gama sfo utilizados em pesquisa de petroleo com dois propésitos: o primeiro,
denominado perfil de raios gama, € equipado com um receptor ¢ mede a radioatividade natural da

rocha. O segundo, equipado com emissor e um receptor, parte do principio de que a densidade
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da rocha tem uma sigmficativa influéncia sobre a dispersdo e transmissio dos raios gama; mede
as variagoes de densidade da rocha e € denominado de perfil de densidade. O tipo mais comum
de detector emprega um cintildbmetro com uma cela de cristal que contém um elemento sensivel

a radiac@o nuclear (figuras 5.1 ¢ 5.2).

As medidas de radicatividade natural e de densidade de uma rocha sfio Uteis na
interpretacdio da constituicdo quimica e mineralogica predominante de uma unidade geologica.

Trata-se de uma ferramenta indispensavel para a pesquisa, exploraciio e explotagio de petroleo.

Na identificacio da ciclicidade sedimentar, a radioatividade natural indica variacBes
mineralGgicas e quimicas que, por sua vez, podem refletir oscilagdes da energia do sistema terra-

atmosfera.

5.3 - Aplica¢do de filtros de freqiiéncia simulando perfis sintéticos

Um dos maiores problemas na identificacio da ciclicidade sedimentar em perfis de pocos
¢ o alto nivel de ruido que mascara o sinal periddico. Os ruidos, de origens mais diversas, tais
como superficies de argilo minerais, microfosseis esqueletais, poros, problemas de calibraciio da
ferramenta de leitura, etc., produzem sinais semelhantes ao sinal de interesse e identificador das
caracteristicas padrdes da rocha. Segundo Schaaf & Thurow (1994), algoritmos de médias méveis
implementadas em diversos pacotes de software mostram-se ineficientes para remog¢do de tais
ruidos. Uma maneira mais eficaz de identificagiio e separacic do sinal € através da teoria de

Fourier.

Na rotina de trabalho de um gedlogo da area de petrdleo, ¢ comum o uso de perfis
eletro-radioativos para correlacfio de pacotes estratigraficos entre pogos e, a depender do nivel

de ruido existente no registro, fica dificil ou praticamente impossivel a identificacio de marcos que
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Figura 5.1 - Ferramentas de perfilagem - rajos gama (A}, densidade (B)

Raios ma

Fotomuluplicador

o

~ 5

< /|

Célula de Cnstal

Tubo Fotomultiplicador

Figura 5.2 - Cintilémetro utilizado como receptor nas ferramentas

raios gama ¢ densidade (Ellis, 1987)
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assegurem € estabelecam boas correlages. O processo de filtragem de perfis de pocos em certas
bandas de frequéncias, geologicamente significativas e identificadas a partir de espectros de

poténcia, pode ajudar e facilitar a identificacio e a correlagio de eletrofacies entre pocos.

Para explicar a metodologia, que foi aplicada em pogos da Bacia de Campos, foram
gerados dois perfis cu séries temporais com sinais periddicos senoidais pré- estabelecidos (figura
5.3). Os registros foram considerados de maneira arbitraria como sendo a radiotividade da rocha

(raios gama).

As camadas A e B, comuns aos pogos X ¢ Y, foram depositadas em um determinado
periodo geologico e registraram, através de suas caracteristicas fisicas e quimicas e, neste caso,
através da radioatividade, as variagBes ciclicas do ambiente da época. Como mostra a figura 5.3
a correlacfo estratigrafica das camadas A e B entre os pogos X e Y € facil e imediata. O espectro
de poténcia de cada uma das séries ou perfis dos pogos pode ser visto na figura 5 3a, com dois
picos mais proeminentes situados junto as frequéncias de 0.17 e 0.32 ciclos por unidade, que

identificam a ciclicidade dos pacotes.

Entretanto, se ao sinal original for somado um ruido branco {figura 5.4) a correlagio,
anteriormente facil e imediata, torna-se complicada ou até mesmo sem interpretagio. O espectro
de poténcia deste caso pode ser visualizado na figura 5. 4a. Novamente, os dois picos proeminentes
situam-se junto as frequéncias de 0.17 e 0.32 ciclos por unidade a despeito do ruido sobreposto,

indicando a ciclicidade mascarada.

Prosseguindo a analise, as séries temporais dos pogos X e Y foram entfo submetidas a
um processo de filtragem para as bandas 0.14/0.18 e 0.30/0.35 ciclos/funidade {(figuras 5.5 ¢ 5.6).
O resultado desta filtragem mostra amplitudes mais realgadas, que facilitam a correlagdo enire os

perfis. O espectros das séries filtradas dos pogos sfo apresentados nas figura 5.5a e 5.6a.
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Figura 5.3a -Espectros de poténcia dos perfis ralos gama, pogos X e Y
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Figura 5.5a - Espectros de poténcia dos perfis raios gama filtrados para
a faixa 0.14/0.18 ciclos/metro, pogos X e Y
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5.3.1 - Raios gama da Bacia de Campos

A partir das informagOes de Azambuja (1990) e Azevedo et al. (1993), foi selecionado

um intervalo paraestratigrafico (N-545 a 1d) nos perfis raios gama de cinco pocos {figura 5.7).

A analise dos espectros dos pogos (figura 5.8) mostra que as mais altas poténcias
espectrais relacionam-se as faixas de frequéncia mais baixas situadas entre 0.1 2 0.3 ciclos/metro.
Nas faixas de frequéncias mais altas, o espectro apresenta-se amortecido, em fungfo da auséncia

de sinais de alta frequéncia.

Com o objetivo de realcar as frequéncias mais altas do espectro da figura 5.8 foi aplicado

uma diferenciacio de primeira ordem (x=x - x_,,x

PRIERLS B

x,,-]

- %, ., ..., ) 0Os perfis da figura 5.7.
Este pré -tratamento, no caso um filtro corta baixas frequéncias, alterou substancialmente a forma

dos perfis, que passaram a apresentar oscilagdes em torno de zero, mostrados na figura 5.7a.

Os espectros de poténcia, correspondentes aos perfis diferenciados (figura 5.82) mostram
que as maiores poténcias, correlacionaveis em todos os pogos, estdo nas faixas de 0.4 a 0.7

ciclos/metro ¢ 0.8 2 1.1 ciclos/metro.

Seguindo a mesma metodologia daguela utilizada para os dados experimentais,
procedeu-se a filtragem passa banda dos perfis para as faixas de 0.08 a 0.1 ciclos/metro, 0.4 € 0.7
ciclos/metro € 0.8 a 1.1 ciclos/metro As faixas de freqiiéncias selecionadas, de acorde com o
valores das poténcias, foram interpretadas como eletrofacies de sedimentacio ciclica e, para efeito

de correlacdo, os resultados de cada faixa foram plotados em conjunto nas figuras 5.9,

Finalizado estes procedimentos, a interpretacfio dos perfis filtrados segue agora o

procedimento comum de qualquer correlagio entre pocos ¢ o resultado final iré depender de cada
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intérprete em particular. Nos paragrafos seguintes, € sugerida uma interpretacgio da correlagio

estratigrafica a partir dos perfis filtrados.

5.3.2 - Interpretagédo dos resultados

Para a faixa de frequéncia mais baixa foram interpretadas duas eletrofacies (eletroficies
1 &2}, comrelacionaveis entre 0s pocos de 1 até 5. No pogo 5 existe a possibilidade de ocorréncia
da eletrofacies 1 na secZo mais inferior, entretanio, a se¢fo superior difere radicalmente das

eletrofécies 1 e 2, e ela foi classificada como eletrofacies 3 (figura 5.11a).

A eletrofacies 4 (figura 5.11b), facilmente correlacionada entre 0s pogos 4 e 5, é um
excelente marco paraestratigrafico e pode ser considerada como a melhor correlaciio na secfo

estudada.

As eletroficies 5 e 6 (figura 5.11c) foram definidas através do perfil filtrado, na faixa de
frequéncia mais alta (0.80 a 1.10 ciclos/metro}, e estdo contidas no pogo 2, respectivamente, no
terceiro € quinto picos da faixa de 0.08 a 0.10 ciclos/metro, que estfio correlacionadas com © pogo

3.

Uma caracteristica importante a ser observada € a ma correlagic litoldgica existente
dentro dos intervalos eletrofaciologicos apresentados. Para este fato argumenta-se a baixa
resolugdo e precisdo da descrigdo da rocha a partir de amostras de calha, coletadas em intervalos
de no minimo 3 metros, que compromete a calibragio e a classificacdo litoldgica normalizada por

critérios gerais € qualitativos.

O resultado final das correlagBes dos perfis filtrados e sua relag@io com os perfis originais

podem ser observados na figura 5.12. Conclui-se que as correlagdes eletrofaciolégicas
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identificadas nos perfis filtrados s8o bastante satisfatorias, quando comparadas com os perfis

originais, principalmente para as correlagSes 1 e 3 (figura 5.12b).

5.4 - Aplicag8o da metodologia Box-Jenkins em perfis raios gama

Com o objetivo de se testar 0 método de previsio Box & Jenkins em perfis raios gama,
foram selecionadas no pogo 4 da figura 5.7, 141 de um total das 191 amostras da série. As 50

amostras restantes serviram como base de comparagio para as previsdes.

As figuras 5.13 € 5.14 e as tabelas 5.1 a 5.4 apresentam, respectivamente, os graficos e
os valores das autocorrelag@es e autocorrelacBes parciais estimadas correspondentes 4 série do
pogo 4 com 141 amostras, a primeira diferenca, a diferenga ciclica da primeira diferenca de ordem
54 e aos residuos do modelo identificado. A analise seguinte, de cada um destes graficos ou

tabelas foi utilizada para definir o modelo preliminar Box &Jenkins:

i) A figura 5.13A (tabela 5.1) mostra que, até aproximadamente o deslocamento 15, o
decaimento das autocorrelaces é lento e indica que a série do poco 4 é nfio estacionaria (ver
figura 3.4A). Optou-se, desta forma, pela aplicagio da primeira diferenga na série e os resultados
das autocorrelacBes e autocorrelagdes parciais da série diferenciada podem ser vistos na figura

5.13B e tabela 5.2

i} Na figura 5.13B (tabela 5.2), observam-se a presenca de correlagbes altas nos
deslocamentos | a 5. Também ocorre um ligeiro aumento nas autocorrelagdes nos deslocamentos
54/55 que nfio decrescem rapidamente para zero, indicando uma n3o estacionariedade periddica.
Neste caso, optou-se pela aplicagio de outra diferenca de ordem 54 sobre a primeira diferenca

(figura 5.14A e tabela 5.3).

i1} De acordo com a figura 5.14A ou tabela 5.3, como apds a diferenciaciio pericdica

ainda persistiam correlagGes altas para os deslocamentos de 1 a 5, foi aplicado o modelo preliminar
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autoregressivo Box & Jenkins (padrio 2 da tabela 3.2), descrito como (3,1,0) x (0,1,0), ou

Feescritc como !

(1-¢,B-¢,B*-&,B*}1-BY(1-B*)Z,-q,, {(5.1)

onde Z, € a série analisada e B € o operador de translagio.

Apos a identificagiio do modelo inicial, seguiu-se a determinagiic dos coeficientes,
através do comando Estimate, SAS (1990), e a verificacfo dos parAmetros estatisticos. A tabela
5.5 apresenta os valores dos parAmetros e seus respectivos valores da estatistica 7, as
autocorrelacSes dos residuos e as estatisticas Box & Pierce (1970) apud SAS (1990) (valores ().
Neste modelo ndo foi considerada &, e as autocorrelagdes dos residuos e os valores da estatistica
Box & Pierce (1970) apud SAS (1990) correspondentes nio mostraram nenhuma quebra de
comportamento do ruido branco. Da mesma forma, a autocorrelacdo parcial dos residuos
confirmou a ndo existéncia de termos autoregressivos (tabela 5.4 e figura 5.148). A analise dos
valores da estatistica ¢/ mostra que os pardmetros autoregressivos de ordem 1, 2 e 3 sfio
significantemente diferentes de zero {ver capitulo 3 item 3.2.3), indicando que ¢ modelo €

parcimonioso e deve produzir boas previsdes.

As previsdes calculadas através do comando Forecasting, SAS (1990) para o modelo
5.1 da série do pogo 4 podem ser observadas na figura 5.15. Para efeito de comparaciio, a curva
prevista e a curva original com 191 amostras foram sobrepostas. Conclui-se que, na maioria do
intervalo de previsio, a curva prevista segue a tendéncia da série original, entretanto, os ajustes

deixam muito a desejar.

Além do modelo descrito da série do pogo 4, foi feita uma outra tentativa de ajuste ¢

previsdo para a série do pogo 3 (figura 5.7). Neste caso, foram selecionadas 182 amostras de um

o8



ESTIMATIVA DOS PARAMETROS
}gsrﬁ izgf Estimativa Erro Padriio t Lag
d, 0.96570 0.10573 9.13 1
&, —.82529 0.11966 -6.09 2
&, 0.27092 0.10651 2.54 3
Lag 0 Liberdade
12 15.60 9
18 1835 I5
24 21.57 21
30 3222 27
36 34.29 33
42 43.47 39
Varifncia de Estimativa 3.05527
Erro Padriio de Estimativa 1.74793

Nimero de Residuos

86

Tabela 5.5 - Resultados estatisticos do modelo Box & Jenkins 5.1 da série do pogo 4 (figura 5.7)
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Estimativa dos Parametros
Parametro Estimativa Erro Padrio H Lag
Estimado
0, ~3.05118 0.04204 -1.22 0
8, ~1.18045 0.09339 ~12.64 i
8, 0.43476 0.10200 4.26 2
g, 1.12378 0.10316 10.90 3
8, 0.36246 0.09534 3.80 4
05, 0.44952 017228 2.61 73
Lag ° berdade
12 12,79 7
18 17.97 i3
24 27.68 19
30 34.52 25
36 38.04 31
42 43.17 37
Varnidncia de Estimativa 2.3200
Erro Padréo de Estimativa 1.5231
Numero de Residuos 108
Lag Autocorrelacdes dos residos
& 0,008 0,026 -0,006 (3,059 0,052 3,016 0,035 -0,001 -0,11¢ 0,063
[} -3,024 -(3,158 -0,022 ~{3,058 -0,617 -3,058 0,023 0,038 -(0,01% -0,049
30 -0,092 -0,038 0,119 {,052 0,167 0,003 0,109 0,021 -0,043 0,015
42 0,044 0,067 0,067 -0,105 0,013

Tabela 5.6 - Resultados estatisticos do modele Box & Jenkins 5.2 da série do pogo 3 (figura 5.7)
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total de 222, As 40 amostras restantes serviram como base de comparagio para as previsdes do

modelo de média movel ARIMA (0,1,4)(0,1,0)., definido como:

(1-BY(1-B®)Z -(1-9,B-9,B>-0,B°-6,B*)a,_. (5.2)

De acordo com a equaclio 5.2, para tornar a série do pogo 3 estacionéria, fot necessario
tomar diferencas de ordem 1 € 73 ¢ os padrdes de identificac3o utilizados seguiram as tabelas 3.2
e 3.3, itens 1 e P1, respectivamente. A anélise dos valores da estatistica f do modelo 5.2 indica que
todos os par@metros sfo significativamente diferentes de zero e as autocorrelacdes dos residuos
2 os valores da estatistica Box & Pierce (1970) gpud SAS (1990} correspondentes nfic mostram
quebra de comportamento de ruido branco. Finalmente o trecho de curva prevista, plotada em
conjunto com a série original, mostra que,com excessdo de alguns trechos, o modelo 5.2
representa uma regular aproximacio da série do pogo 3 (figura 5.16). Esta previsio apresentou
um methor resultado, quando comparado com o modelo 5.1 utilizado na série do pogo 4, apesar

de menos parcimonioso.

5.5 - Correlagdo com os perfodos de Milankovitch

Se uma determinada camada sedimentar foi depositada de forma continua e periodica ¢
possivel quantificar as taxas de deposicdo atuantes durante o processo deposicional e estabelecer
o periodo de tempo de cada ciclo, a partir de informagdes de espessura da camada e dos limites

geocronologicos.

Definidos através de periodogramas, os ciclos encontrados podem ser ajustados a um
dos perfodos climaticos encontrados por Milankovitch {1941). Entretanto, todos estes calculos
sdo bastante imprecisos, dade que consideram taxas de sedimentacio pré-definidas ou uma
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determinada média para todo o intervalo estratigrafico.

Para o caso da identificaciio dos periodos orbitais, outro problema encontrado € o grande
numero de frequéncias presentes no periodograma. Quais destas frequéneias podem realmente

corresponder aos peridos orbitais de Milankovitch?

Cottle (1989} sugere uma solugio para o problema através do calculo da matriz das
razbes entre periodicidades definidas por Milankovitch (1941) e da matriz das razdes entre os
periodos identificados, a partir de um determinado conjunto de dados. Os termos da matriz
calculada, similares aos termos matriz de Milankovitch, indentificam, segundo Cottle, os periodos

orbitais entre 23 kyr e 400 kyr (tabela 5.7).

Um programa desenvolvido pelo PETROBRAS/CENPES (Ribeiro, 1989) calcula duas
matrizes de razdes: a de Milankovitch(1941) e aquela gerada a partir dos dados usuario. De
acordo com um fator de similaridade Iimite, o programa realiza uma busca automatica dos
elementos semelhantes. Elemento semelhante é aquele, cuja diferenca entre as matrizes €, no
maximo, igual ao fator de similaridade ou a maior diferenca relativa em aceitar um dado da matriz
de Milankovicth. As tabelas 5.7 ¢ 5.8 apresentam as matrizes das raz8es orbitais ¢ as matrizes das
razBes entre os ciclos identificados nos pogos 1 2 5 da figura 5.7. Na tabela 5.9, observam-se os
ajustes dos ciclos identificados nos pogos com os ciclos orbitais, as taxas de sedimentacio

calculadas apés o ajuste e as correspondentes faixas de frequéncias { item 5.4).

Conclui-se das tabelas 5.7 e 5.8, que as faixas de frequéncias entre 0.5 a 0.7 ciclos/metro
(2 a 1.42 metros) devem corresponder ao periodo de 41.000 anos. Para a faixa de frequéncia de
0.8 a 1.1 ciclos/metro {1.25 a 0.90 metros) o periodo correspondente encontrado foi de

aproximadamente 23.000 anos.
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Os resultados observados na tabela 5.9 indicam que o fator climético mais provavel, que
pode estar envolvido na sedimentagfo das sequéncias ciclicas do intervalo estudado, sofreu

influéncias do movimento de precessdo terresire.

As taxas de sedimentaco calculadas a partir do ajuste com os peridos orbitais variaram
entre 3.9 a 4.95 cmv/'kyr, um pouco abaixo com relacdo ao encontrado por Azambuja{1990) para
a zona N-545 (6.9 cn/kyr), mas dentro dos padrdes conhecidos para razfes de sedimentagio, em

zonas pelagicas e hemipelagicas, compilados por Enos (1991).
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Penodicidade

orbital {kyr}
i 4,10 10,00 17,83 21,58
1 2,44 4,35 5,26
| 1,78 2,16
1 1.21
1

Tabela 5.7 - Razdes entre os principais periodos orbitais definidos por Milankovitch (1941)

Ciclos
obtides nos
perfis dos

pogos
(metros}

Tabela 5.8 - Razbes calculados a partir dos ciclos identificados nos periodogramas

da figura 5.8a.
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41 000 anos

23.000 anos

1,95 1,92 1,79 170 1,60

k- » 5

1,14

1,11 1,02 0,98 0,92

4,75 4,68 4,36 4,14 3,9

2 2 >

4,95

482 4,43 4,26 4,00

E 2 2

436

4.49

0,50 2 0,70 ( ciclos/metro}

0,80 a 1,1 {(ciclos/metro)

Tabela 5.9 - Periodos orbitais de Milankovitch (1941), ciclos identificados nos perfis, taxas de
sedimentagio e faixas de frequéncia correspondentes da figura 5.7
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6 - CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho, {oi apresentada a teoria tradicional do estudo de séries no dominio da
frequéncia, tendo em vista suas aphcagbes voltadas para o problema de tratamento e interpretagio
geologica de perfis em pogos de petréleo. Os exemplos e casos praticos discutidos, ainda que
restritos a poucos exempios, confirmam, que a construgio de modelos de séries temporais no
dominic da frequéncia pode ser 0til em investigacBes exploratorias e explotatorias, onde o
interesse principal ¢ a identificagdo de registros periddicos ou quase periddicos. Para o caso
especifico de correlacBes de pacotes ciclicos, filiros de fregiiéneia, utilizados para suprimir ou
atenuar certos componentes harmdnicos de uma determinada faixa de freqiiéncia, mostraram-se
eficientes nos casos apresentados. Entretanto, o tratamento de perfis no dominic da frequéncia,
com objetivos de interpretacic geoldgica, ndo dispensa e, até mesmo, releva o trabalho do
gedlogo intérprete. Como recomendagdo para trabalhos futuros deve-se pensar em programas
interativos de computador, que automatizem o processo apresentado e que possam ser
implementados na rotina de interpretacio geoldgica.

O espectros de poténcia do perfis apresentados revelaram ainda a presenca de ciclos
hierarquicos, que sugerem influéncias de fatores orbitais e climaticos durante a deposiciio
sedimentar. No entanto, tais resultados devem ser interpretados com cautela, uma vez que, na
teoria de Milankovitch (1941), muitas das variaveis envolvidas e suas relagdes nos processos
fisicos atuantes entre o Sol e a Terra s8o colocadas de forma genérica, além de desconsiderar,
muitas vezes, fendmenos geologicos importantes ocorridos dentro de um certo intervalo de tempo.
Por exemplo, para o céiculo das taxas de sedimentacio dentro do pacote estratigrafico oligo-
mioceno discordancias foram simplesmente ignoradas.

No dominio do tempo, foram discutidos e aplicados em perfis raios gama modelos

autoregressivos, através da metodologia nfo-automatica Box & Jenkin e os resultados foram
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apenas satisfatonios. A parte mais critica do método de construgdo dos modelos ARIMA € a fase
de identificagfio destes modelos e, neste trabalho, esta dificuldade foi sentida na interpretacio dos
correlogramas e correlogramas parciais amostrais dos perfis raios gama com as respectivas
quantidades tedricas (correlogramas e correlogramas tedricos). Na pratica, ¢ possivel interpretar
para uma mesma série varios modelos autoregressivos e/ou de média mével e a precisio do
ajuste/previsdo, neste caso, podem depender da aplicagfio de um bom nimero de tentativas
{"rodadas" de computador). De acordo com Moretin e Toloi {(1987), um procedimente muito
utilizado ¢ o de identificar nfio somente um fnico moedelo, mas alguns modelos que serdo
estimados, verificados e finalmente escolhidos com base no menor erro quadratico médio de
previsio. E muito provavel, que outros modelos Box & Jenkins univariados devem mostrar
resultados mais precisos e convingentes.

Além dos modelos univariados apresentados, particularmente para o caso do conjunto
de séries temporats (perfis eletro-radicativos} disponiveis em um mesmo pogo de petroleo, a
identificacio de funcBes transferéncias entre perfis, aplicadas a modelos multivariados, pode ser
atil com relagdo as previsdes e ajustes. Apesar dos modelos Box & Jenkin multivariados,
disponiveis no programa SAS (1990), nfio terem sido discutidos e aplicados neste trabalho ¢
provavel que produzam resultados interessantes do ponto de vista da anélise de séries temporais.

A aplicaggo dos modelos Box & Jenkins, consagrada em outras areas cientificas, como

por exemplo, na economia, tem um campo aberto e quase inexplorado na area de geociéncias.
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