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RESUMO

DISSERTACAQ DE MESTRADO

Wagner Barbosa de Mello Castro

Com o objetivo principal de verificar-se a aplicabilidade da técnica na drea de
geoengenharia de reservatonios, foram gerados modelos logisticos de regressiio a partir de
litofdcies descritas em testernunhos e dos perfis elétricos para dois pogos da Bacia de Campos.
Estes modelos foram posteriormente utilizados para se estimar a ocorréncia de ficies

reservatdrio nos pogos.

Os resultados obtidos na estimativa de ficies foram entdo comparados aos resultados
provenienies de uma andlise discriminante prévia com o objetivo de averiguar a precisio das

duas técnicas como ferramentas para se estimar fdcies.

Embora a andlise discriminante tenha se mostrado mais precisa na estimativa de ficies
reservatério, nio se deve descartar a utilizac@o da regressdo logistica. A sua independéneia du
pressuposicio de normalidade torna esta técnica, a0 menos em feoria. mais robusta do que 2

andlise discriminante.
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Logistic regression models were generated starting from lithofacies described in cores
and in well logs for two wells of Campos Basin. The main objective was venly the
applicability of the technique in reservoir geology. The models were used to estimate the

oceurrence of reservoir facies in the wells.

Results obtained were compared to the results of a previous discriminant analysis with
the objective of determinate the accuracy of the two technigues as tools to estimate reservoir
facies.

Although discriminant analysis resulted more accurate in the estimate of reservolr
facies, the use of logistic regression should not be discarded. Its independence of the normal

distribution hypothesis make this technique, at least in theory. more robust than the

discriminant analysis.
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1. Introducao

Dentro do processo, na indistria do petréleo, das atividades de geoengenharia. ocupa o
correlacdio rocha-perfil um papel muifas vezes injustamente relegado a um plano de
importincia secunddria. E, entretanto, uma atividade cujos resultados podem intluenciar
fundamentalmente o resultado final dos modelos de simulacio de fluxo. gue. por sua vez.
constituern a base dos projetos de investimento na explotacdo do campo. Chama-se atencio
para o fato porque uma correlagdo rocha-perfil criteriosa, com modelos preditivos bem
ajustados definird, na verdade, a qualidade dos dados da informaciio geologica de detalhe gque
conseguimos obter do reservatdrio. Estas informacdes. conjugadas aos modelos geoldgicos de
escala maior, cuja base por sua vez € definida pelo mapeamento sismico. somadas as
informagdes obtidas do histérico de produgio do campo constituem o modelo global do

reservatdrio.

(O processo de correlagiio rocha-perfil envolve vdrias etapas. desde a descricao dos
testemunhos. até o estudo dos perfis, passando pelas andlises petrofisicas. A concatenagio
destas informagdes, com a geragiio de um modelo preditivo para as fdcies descritas ¢ onde
sittaremos © escopo do atual estudo. As técnicas estatisticas muitivariadas vem sendo
tradicionalmente utilizadas na construgiio deste modelo preditivo. Andlises discriminantes.
andlises de agrupamentos e modelos lineares de regressio tem sido utilizadas com uma
frequéncia cada vez maior pelo corpo técnico que atua na drea. conforme veremos mais

detathadamente no proximo capituio.

Muitas vezes o cardter dos dados disponiveis nilo permite a utilizacio adequada das
técnicas multivariadas  tradicionais devido as premissas bdsicas  adotadas  em seu
desenvolvimento. Isto se evidencia de uma forma relativamente frequente na utilizagdo dos
modelos lineares de regressdo. Estes modelos pressupdem que a varidvel-resposta seja
normalmente distribuida. o que raramente se verifica na natureza. Geralmente adota-se algum
tipo de transformagiio aos dados originais. algumas vezes com sucesso e outras tantas. nio. £
o caso. por exemplo. da lognormalidade assumida frequentermente como sendo a distribuigio
caracteristica da permeabilidade em reservatérios. Deve-se notar. ainda. que dependendo du

transformacio, exisie neste procedimento um problema adicional. pois 0 retorno wos dados



originals pode implicar em perda de informagBes. Jensen {1986) sugere um inferessante
procedimento a este respeito, situando a distribuicio de permeabilidades de um determinado

conjunto de dados em um ponto qualguer de uma familia de distribuicBes cujos extremos sido

a distribuico normal e a lognormal.

As principais motivagdes para o desenvolvimento deste estudo. foram. primeiramente.
a possibilidade de utilizar-se pioneiramente uma técnica estatistica na solugdo de um
problema especifico de correlagdo rocha-perfil e. em segundo lugar. mas sem ordem relativa
de importancia, por acreditarmos. com base nas premissas assumidas no desenvolvimento da
técnica e nas caracteristicas dos dados analisados, ser a regressio logistica um metodo

teoricamente bem adequado a solucfio do problema especifico que serd enfocado.

Por conta disto, nos deteremos no caso mais geral de estimativa de ficies a partr dos
perfis : estimar uma fdcies bindria. que € na realidade, uma varidvel indicatriz de ficies. Ou
seja, ela pode assumir os valores 1, caso seja verificada a ocorréncia de fdcies reservatorio e (.
caso contrdrio. A estimativa se dard a partir de um conjunto de curvas de perfis. Em outras
palavras, faremos uma andlise de regressdo logistica muliipla a partir de um conjunto de

varidveis explanatérias continuas, sem mistura de variiveis.

A utilizacio de modelos logisticos na inddstria de petrdleo € rara. ficando restrita o
eventuais utilizagdes na drea exploratéria. Uma interessante aplicagio € encontrada em Silva
{1983), que, em uma aplicacio do método denominado creaming (Meisner & Demirmen.
1981), ajustou o indice de sucesse de uma campanha exploratéria através de um modelo

logistico, com o objetivo de se estimar o potencial petrolifero de uma bacia.

Os modelos Jogisticos tem sido, principalmente nas dlumas duas decadas.
intensivamente utilizados em bioestatistica. Em particular, a epidemiologia. em fungio do
cardter dos seus dados e dos objetivos dos estudos, utiliza a regressio logistica
extensivamente, transformando-a em ferramenta padrio para a realizagdo de determinados
tipos de estudos (Barros.1990). Digno de nota. ainda. é o cardater fortemente quantitative da
epidemiologia. Seus concertos basicos ¢ medidas de frequéncia de incidéncia de doencas sdo
objetiva e claramente definidos. com base matemitica e estatistica. Os tipos de estudos mals
frequentemente realizados. como os de cardter prospectivo e retrospectivo. por exemplo.

encontram-se ji bem estabelecidos, cada gual com sua prépra aplicagio do modelo logistico.
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em funcio de sua particular estrutura de dados. Como estes estudos baseiam-se. em geral, em
populacdes com incidéncia de algum tipo de doenca, e os conjuntos de dados siio construidos
com base em observacBes diretas efou indiretas de caracteristicas destas populagdes. € muito
comum gue o pesquisador desta drea manipule com frequéncia conjuntos de dados formados
por uma mistura de varidveis contfnuas e discretas. Deve-se atentar para o [ato. porque. em
funcio dos tipos de varidveis explanatdrias presentes, o modelo logistico pode upresentar-se
de maneiras algo diferentes de um caso para outro. Esta bem definida estruturagiio estatisticn
da epidemiologia contribuiu para a grande evolugio verificada nos modelos logisticos em
particular. Uma rdpida verificagdo na bibliografia existente sobre o assunto mostra-nos de
imediato que existe uma forte associagdo entre as duas ciéncias. sendo muito dificil

determinar onde termina a epidemiologia e inicia a estatistica.

Estas consideragfes tornaram-se necessdrias para ilustrar o quiio incipiente ainda estil.
como ciéncia formal, a drea tecnoldgica de correlagio rocha-perfil . Naturalmente. ndo se
exige, em fungdo de seus objetivos 0 mesmo nivel de detalhamento ¢ precisio. por exemplo,
gue um estudo epidemioclégico as vezes precisa mostrai. Mas nota-se que faltam conceitos
bdsicos definidos de maneira algo mais rigida. preferencialmente estatisticamente embasados.
como veremos melhor no préximo capitulo. Nos dltimos anos tém-se observado um crescente
interesse na utilizacdo de técnicas estatisticas multivariadas nos estudos de correlagio rocha-
perfil. O interesse maior continua recaindo sobre as técnicas tradicionais que sio. sem divida.
otimas alternativas quando bem aplicadas. Espera-se que este estude contribua pard aumentar
o leque de opgdes a disposicdo do intérprete. com a utifizacio de uma téenica consagrada em
outras dreas, acreditando que ela possa ser bem aplicada na drea de correlagio rocha-pertil.

com resultados satistatorios.

Nio pretende este estudo se transformar em referéncia obrigatdria em nenhuma das
duas dreas por onde transita. O enfoque adotado serd essencialmente pratico. Nosso objetivo
serd. como ja assinalado, verificar a aplicabilidade da técnica a um problema especifico de
correlacfio rocha-perfil. Desta forma. leitores interessados em aprofundar-se tanto nos
modelos logisticos quanto nos problemas de comrelagdo rocha-perfil devem dinigir-se u
bibliografia indicada e referenciada no texto. Os conceitos discutidos serdo direcionados u

solugdo do nosso problema especifico de estimativa de ficies.
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Neste sentido, o capitulo Z discutird de maneira geral 0 problema de correlagao rocha-
perfil, definird alguns conceitos e comentard alguns exemplos de aplicaciio existentes na
literatura. O capitulo 3 tratard do desenvolvimento tedrico do modelo logistico. tendo em
vista nosso problema especifico. O capitulo 4 fornecerd um exemplo de aplicagfio da regressio
logistica a um conjunto real de dados provenientes de dois pogos da Bacia de Campos.
ytilizando a proc Logistic do SAS. Seus principais recursos serdio comentados no decorrer da
andlise. As estimativas de ficies obtidas com a regressio logistica serdo comparadas o
estimativas oriundas de uma andlise discriminante prévia. com o intuito de averiguar-se qual
das técnicas fornece melhor capacidade preditiva para este conjunto de dados. Finalmente. no
capitulo 3 comentaremos os resultados alcancados e analisaremos a viabilidade de aplicaciio

da técnica ao problema proposto.



2. Correlacao Rocha-Perfil

2.1 Introdugédo

Chamamos de correlagio rocha-perfil a todo e gualguer estudo. dentro do processo da
geoengenharnia, que visa obter, a partir dos perfis elétricos, estimativas dos pardmetros que
caracterizam uma rocha ou um determinado grupo de rochas. Estes parimetros. ou atributos.
normalmente referem-se as propriedades petrofisicas de maior interesse imediato no estudo de
reservaidrios, a porosidade e a permeabilidade, mas nfo estdo restritos a eles. Na verdade,
qualquer caracteristica de um pacote rochoso que consiga-se verificar em perfis pode ser
objeto de uma correlacio rocha-perfil. Desta forma, a partir de dados de rocha que exprimam
alguma caracteristica de interesse ao estudo. procura-se criar modelos quantitativos que
exprimam da melhor maneira possivel ¢ relacionamento entre estas caracteristicus ¢ suas
respectivas respostas em perfis. Estes modelos serdo utilizados para se fazer estimativas destas
caracteristicas em pogos onde ndo se dispde de dados diretos das rochas. Existe. portanto. wma
forte justificativa econOmica e operacional para a realizacio da correlaciio rocha-pertil. Os
dados de rochas sdo provenientes quase sempre de testemunhos e sdo de obtencdo
consideravelmente mais cara e demorada que os dados de perfis elétricos. Por este motivo.
nos estudos de reservatorio, os pogos testemunhados sdo considerados os pocos-chave. pols ¢
a partir deles que sdo obtidas as informagdes diretas das rochas. possibilitando a geracio dos

modelos quantitativos procurados.

O tema correlag@o rocha-perfil nédo se encontra. com relagiio & sua estruturagdo formal
como drea de conhecimento tecnoldgico, ainda bem estabelecido internacionalmente. Nio se
encontra, na literatura, correspondente em inglés para a expressdo que estumos livremente
utilizando. Os estudos de correlagiio rocha-perfil sdo costumeiramente relacionados ao que s¢
convencionou chamar genericamente de aplicacfes geoldgicas de perfis. Isto pode incorrer em
algum tipo de confusfo conceitual, pois na drea de reservatdrios a correfagfio rocha-perfil tem
objetivos bem clares e definidos. Em vista disto, Sarzenski & Toledo (1990) em trabalho &

cldssico no dmbito da inddstria de petrdleo no Brasil. fazem um extensivo levantamento
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histérico de aplicacdes de técnicas de correlacdo rocha-perfil. Além disto. definem conceitos ¢
propdem um modelo de classificagfio para os diversos tipos de correlagio rocha-pertil
identificados. A menos gue explicitamente referenciado de forma contrdria. adotaremos a

classificacfio proposta por estes autores.

2.2 Tipos de C@frefagafa

De acordo com a origem dos dados podem ser identificados trés tipos de correlagdo

I. Correlac@o perfil-perfii : guando s3o utilizados apenas dados de perfis. geralmente
associados a fei¢des e padrdes bem definidos identificados nas curvas. Pode ser utilizada
quando ndo se dispde de dados das rochas ou quando o objetivo da correlagio faz com que
possam ser dispensados. Por exemplo, rastear um determinade marco estratigrifico ou

delimitar a geometria externa de um reservatorio;

2. Correlacdo rocha-rocha : quando sdo utilizados exclusivamente dados de rocha ou
informacdes derivadas das mesmas. Por exemplo, um estudo de porosidades. onde
comparam-se porosidades obtidas a partir de andlises petrofisicas com as observadas em

1aminas delgadas das mesmas rochas:

3. Correlacao rocha-perfil : € a mais rica em informacgdes. pois utifiza dados dos dois tpos
anteriores de correlagio. E, também. com relagdio aos objetivos dos estudos de reservatério.
a mais importante. Trata-se basicamente de comparar curvas de perfis a caracteristicas
observadas em um determinado tipo ou pacote rochoso. A este conjunto de caracteristicas

que definem um tipo litologico, diferenciando-o dos demais. dd-se o nome de [ucies.

i

Segundo o Novo Diciondrio da Lingua Portuguesa (Ferreira. 19861 o termo fdcies
exprime: /. O aspecto de wm corpo. tal como se apresenta a primeira vistar 20 (s

caracteres de forma e configuracdo que distinguem wm grupo; aspecto, em geral: ¢ 0.

{Geol.) conjuio dos caracteres de wma rocha. considerados sob o uspecto de suu

&



formagde.” Ou seja, facies € o cardter distintivo de uma rocha ou grupo de rochas afins.
Neste contexto, iremos trabalhar, neste estudo, com rochas cujas caracteristicas definem
umna facies de rocha-reservatdrio. Esta ficies reservatdrio serd idenuficada a partir das
correspondentes assinaturas verificadas nos perfis elétricos. A este conjunto de assinaturas
caracteristicas chamamos eletroficies. Este termo, originalmente empregado por Serra &
Abbott {1980) € andlogo ao conceito de facies geoldgica e visa caracterizar em leituras de
perfis, determinadas zonas através de suas respostas e possibilitar a diferenciacdo entre
esias e outras zonas igualmente bem caracterizadas. Pode-se esperar. portanto. para cada

ocorréncia de facies-reservatdrio uma respectiva eletrofdcies.

Continuando com a classificagdo proposta por Sarzenski & Toledo (op. cit. a

correlacdo rocha-perfil, por sua vez, em funcio de seus objetivos e da natureza dos dados de

rocha utilizados, pode ser subdividida em 4 tipos :

| O]

. Facies litologica de correlacio rocha-perfil : quando objetiva-se obter modelos de

correlacio rocha-perfil que possibilitem a extrapolacio de caracteristicas litologicas. as

litofdcies. a partir das correspondentes eletroficies. Por exemplo. a identificaciio ¢

&

folhelhos capeadores em pocos niio testemunhados:

. Fécies reservatério de correlacdo rocha-perfil : quando além. obviamente. da litologia.

sdo consideradas também informacdes relativas 4 sua gualidade como reservaidrio. isto ¢.
sua capacidade de armazenar e produzir hidrocarbonetos. Por exemplo. contrastando cony o

exemplo anterior, podemos ter um folhelho fraturado. representante de uma ficies-

reservatorio;

. Fécies diagenética de correlacio rocha-perfil : quando o estudo ¢ direcionado a

caracterizar fécies a partir de caracteristicas derivadas de sua histdria dingenética. Por
exemplo, rastear niveis de arenito cimentado dentro de um reservatorio:
Facies petrofisica de correlagdo rocha-perfil : sdo de maneira geral as mais importantes

ao estudo de detalhe de um reservatdrio. Sfo aquelas onde propriedades importantes como

porosidade efetiva. permeabilidade. volume de argilas. erc.. silo as caracteristicas que,



associadas as rochas. definem as {dcies (e correspondentes eletrofdcies) que buscamos. Por

exemplo, podemos querer caracterizar zonas de produco a partir de ficies petrofisicas.

Dentro deste contexto, iremos trabalhar com o reconhecimento de ficies reservaidrio o
partir de suas correspondentes eletrofdcies, usando para tal um modelo guantitativo definido

através de regressfio logistica.

2.3 Natureza dos Dados de Perfis

MNeste ponto, convém inserir uma breve discussiio sobre a natureza dos dados oriundos
dos perfis elétricos. Definimos perfis como sendo o registro continuo. analdgico ou digital.
obtido em um poco a intervalos regulares de profundidade. de propriedades fisicus do meio
investigado. Existem ferramentas especificas para a leitura de raios gama, resistividade. tempo
de transito de uma onda compressional. etc.. Cada uma destas propriedades tem por objetivo
fornecer uma indicacfio de alguma propriedade da rocha e/ou do fluido contido nela
Trabalthamos, portanto. com medidas indiretas das propriedades de interesse. Dai a
necessidade de calibrar estas leituras de perfis a partir de observagses diretas propriedades.
averiguadas em uma amostia da rocha. Estas amostras geralmente provém de testemunhos.
que, conforme comentamos anteriormente. sio dispendiosos e raros. Torna-se obvia ussim. o
necessidade de se obter um modelo preditive de correlacio rocha-perfil. Um outro fato pari o
qual deve-se atentar com relaglio aos dados de perfis é que eles sdo. de maneira geral. muito
afetados pelo ambiente dos pogos. Temperatura, composi¢do e salinidade do fluido de
perfuracdo utilizado, por exemplo. influenciam sobremaneira as leituras efetuadas pelas
ferramentas de perfilagem. Existem. naturalmente, métodos para {filtrar estas influéncias, mas
pode-se esperar uma perda ou, pelo menos. atenuacio do sinal adguirido pela ferramenta.

Importante. também. € o suporte sobre o gual as informagdes sdo obtidas, Diferentes
volumes de rocha investigados tendem a fornecer diferentes valores para a propriedade

analisada. Ou seja. defrontamo-nos. também. com o problema de escala da medida



considerada. Diferentes perfis investigaro diferentes volumes de rocha e forneceriio distintas

imagens do meio.

Os dados de perfis utilizados nas andlises ndo sfo os dados brutos. isto €. as lelturas
diretamente realizadas pelas ferramentas. Eles passam por um processo de suavizagio.
geralmente representado por uma média moével, fazendo com gue haja alguma perda de
informacOes devido a atenuagfio do contraste verificado entre as camadas diferentes. Tenta-se.
através de um processo conhecido por deconvolucio, reverter esta suavizacfio. recuperando os
dados originais, mas'frequemememe de maneira infrutifera. Uma outra maneira tentativa de
recuperar-se um pouce da informacio perdida € utilizar os perfis quadratizados. 0u seja
considerando cada intervalo relativamente homogéneo como sendo representado por um valor
constapte (0 valor médio do intervalo, por exemplo). Existem vdrios métodos de
guadratizacfio de perfis. sendo um dos mais simples o método das derivadas. onde os limites
enire as zonas homogéneas sio definidos pelos pontos de inflexdio das curvas. entre os pontos

de maximo ¢ minimo locais.

2.4 Teécnicas Multivariadas aplicadas a correlacao rocha-
perfil

Caracterizados os dados quanto 4 sua natureza e definidos claramente os objelivos
atingir com a correlagio rocha-perfil. passamos agora a discutir rapidamente os modelos
quantitativos mais comumente utilizados em correlagiio rocha-perfil. Vamos nos ater &
modelos decorrentes da utilizacdo de métodos estatisticos multivariados. objetive principal
deste estudo, comentando brevemente alguns exemplos selecionados da Iiteratura a partir de
1990. Até esta data uma ampla cobertura bibliogrdfica ¢ encontrada em Sarzenski & Toledo

{(op.cit).

O procedimento mais comumente adotado tem sido a utilizagdo da fungdo
discriminante isoladamente ou em conjunto com outras técnicas multivariadas como analise
de agrupamentos. componentes principais. andlise de fatores, etc. . para identificar ficies o

partir de pertis. Hook et alli (1994) aplicaram a €cnica discriminante a arenitos de um campo



de gds no Mar do Norte, com o intuito de reconhecer litofdcies e obter uma previsio do
comportamento da permeabilidade nos pogos nido testemunhados. Lin & Salish (1994 com o
objetivo de avaliar as propriedades petrofisicas (porosidade e permeabilidade) de arenitos
argilosos fizeram uso da discriminacfo. As eletroficies foram previamente associadas as
litofdcies de conteddo petrofisico conhecido via componentes principais e andlise de
agrupamentos sendo posteriormente discriminadas. Elek (1988) ¢ Woronow (1987 discutem.
respectivamente a andlise de componentes principais ¢ andlise de agrupamentos como
ferramentas uteis a correlagio rocha-perfil. Uma interessante comparagio entre a undlise
discriminante € a analise de regresséio linear maltipla pode ser encontrada em Greder et alhi
(1995). Buscando estimar permeabilidade a partir de perfis em pocos nio testemunhados.
estes autores chegaram 2 conclusdo, gue para o conjunto de dados analisado. 2 melhor

caracteristica preditiva € obtida a partir da andlise discriminante,

No Brasil, principalmente no 4mbito da Pewobras SA. as aplicacdes de teenicas
multivariadas na correlacdo rocha-perfil tem sido cada vez mais frequentes. Pode-se citar.
este exemplo, 08 artigos de Bucheb (1991,1992) que tem trabalhado extensivamente com estas
técnicas, notadamente com a andlise de componentes principais. Castro (1991} propde um
algoritmo baseado em agrupamentos disjuntos. para reconhecimento de eletrofacies. Souza Ir,
(1991} aplica as técnicas de agrupamento, discriminante e regressdo multipla A caracterizagao
de reservatorios da Bacia Potiguar. Steagall et alli (1995) buscam estimar permeabilidudes o
partir de perfis em rochas carbondticas da Bacia de Campos, utilizando andlise discriminante ¢

regressic linear multipla.

Nido foi encontrada. na literatura pesquisada. referéncia & utilizagio de modelos

logisticos na correlacio rocha-~pertil.



3. Desenvolvimento do Modelo Tedrico

3.1 O Modelo Logistico

A andlise de regressdo logistica ¢ utilizada para descrever o relacionamento entre uma
variavel-resposta categorica (discreta) e uma ou mais varndveis explanatorias que podem ser
discretas e/ou continuas. No caso especifico deste estudo que analisa a correlacio rocha-pertil
vamos nos ater exclusivamente ao problema tratado. ou seja. o relacionamento entre uma
varidvel-resposta discreta, - mais especificamente, bindria - representando a ocorréncia ou nio
de ficies reservaidrio e um conjunto de varidveis explanatérias que representam as diversas

curvas de perfis elétricos utilizadas.
Tome-se, por exemplo, o seguinie modelo :
Y=3,+3X, +e (3 h

onde Y, a varidvel fdcies, € estimada a partir da fun¢do hinear simples assinalada scima. com
B, ¢ B, representando os pardmetros a estimar ¢ X, o i-€simo perfil. Os valores que pode
assumir sio 1, no caso da ficies representar a ocorréncia de rocha reservatorio ¢ (L caso

contririo. Examinemos mais detalhadamente seu comportamento :
E[Y]=LP(Y=D+0P(Y=0)=P(Y=1)

Chamemos de 7(x) esta probabilidade. P(Y=1). Entilo,

P(Y=0)=1-P(Y=1)=1-1t(x}
E[Y =1 n(x)+ 0 [1—nlx)] = n(x)

Var[Y1= (YO ={E() = nlx) = n(x)” = elx)[{ - m(x}]



Daqui decorrem algumas conclusdes importanies :

1. Y ¢ heteroceddstica, ou seja, sua varidncia nio ¢ constante:

i

7{x) € uma probabilidade, 0 < m{x) <1, significando a probabilidade de ocorréncia
da fécies reservatdrio. Neste caso, o modelo de regressfo linear tradicional poderia

fornecer valores estimados de Y fora do intervalo [0.1], o que nfio faria sentido :

3. Como vanidvel discreta, Y nfio pode ser normalmente distribuida. como pressupde a

regressdo linear.

Um modelo que atende estas restricdes € o modelo logistico. De maneira diversa da regressido
linear, a probabilidade de observarmos a ocorréncia de uma determinada ficies € uma funcdo
ndo linear das varidvels explanatérias. Entretanto. € possivel linearizé-lo através de logito ¢
este fato possibilita o desenvolvimento do modelo. Vamos considerar m{x) a probabilidade de
ocorréneia de ficies reservaidrio e 1~ m{x) a ocorréncia de ficies nio-reservatério. A razio

m{x)

mi{x)
[—nlx)

¢ o chamado logitlo. cuja
[~ m(x) ‘

¢ chamada odds. O logaritmo dos odds. ln[

transformacao da nome ao método.
Yamos considerar 2 observagdes de ocorréncias de determinada fdcies a partir das p curvas de
perfis. Ou seja, para cada / ficies sdo medidos p perfis X,.%,.....X

ip -

Assim, temos ©

T x, i
iogito[n(x,)] =In Em:%%?j =8, w&-;x“@! (3.2

Exponenciando ¢ explicitando T‘C(Xi ) . vem !

r

n(x, )  BeXed



(x, )= {3 ~nfx, )}eﬁo»%x.ﬁ,

T °
ﬁ(ﬁfz 58, Ejew"z NI
1=t =)

ORTETERTLE A
r
ﬁeﬁ;-‘?a;ﬁs
n(x,) = ———— (3.3
5{)*2";#3‘

14+

n(x j) ¢ a probabilidade estimada da ocorréncia de determinada fcies. Mais precisamente. ¢ o

probabilidade de ocorréncia da facies reservatdrio, dado um determinado conjunto de curvas

de perfis.
Logo,
ﬁﬂ‘*i\lzﬁw
PCY, =1lx,) =, ) = o (3.4
ﬁnl‘z \z[ﬁjs
I+e

Com i=L.2.....n observagGes e Xi o vetor que contem os valores das curvas de pertis para o i-

€sima observagio.

Vamos verificar o que acontece com estas probabilidades estimadas.

B
Consideremos, para simplificar, g{x) =, + Z x,B,. Entdo.
=l

]
-
L

alx) = ——r
I+

Para g(x)=0 temos w{x)=0.5.

Tk



Se g(x) cresce muito, Iimn(x) =1

gl X }—poe

Se g(x) é muito pequeno, limr(x} =0

Sl K jpot

Verifica-se, portanto, que o modelo atende as restricdes que o problema de esumativa de

facies impde com respeito aos limites da estimativa de w{x}.

Analisemos, também, o comportamento da funcio logito,

- $3.6)
1-mix)

logitoln(x)] = in(—-@;)

com 7lx) € (0,1), cujo grifico € mostrado na figura 3.1-1.

Logito
de Pi

-0.50 2.00 9,50 1.00 T a0

Pi

Figura 3-1 Gréfico de Eogim{ﬂ:(x)] versus T{X)

Verifica-se que seu dominio € o intervalo (0.1) e sua imagem o intervalo (= oo +eo). Sua

d{log ito[(x)]} ~ |
dre{x) C ()l - w(x)]

derivada indica uma fungdio crescente no intervalo de

dominio considerado, o que faz com que cada ponto no intervalo (0.1) seja levado a apenas
um ponto do intervalo (- eo,+e0), fazendo com que esteja solucionada a talvez maior resirigio
4 utilizagdo da regressdo linear a este tipo de problema. No caso do modelo de regressio

logistico as probabilidades estimadas encontram-se coerentemente dentro do mntervalo (.11



3.2 Ajuste do Modelo

Ajustar um modelo de regressdo logistica a um conjunto de dados significa estimar os p+!
pardmetros 3 da equagfio (3.4). Na regressdo linear isto é feito amravés dos quadrados
minimos, gue minimiza a soma dos guadrados dos desvios entre os valores observados ¢ os
valores preditos a partir do modelo. No modelo logistico, entretanto. o mérodo é diferente. A
estimativa serd feita através da func@o de mdxima verossimilhanca. O objetivo ¢é selecionar os
pardmetros que maximizam a probabilidade de obtenciio de um determinado conjunto de

dados . Uma descricdo compieta do método pode ser encontrada em. por exemplo. McCullagh

& Nelder (1983).

O primetro passo € construir uma funcfio denominada funcio de verossimilhanga. que exprime
a probabilidade de ocorréncias verificadas em um conjunto de dados em funglio dos

pardmetros B, . Os estimadores destes parfmetros sdo os valores que maximizain a fungio. As
probabilidades associadas & ocorréncia de ficies reservatério P(Y = llx ) =1, ¢ 2 ocorréncia
de ficies nio-reservatdrio. P(Y =0lx,) = I =1, podem ser expressas da seguinte forma ¢ para

simplificar a notacio usaremos %, . deixando claro ser uma fungio dos x )

fo=nl-m) (3.7

H

Como assume-se que as observagdes sdo independentes. a funcdo de verossimilhanca ¢ obtida

a partir go produto dos termos £, :

1]
=11, (3.8
53]

Portanto. devemos estimar os valores que maximizam a expressiio acima. Estes valores s&o os

B. pertencentes ao vetor B de parimetros estimados. Ou seja.

=11, (3.0)
=1

n



Este é um modelo ndo linear nos pardmetros. com tratamento compufacional complicado.
Vamnos considerar o logaritmo da expressio acima,
n
AR =LiB) = D (v,Inm)+(1-y)In(l-7,) (3.10)
imi
Assim, nosso problema passa a ser encontrar os valores que maximizam a expressdo acima,
Isto € feito diferenciando L(B) em relacfo aos [,.B,...p, parimetros ¢ igualando as
expressdes resultantes a zero, gerando as seguintes expressdes, respectivaments para 3, e

para os demais parametros :

Sy, -7 =0 (211
i1

o
ZX;_;{ya'“ﬁz):G (312
il

com j significando as p curvas de perfis. Estas p+! equagdes niio sio lineares nos pardmetros.
fazendo com que estes sejam obtidos a partir de algum método iterativo. Os pacotes
comerciais usam comumente 0 método de Newton-Raphson. A equacio (3.11} mostra uma

relacfio interessante :

[
i,

n i
ZYE ZZfCl {
i=1 i)

Ou seja, a soma dos valores observados € igual & soma dos valores preditos. jd dando uma
informacfio preliminar a respeito da qualidade do ajuste do modelo. As varidncias ¢
covaridncias dos coeficientes estimados sfo calculados  a partir das derivadas segundas da

funcio L(B) e tém a forma geral :

LB

==) xin(1-7) (314
et

glL{g) 1 - |
3696, “"ZX;,%K;U“‘“R} i3,

=1

e
N



com j,u=1.2,...,p. A matriz (p+1x{(p+1) gue contém os negativos dos termos fornecidos por

estas equagdes chama-se matriz de informagdes, I(B). As variincias ¢ covaridncius
procuradas sfo obtidas da inversa da matriz de informacdes, V(B)=1"(B). O j-ésimo

elemento da diagonal desta matriz € a varidncia de B,. 6(P3,) ¢ os elementos fora da diagonal

representam as covarifncias o(B,.8,) entre §, ¢ B,. A matriz dos estimadores das varidncias

e covarifincias, ‘V(ﬁ) contém os valores G(B) e O(B,.B,). ju=0.1.2...p. calculados

resolvendo-se V() para . O erro padriio estimado destes coeficientes estimados € ;

éE{B_J = iéziﬁj )" (3.16)

fd

O leitor interessado em maiores detathes dos procedimentos e definicfes acima pode se referir

a Hosmer & Lemeshow {1989

3.3 Avaliacao do Modelo

Apbs estimados os coeficientes do modelo logistico ¢ preciso avalid-lo. O primeiro passo
normalmente ¢ verificar a significincia das varidveis consideradas no modefo. Isio
normalmente € feito a partir de testes sob hipdtese nula. ou seja. queremos testar a hipdtese do
parimetro em consideragiio ser nulo, H,:B, =0. A significiincia a que nos referimos tem o
significado classico da significincia estatistica. Atenta-se para este detalhe porque o fato de os
parimetros serem significantes em um determinado nivel estatistico ndo quer dizer.
obrigatoriamente, gue o modelo € adequado aos dados observados. O que ird nos dizer se os
valores dos [3 estimados definem um modelo que seja representacio acurada do conjunto de
dados serd o diagnostico do modelo. a partir de suas estatisticas. criadas para se avaliar a
qualidade do ajuste.

Com relacdo 2 significincia, de maneira geral a avaliaciio é feita comparando-se os vajores
observados com o8 preditos a partir de modelos com ¢ sem a varidvel analisada, Esta

comparagio € feita pela estatistica da raziio de verossimilhanga :



G=

L
p_—
~f

> {L (modelo_sem_a_var mvei}‘g 5 nr L{BH 3_E {
Limodelo_com_a_variavel) |~ L LB ji h
Existemn ainda duas outras estatisticas equivalentes & da razdo de verossimilhanga. a estatistica
de Wald e a dos escores eficientes (score fesr). Seu cédlculo, embora relativamente simples 10
particular caso univariado, exibe um grande grau de complexidade no caso multivariado. No
caso univariado, a titulo de exemplo, a estatistica de Wald compara a estimativa do pardmeto

3 estimativa do erro padrio

= ALiA' (3,18
SE(@,)

Esta estatistica tem distribuicdo normal padriio sob a hip6tese nula. O score test. por sua vez.

¢ baseado na distribuig¢do condicional da derivada primeira em relagdo a 3, da equaciic (3.12

dada a derivada primeira em relacdo a 3, . equagio (3.11). No caso multivariado estas

esiatisticas tem a seguinte forma :

w=pv(p)] 8 3199

ST = U(B)r(B)u(p) (3.20)
onde U, o vetor dos escores eficientes, € o vetor que contém as derivadas primeiras da funcio
de verossimilhanca em relacfio aos parfimetros, e I(B} é a matriz de mformacio Jd
anteriormente referenciada. Sob a hipStese nula de que os p coeticientes das varidveis do

modelo sejam 1guais a zero, estas trés estatisticas tém distribuicdo qui-quadrado com p graus

de liberdade.

3.4 Qualidade do ajuste/diagnostico do modelo

Ajustado o modelo. precisames verificar o guio adequado ele estd. isto €. se ele ¢ realmente

efetivo para descrever o conjunto de dados. Uma maneira simples de se verificar isto ¢



comparando a distdncia entre o valor observado y, e o valor esumado. v,. Em outras

palavras, fazer uma andlise de residuos, (yi —-3‘4). Pregibon (1981). em trabaiho cldssico.

discute e propGe diversas medidas e maneiras de se avaliar a qualidade do ajuste. Hosmer &
Lemeshow (1989) sdo uma boa referéncia para uma discussio mais atualizada. Estas medidas

incluem, por exemplo. o residuo de Pearson e o residuo da estatistica de verossimilhanga

{chamada desvio, deviance, por Pregibon).

Como esies métodos t€m cardter essencialmente pratico - Pregibon {op. cit.y propde o wso
extensivo de graficos indices, por exernplo - serfic comentados. guando necessirio. no

préximo capitulo, que tratard de uma aplicacio pritica do modelo logistico.



4. Regressao Logistica usando a Proc Logistic

4.1 Introducéo

Este capitulo tratard de uma andlise de regressdo logistica para estimar fdcies a partir
de um conjunto real de dados. O objetivo, além de ilustrar uma aplicacdo da técnica. € sugerir
um enfogue alternativo a este tipo de problema de correlacio rocha-perfil. podendo
eventualmente vir a ser adotado como procedimento corrigueiro para conjuntos de dados de

caracteristicas semeihantes,

O problema que enfocaremos, como jd referido anteriormente. serd a estimativa de
facies reservatdrio e fédcies nlo-reservatério a partir do cilculo de sua probabilidade de
ocorréncia. Esta probabilidade serd fornecida por um modelo de regressio logistica construido
tomando-se por base as curvas de perfis elétricos e litofdcies obtidas a partir da descrigio de

testemunhos.

Primeiramente serfio gerados modelos logisticos para um conjunto pré determinado de
varidveis. Isto se justifica porque pretende-se fazer uma comparagio entre os resultados
obtidos pela analise de regressao logistica e os oriundos de uma analise discriminante prévia.

que utilizou este mesmo conjunto de varidveis.

A seguir, criaremos modelos logisticos préprios. com a seleciio das varidveis a serem
incluidas no modelo se dando a partir do conjunto completo de varidveis. Sera discutida a

técnica stepwise de selecio de varidveis.

Finalmente, serd feita uma comparaciio entre os resultados obtidos pelos diferentes
modelos e também pela anélise discriminante. Para a realizacfio da modelagem serd utiizada o
proc Logistic do SAS. E possivel o estudo de modelos logisticos com outras procs. por

exemple a Catmod para dados categdricos de maneira geral. mas a Logistic, pari nossos



propositos, € melhor solucio por ser especifica e fornecer os resultados de forma direta ¢
objetiva. A medida que formos realizando a andlise colocaremos eventualmente alguns
trechos de programas SAS efou de suas saidas para facilitar os comentdrios € a inerpreragao

dos resultados.

A listagem completa dos programas SAS utilizados encontra-se no apéndice | e suas

respectivas safdas, no apéndice 2.

4.2 Seswﬁg&‘?@ dos dados

Serdo utilizados dados provenientes de 2 pogos de um campo de Petréleo denominado
Pargo. localizado na Bacia de Campos, no estado do Rio de Janeiro {ver mapa de localizagio.
figura 4.1). Para este tipo de estudo, € considerado ser um campo de dificuldade mediana.
onde os reservatorios principais sdo arenitos e conglomerados intercalados o folhelhos. Este
conjunto de rochas, em geral, exibe um bom contraste nas leituras de perfis. faciiitando a
andlise. Os dados estdo indexados pela profundidade e compdem-se da prépria protundidade

(vertical}, das facies e das leituras efetuadas pelos perfis elétricos.
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4.2.1 Contexio geoldgico

O campo de Pargo situa-se na porgio norte da Bacia de Campos. sob uma lamina
d’4agua média de 100 metros. Seu reservatdrio principal, o Arenito Carapeba. de idade
cretdcea, € composto por sedimentos areno-conglomerdticos depositados por correnies de
turbidez. A deposicdo deu-se segundo a direco ONO-ESE em uma calha alongada delimitada
por dois altos estruturais gerados como efeito da halocinese sindeposicional que atuou na
bacia. A medida que se depositavam os turbiditos o substrato acomodava-se a partit da
movimentacdo das fathas listricas de crescimento existentes na regifo limitrofe entre a calha e
os altos estruturais. Isto possibilitou o actimulo de uma expressiva pitha sedimentar que chega

a até 260 metros de espessura,

Com relacdo a geometria exXterna, estes sedimentos constituem um compiexo
turbiditico de lobos canalizados recobertos por um complexo de canais e digues muarginais
(Bruhn & Moraes, 1988). Segundo Bruhn (1993), toda a sedimentagiio se deu em um sisiema
retrogradante onde a diminui¢do da taxa de sedimentacio e consequente decréscimo du
granulometria da drea fonte tornou os eventos turbiditicos menos frequentes € com

granulometria mais fina, dando origem a sequéncias fining € thinning upward bem definidas.

4.2.2 Descricao das litofacies

A partir da descricdo dos testemunhos pode-se caracterizar. conforme Becker ct alli
{1989), seis litofacies : Conglomerado arenoso (Ca), Arenito conglomeritice (Ac). Arenito
macico (Am), Interlaminado (D), Arenito estratificado (Ae} e Arenito argiloso deformado (D

As andlises sequenciais de testemunhos para os dois pocos encontram-se no apéndice 3

4.2.2.1 Conglomerado arenoso (Ca)

Rocha formada por grinulos e pequenos seixos (até 1 cm) dispersos em mairiz arenosa
de granulometria média a grossa. arcoseana. Os clastos mais frequentes sdo fragmentos de
rochas graniticas, quartzo e feldspatos ¢ compdem de 30 a 60% da rocha. Ocorrem

eventualmente niveis de cimentagio calcitica intensa. Exibe comumente gradaciio normal.



4.2.2.2 Arenito conglomeratico (Ac)

Arenitos de granulometria média a grosseira com granulos e. secundariamente. seixos
dispersos de maneira aleatéria. Os clastos podem afingir percentuais de 20 a 30% e. como a
litofdcies anterior, compbem-se de fragmentos de rochas graniticas. quarizo e feldspatos.
Mostram, ainda, uma gradagfio preferencialmente normal, com o tamanho e percentual dos

clastos diminuindo em direcfio ac topo das camadas. Podem ocorrer niveis de cimentagio

calcitica ou silicosa.

4.2.2.3 Arenito macico (Am)

Arenitos de granulometria média a fina. eventualmente grosseira a muito finu. selecio
boa a moderada. aspecto macigo. com gradacio normal. Na porgiio fina pode ocorrer

laminago plano-paralela. Ocorrem niveis com cimentaciio caleitica.

4.2.2.4 Interlaminado (1)

PorcOes de alternincia de camadas e lentes de arenito muito fino. siltito. folhelho
argiloso, marga e caicilutito. Espessuras de milimétricas a centimétricas para as camadas ¢
lentes, com a transi¢do entre os niveis podendo dar-se de maneira gradacional ou brusca
Estratificacio plano-paralela, as vezes difusa e micro estratificacio cruzada. Presenca de

bioturbagdo em grau varidvel.

4.2.2.5 Arenito estratificado (Ae)

Arenitos finos ou muito finos gradando normalmente a siltitos e intercalagdes de
siltitos e folhelhos para o topo das camadas. Comumente encontra-se toda cimentada por
calcita. Relativamente rica em estruturas sedimentares. com laminagio planc-paralela.
estratificagdes cruzadas de pequeno porte. microestratificagdes cruzadas. etc. Ocorréncia

muito pouco frequente nos pogos considerados.



4.2.2.6 Arenito argiloso deformado (D)

Engloba as rochas sem estruturas primdrias bem definidas. decorrentes da
homogeneizacdo dos sedimentos por movimentacio plistica e por bioturbagiio. Pode se
mostrar total ou parcialmente homogeneizada, neste caso sob a forma de camadas com
intercalacfes centimétricas de arenitos muito finos com siltitos arenosos ¢ folhelhos
intensamente deformados, E comum a presenca de diques e soleiras de arenito nos niveis mais

finos. Também muito pouco freguente nos pocos analisados.

4.2.3 Relacionamento entre as litofacies e respostas em perfis
elétricos

Dentre as litofdcies descritas e que encontram-se sumarizadas na tabela 4.1, apenas as
litofdcies Ca, Ac e Am constituem reservatdrio. Formam camadas ciclicas. granodecrescentes
para o tope. de base comumente erosiva, eventualmente capeadas pelos siltitos e foihelhos da
litofdcies 1. A porcio basal do reservatério é comumente mails grosseira € espessa.
contrastando com a porgdo superior, de ciclos menos espessos e granulometria mais fina. com
predomindncia da litofdcies Am. Estas trés litofdcies (Ca., Ac e Am) normalmente mostram
passagens transicionals entre si, podendo, entretanto, apresentar contatos bruscos. devidos a
erosdo. Para o topo a litofdcies Am pode transicionar para a litofdcies [ - que € mais
frequentemente observada no topo do reservatdrio - intercalada aos estratos arenosos. As

litoficies D e Ae sfio de ocorréncia restrita, normalmente associadas a Hioficies L

De maneira geral, os perfis elétricos, em particular o de densidade. respondem
razoavelmente bem as variagdes petrograficas. Os perfis de raios gama identificam bem os
niveis silticos e argilosos servindo para delimitar de maneira satistatéria as litoficies com
caracteristicas de reservatério. As litofdcies Am e Ac/Ca exibem boas associagdes com ©
perfil de densidade. com um aumento da densidade e consequente diminugdo da porosidade
indicada pelo perfil sendo associada & diminuicfio do grau de sele¢io ¢ do aumento da
proporciio de minerais densos da litofdcies Am em direcdo as litofidcies Ac e Ca. Dentro da

titofdcies Am o perfil também corrobora com a granodecrescéncia ascendente verificada nas



rochas, com densidades maiores na base (menores porosidades) e menores no OPo (Imaiores

porosidades).
LITO FACIES AMBIENTE LITOLOGIA ESTRUT. SELECAO DISTRIBL GRANULO
SEDIM. CAD METRIA
COMGL. Ca* ] LOBOS GRANULOS E | GRAD. MUITO BASE DE | GROSSE!
ARENOSO CANALIZA SEIXGS NORMAL  E | BAIXA CICLOS RAMAITICO
DOs DISPERSOS MACICO 5
EM  MATRIZ SFRIAVEL
ARENG 5A
ARENITO Ac* 1 LOBOS GRANULOS E | MACICA. POBRE BASEMELD AMEDIGROS
CONGL. CANALIZA SEIXOS DISH,  LAM. ClCLO 8
DOS ALEATORIOS | PARALELA FRIAVEL
ARENITO Am* | LOBOS INTRACLAST | MACICA, BOA A ] TOPO DE | AMEDFINA
MACICO CANALIZA 08 DE | DISH MODERADA CICLO FRIAVEL
DOS PELITOS E
MARGAS
INTERLAMINA | 1 FACIES INTERC. DE | LAM  PARA TOPO
Do DISTAIS LENTES DE | LELA,
ARN  MFNO. | RIPPLES
STQ, FLH.
MRGECLU
ARENITO Ae FACIES ARN.  STO. | GRAD. RARO MENOFNO
ESTRAT. DBISTAIS STO/FLH. NORMAL.
INTRACL.. LAM PAR.
CIMENT. CAL
ARENITO D FACIES ARGILOSO. MOVIMEN RARO
ARGILOSO DISTAIS COM TACACQ
INTRACL, PLASTICA
ARGILOSOS

Tabela 4-1 Descricio das litoficies segundo Becker et alli {1989).

4.2.4 Curvas de facies e perfis eléiricos utilizados

Para representar as litofdcies reservatério (Ca. Ac e Am) serd criada a varidvel bindria

Realfac que assume os valores |, caso as litofdcies sejam de rochas reservarorio e (. caso

contrdrio. Esta varidvel serd utilizada como pariimetro. representando a nossa fdcies-padrio.

para fins de comparacio com os valores o seremn estimados. Esta simplificacdo serd feita
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porque a analise discriminante realizada tinha por meta identificar as fdcies reservatdrio.
Desta forma teremos conjuntos de dados semelhantes. possibilitando uma comparagio entre

os resultados obtidos pelas duas téenicas como serd visto adiante.

Um segundo tpo de facies, a varidvel Efac, acrénimo de eletroficies. representa o
ficies estimada a partir da andlise discriminante. E, também. uma varidve! bindria. codificada
1 caso a ocorréncia seja de ficies reservatdrio e (0, caso contrario. A andlise discriminante
realizada (Franco Filho, 1993), contemplou o conjunto de varidveis Greo/Phin/Drdn/Nplt
como sendo a suite que melhor explica o conjunto de dados. As varidveis Greo e Phin sio
leituras de perfis e exprimem. respectivamente, a radicatividade natural da rocha através da
leitura dos raios-gama emitidos e o indice de neutrons contido nos fluidos que integram o
volume de sistema rocha-fluido investigado pela ferramenta de perfilagem. Postula-se que este
indice de neutrons ¢ uma medida direta do volume de fluidos contido na rocha estando.
portanto, diretamente relacionado & sua porosidade. J3 as varidveis Drdn e Nplt ndo sio
leituras diretas dos perfis, mas combinagBes destas. Adota-se corriqueiramente este artficio
pois as caracteristicas expressas pelas curvas utilizadas tornam-se mais facilmente visiveis.
facilitando o trabalho do intérprete de perfis. Por exemplo. valores negativos de DRDN
costumam assinalar arenitos que no nosso caso sdo os reservatérios procurados. As

iransformacgdes sdo as seguintes :
Nplt=( 100-Phin¥(Rhoc- 1) (413

Drdn=((Rhoc-2)/0.05)~((45-Phin)/3) .23

A varidvel Rhoc €, como as primeiras, uma leitura de propriedades das rochas, mais

especificamente. de sua densidade.

Adicionalmente a estas curvas de perfis serfio também consideradas. principaimente nu
etapa de geragdo dos modelos logisticos com escolha de varidveis, as varidveis Dit. Rt Phite
Phie. A primeira € uma leitura do tempo de winsito de uma onda compressional no poco e ¢
diretamente correlaciondvel & porosidade da rocha. A segunda. Rt € uma medida da
resistividade do meio e estd diretamente relacionada ao tipo de fluido presente no sistema. As

duas ditimas. Phit e Phie sdo curvas de perfis secunddrias. obtidas a partir do processumento

t
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de oufros perfis e exprimem respectivamente a porosidade total da rocha ¢ a porosidade

efetiva ao fluxo de fluidos.

4.3 Anédlise expioratdria dos dados de perfis

Antes de passarmos ao detalhamento dos dados de perfis € necessario que sejam feltos
alzuns comentdrios a respeito da natureza dos dados analisados. Via de regra. qualquer
conjunto de dados referente a reservatérios tende, por uma série de motivos. o principal deles
econdmico, a privilegiar algumas caracteristicas em detrimento de outras, Isto € bem natural
considerando-se que os investimentos de tempo e recursos financeiros visam alcancar
objetivos claramente definidos no sentido de obtencdo de méximo retorno do investimento.
Assimn, no processo que culmina com a explotacio de um campo de perdleo, eremos sempre
uma amostragem seletiva. O caso aqui considerado nio €, naturaimente. diferente. G pogo Pi
era originalmente um pogo de desenvolvimento ¢, portanto, foi perfurado em uma época onde
o conhecimento do campo ji era consideravelmente maior do que o correspondente 4 €poca da
perfuracdio do pogo P2, originalmente um pogo exploratério. Desta forma. no conjunto dos
dados, o pogo P exibe caracteristicas “melhores” com relagdo as propriedades de reservatorio
que o pogo P2. Por caracteristicas melhores assinalamos quantidades como por exempio u
razdo ficies reservatério/ficies nio-reservatério por pogo. coluna de oleo. etc. Isto fica bem
evidente na andlise a seguir. Os histogramas. box-plots. g-q plots. bem como as estatisticas

calculadas para cada varidvel considerada encontram-se no apéndice 4.

4.3.1 Pocgo P1

De maneira geral as varidvels diretamente relacionadas a porosidade (DIt Phin. Rhoe!
exibem distribui¢des razoavelmente centradas e simétricas. As transformadas Nplt ¢ Drdn
mostram comportamento semelhante entre si. cada qual ligeiramente assimetrica em dire¢io
aos maiores € menores valores, respectivamente. A varidvel Grco mostra um interessante
comportamento diretamente relacionado a0 problema de amostragem  tendenciosa

referenciado acima. Exibe uma forte assimetria positiva. concentrando-se nos baixos valores.



Era-se de esperar esie comportamento, pois valores baixos de Grco estdo associados as facies
reservatério, que nesle pog¢o ocorrem €m maior propor¢do. Um oulro aspecto interessante €
gue as varidveis Phin, DIt e Rhoc (associadas a porosidade), apesar da amostragem seletiva.
mantiveram-se aproximadamente simétricas. Tal comportamento deve-se ao fato de que elas
estdo exprimindo, na verdade, a porosidade total da rocha ¢ nfo sua porosidade efetiva. A
tabela 4.2 ilustra bem isto. Nas ficies reservatdrio, Phie exibe um valor médio bem proximo
ao verificado para Phit (e também Phin, Dlt e Rhoc), caindo para algo em torno da metade nas

fhcies nio-reservatdrio, enguanto as demais permanecem grosseiramente consiantes.

Variable g Mean
PROF 304 a5
DLT 65 51
RT 6% 11
PHIN 30z i
RHOC Densidade 201 5 o
EFRC ElerroFacies 204 4 ¢
PHIT Poros. Toral 265 g 3
GRCO Raios-Gama 271 2 5
PHIE Poros. EBfetiva 265 4 5
REMLFAC Facies Padrao 304 5 ]
NPLT “2szaoc Phin, Rhoc 301 V4 3
DRI Difersnca Rhog, Phin 301 sl 1

““““““““““““““““““““““““““““““““““““ Facles Padracs0 -—--rrrro—cmrmmmm oo se o m s o

PROF Profundidade 37

DLT Senico 48 a2,
T Resistividade 48 .
FHIN Poros. Heutrons 24 2L,
RHOC Dansidade 54 o
EFAC ElerrocFacies 87 Q.
PEIT Poros. Total 43 21.
GRCO Raios-Zama 54 31.
PHIE Forcs. Efstiva 4% il.
NPLT Razao Phin, Rhoc 94 S&,
DRDM Diferenca Rhoco,Phin B84 Q.

Variable Label 1 Mean
PRGF profundidade 217 ig3e 87

DLT Sonico 2i7 8407335484

RT resistividade 217 2.5200822

PHIN Porcs. Heutrons 217 20 .218389%

RHEGC Densidade 217 L.2283871

EFAC Elerrc¥acies 217 1.0000000

PHIT Poros. Total ain 22.3833180 3.
GRCO Raios-Gamna 217 53.2631797 10
PHIE Porcs. Efetiva 217 20.4316654 N
NPLT Razac Phin, Rhoo ZYT 619636940 i
DRDM Diferenca Rhoc, Phin 217 -2 .4927248 {

Tabela 4-2 Estatisticas descritivas pars ¢ poco Pl {geral e por facies).
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A varidvel Rt (resistividade) a partir do primeiro quartil. aproximadamente, mosiri-se
centrada e simétrica. Alé este ponto, entretanto, exibe um comportamento andmalo atribuido &
influéneia dos baixos valores observados para as ficies ndc-reservatdrio. De fato. a média
para as facies nao-reservaidrio estd bem préxima do valor correspondente 4 regifo limite do
primeiro guartil. Deve-se ainda chamar atenc¢fio para o fato de que os baixos valores de
resistividade observados para ¢ pogo devem-se a uma particular caracteristica do campo.

conforme descrevem Lemos et alll, (1989,

Para as facies reservatdrio nota-se um claro predominio de arenitos. como esperado.

evidenciado pele valor médio negativo da varidvel Drdn para esta fdcies.

A figura 4.2 exibe a matriz de correlacio e graficos de dispersio para este poco.
Chamam atencdo os relativarmente altos coeficientes de correlagfo verificados entre Greo e as
varidveis transformadas Nplt ¢ Drdn e a baixa correlacio observada entre Phin e as varidveis
transformadas. Na primeira associacio {Grco) comprova-se ser o perfil de raios gama um bom
indicador de facies. A medida que Greo cresce {piores reservatdrios) coerentemente também
cresce Drdn e diminui Nplt. Com relacfo a Phin esperar-se-ia uma mator magnitude para o
coeficiente de correlagilo, visto que as transformadas s3o criadas com sua participagiio. No
grafico de dispersdo correspondente verifica-se a existéncia de dois grupos. mascarando. desta

forma o coeficiente para o pogo.



Matriz de Correlacdes / Pogo P1

Yaridvel dlt it phin rhoc 2100 apl drdn

dit 1.0000 04737 0.6684 -0,3034 01126 - 1477 {0,132

It 00,1737 1,0000 0,2281 -(.3056 31550 0.1423 1130

phin ,6684 0,2281 10000 -0,2076 0.4270 0,438 04530
rhog -0.3034 -0.3050 -0,2076 10060 0.43544 -0.7840 £.7773
orco 00,1126 -0,1550 0,4270 0.4544 1.0000 -0.668Y D690

nple -0, 1477 (.1423 -0,4387 -0,7840 -(.6689 10000 3,990

drdn 0,1322 ~3.1312 0.4530 0.7775 0.6909 -(1.5064 LO00G

Matriz de Gréficos de Disperséo / Poco P1
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Figura 4-2 Matriz de Ceorrelacdo e graficos de dispers&o para o pogo Pl
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4.3.2 Pogo P2

Mostra, em geral. comportamento semelhante a P1 (tabela 4.3). Adicionalmente pode-
se verificar na andlise por facies que a wvaridvel Phin responde methor. exibindo valores

médios préximos a Phie.

Constata-se também uma interessante inversfo nos valores médios de Rt para este
pogo. Em condigbes normais deveriamos esperar valores maiores de Rt nas ficies
reservatdrio, mas verifica-se o contrdrio. Isto se deve a relativamente menor coluna com dleo
verificada para este pogo quando comparado ao poco PL. Consequentemente a zona de dgua
da formacdo {(muitc condutiva) faz abaixar o valor médio de Rt. o que explica a inversdo

verificada.

As correlagCes observadas entre as curvas (figura 4.3) extbem também um
comporiamento similar ao do poce PL. Desperta atengio a relativamente alta correlacdo direta
verificada entre Rt e Rhoc, indicando que Rt estd também respondendo a caracteristicas da
rocha. Novamente pode-se atribuir este comportamento a influéncia da zona de dgua da
formagiio. A medida que a densidade cresce, menor fica a porosidade. consequenicmente

armazenando menos dgua e dando origemn a maiores valores de Rt



Variable Label ® Hean 224 Dev Minimum Maximm

BEROF erofundidade 226 3057.50 13.07868517 3435.00 3680.00
DLT Sonice 287 81 8788486 8.0810368 58.589000¢0 102.%460000
RT Registividade 247 % .9623671 G.87630868 0. 4640000 4.8360000
PEIN Pozros. Newtrons 226 1% .8721429 5.4978655 3.4175000 36.6002000
BHOC Dengidade 226 2.3837773 0.1016543 2.1723800 2.6002000
EFaC ElstroFaciss ZZ8 G.B5929204 0.4923805 b 1.06000000
PHIT Pores. Total 207 20 .1540087 4.48086272 7. 5308008 38.55008048
GRUG Raicg-Game ZZ% T2.8249321 19.4720205 45.73000860 126.4900000
PHIR Poros. Bfativa 267 14 .7942058 §.3432418 G.255B008 27 .73Z8B000
REALFRI Facissz Padrac 226 G.BEE3TLY $.4866753 & L.0G00000
WRLT Razac Phin,Rhee i 57 .7380%80 5.078L856 44.827688% §4.5721438
DRIN Diferenca Rhoco,Phin 228 -3 5003548 Z.4534071 «4,L060800 5.7421667

Variable Label M Hearn 8e4 Bew Hinimem Maxdmum
PROF Profundidade 48 3055, 44 13.6799207 3035.00 31680.00
BLT Sonice 7g BR.,0473747 1.046%635 64.3840000 102.94400000
oy Rasiztividade 79 2.23B4557 0.7684318 4.6000000 4.4800000
PHIN Porcs. Nestrons 28 2Z.3700888 5.0725118 id.8263000 36.5002000
RHEOZ Densidada 98 2.4710387 0.068353¢8 2.2873000 2.64602000
BERT BletroFaciss 58 0. 0812245 0.2489742 4] 1.6400000
PHIT Poros. Totsel k] 18,8107585 3.8702420 13.6300000 25.6400000
FRCD Raics~Zama 23 23.1141935 14.8611333% 56.8200000 125.4500000
PEIE Pores. Efstiva 75 B.80848190 3.8805137 0.2558000 21.0%42000
¥PLT Razao Fhin,Rhog &8 52 .8350788 3.5724008 44 .827688% 83.03%94432
DELN Diferenca Rhoo,FPhin &g 1.8778108 L.77887ES «~%.,0203333 S.7421687
e ot 47 1 Facies Padraoml —— - - tumomm o dmwmm e o
Variable Label [ Mean gtd Dew Minimam Maximum
FRO® Profundidade 128 3855.07 12.4208073 3038.00 307%.20
ho; i Somico 128 81 .,7744331 g.6831083 58.9800600 1g¢2.3700000
RT Regiatividade iz8 1.7%32831 0.9027063 0.4600080 4.8300000
PHIN Poros. Neutrons 28 17.85%8831 5.4389302 3.4172%000 £8.35329000
RHOC Densidads 128 2.3346273 0.04808345 2.1723008 2.5311000
BEAC BletroFaciaes i28 1.,0000008 o 1.0000000 1.8400000
PHIT Poros. Total 128 20,2850008 4.8197983 7.5300000 30.5100000
GRCOD Raios~Gama 128 55 .8386406 B8.9017507 45.7306000 98.5100000
PHIE Poros. Efetiva 128 17 6795266 £.90302100 5.207600¢ 27.7328000
NeLT Razao Fhin,Rhoc 128 61 .4815686 1.7796387 56.9295746 64.9721430
DRDN biferencs Rhoc, Phin 128 -2.32098021 0.7977083 -4.1060008 ~0.1654333

Tabela 4-3 Estatisticas descritivas para o pego P2 (geral ¢ por facies).
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Matriz de Correlacbes / Poco P2

Yariavel dlt 1t nhin rhoc areo nplt drdn
gl 1.0000 -(0,4342 06314 -.53191 -0.0165 -.0926 0.0872
11 -(3,4342 10000 -0,3621 30,5923 0.2717 -{3.1893 0.1936
phin 0.6514 -(3,3621 1,0000 -(3.1878 0.4136 -(L6260 3,601
rhoe -0.5191% 0.3923 -0,187 8 1.0000 3,6859 03,0463 (0.6537
gICo -0.0165 0.3717 (1,4136 0.6859 10000 -(.8673 (3.8663
npit -0,0626 -{3, 1895 -0.6260 -(3.6463 -3.8673 0000 -0 DURT
drdn (3.0873 £.1936 06201 0.6337 (.8663 -(L99R7 1000
Matriz de Graficos de Disperséo/ Poco P2
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Figura 4-3 Matriz de correlagdo e graficos de dispersao para o pogo P2.




4.3.3 Comparacéac enire P1 e P2

Comparando os dois pocos verifica-se de maneira geral gue as distribuigtes das
varidveis contidas em um e outro {(apéndice 4) encontram-se deslocadas entre 51 de maneira
coerente. Considerando que Pl € “melhor” que P2 (maior razdo dleo/dgua. maior propoigio
de fécies reservatdrio, eic) temos as seguinies situagdes (sempre comparando as medias) ¢
Ry(PI>P2), Phin(PI>P2), Rhoc(P1<P2), Greo(Pi<P2), Npit(P1>P2), Drdn(Pi<P2). E
importante caracterizar este deslocamento pois ele influird de maneira importante nos

pardmetros a serem estimados para os modelos logisticos. Para  conjuntos de dados
deslocados entre si pode-se esperar grandes variaghes na magnitude da estimativa de B,

{termo independente}, alierando pouco os B, demais pardmetros.

Para todas estas varidveis, além do deslocamento. existe associada. embora de manewra
bem sutil as vezes, uma mudanga de escala de um pogo em relagio ao outro. Esta mudanca de
escala exercerd um efeito multiplicativo na estimativa dos parimetros. quando comparados os
dois pogos. Um caso interessante e tipico de mudanca de escala € verificado com relaglo
variivel DIt. A média para os dois pocos € praticamente a mesma. mas P2 exibe um range
bem maior que P1. Pode-se fazer com que os dois pocos figuem na mesma escala utilizando-
se um fator multiplicativo. A mudanca de escala também afeta os pardmetros estimados, mas

diferentemente do deslocamento, que sobrecarrega o termo independente. ela influencia todos

os Bo Bi_

4.4 Criacdo dos modelos com um conjunto fixc de
variaveis

Utilizaremos a proc logistic para modelar a varidvel-resposta Realfac em funcio das

varidveis de perfis.

Ajustaremos primeiramente um modelo equivalente ao modelo utilizado na anilise

discriminante.

)
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proc logistic data=p! descending:
model REALFAC=grco phin drdn nplt:

rn;

O gue fornece a seguinte saida :

The LOGISTIC Procsdure

Data Set: WORK.PL
Respongs Variable: REALFAC Facies Padrac
Fesponse Levels: 2
rumber of Observati
Link Function: Logit

<1

shservation(s) were delsetsd dus vo missing waluss f£or the responss oy

WARIFING: 33
variablies.

Intercept
Intercept and
Criterion only i
ATC 272,453
sC 376,285
-Z LOG L 270.063
Soore

analysis of Mawimum Likeliheod Estimates

Paramatar Standard Wald Pr > Srandsrdizad
varizble DF  Estimate Error Chi-Sguare Chi-Sguare Estimate
INTERCPT 1 7.0 3. &7 O, E08a
GRCO i 0.0321 il 93 7. i3 -4
PHIN i 9.138¢C 2.3362 91289 o
DRON 1 11.9878 G.ooe2d G.3807 )

NPLT 1 5.0687 G.049% [ ol Z.

Scmers” D
Garmma

Tau-z

prepre

[ RN +)

TN % BN

o
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Na proc logistic usamos a op¢do descending porque esta proc. por defuult. ordena oy
valores da vanidvel resposta em ordem crescente o que faria que estimdssemos a probabilidade

P(Y=0ixi), ou seja, a ocorréncia de ficies nao-reservatério.

Neste ponto convém discutir alguns dos itens constantes da saida. pois serdo uiels no

decorrer da andlise.

A estatistica Score fornece wma estimativa da significincia  das  varldvels
independentes no modelo. Podemos verificar que o conjunto de varidveis escolhido & bastante
significativo para o modelo (p=0.0001). O valor p pode ser interpretado como a probabilidade
dos parfmetros estimados serem nulos (B =0). De maneira semelhante. -2Logl dd uma
estimativa da  significincia das varidveis independentes. baseada wna fungio de

verossimilhanca. Também mndica que as varidveis sio significantes neste modelo.

A seguir sdo exibidos os pardmetros estimados ¢ as estatisticas associadas a eles. A
estimativa € realizada pela mdxima verossimilhanca e. caso seja verificada alguma
combinagio linear com outra varidvel da andlise, a estimativa é nula (B =0). De maneira
semelhante, na coluna DF (graus de liberdade), quando se verifica dependéncia lineur entre as
varidveis, DF=0. O erro-padrio € uma estimativa do desvio-padrio do pardmetro estimado. A
estatistica de Wald € a estatistica qui-quadrado para testar a hipdtese de que o parimeto
estimado seja igual a zero. E expressa pelo quadrado da razdo entre o parametro estimado e o
erro-padrio. Um valor pequeno (p<0.05. por exemplo) indica que o pariimetro ndo é nulo. A
probabilidade pr>chi-square € a probabilidade de se obter uma estatistica qui-quadrado muior.

em valor absoluto, que o valor observado, dade gue o parémetro verdadeiro seja aulo,

Finalmente t€m-se uma série de medidas para verificar-se a qualidade das estimativas
efetuadas por este modelo tomando-se como base os valores observados. isto ¢, auxiliar na
avaliagdo da qualidade preditiva do modelo. Sfc valores computados com base no ntmero de
pares (p,;")) discordantes e concordantes. As estatisticas D ¢ Gamma variam de -1 a 1 ¢ .
quanto maiores, melhor a qualidade preditiva do modelo. A estatistica C varia de O a § . |
indicando a melhor capacidade preditiva e a Tau-a varia com o tamanho da amostra. até um
médximo de 0.5 com valores tanto maiores quanto melhor for a gualidade do ajuste. No
exemplo discutido. sob gualquer dos critérios acima. pode-se esperar previstes confiivels o

partir do modelo ajustado.
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Voltando ao modelo : a partir, portanto, dos parfmetros estimados. ajustamos 0
seguinte modelo !

logito( 7t )=-69.5193-0.00446*GRCO+0.2 106" PHIN-0.5457*DRDN+ 1 1272*NPLT

Notemos que este modelo néo € ainda o que procuramos. MNa verdade desejamos obter
a probabilidade de ocorréncia de ficies reservatdrio, P(Y = IIx, ) E preciso. portanto. inverter
a funcdo logito para a obiengdo de w,, a probabilidade estimada para um determinado vetor
x,. Digamos gue este vetor x, coniém os seguintes valores : GRCO=47.90. PHIN=21.6031.
DRDN=-1.92097 e NPLT=60.5896 (observacic 21 do dataset pl). Logo. i@giw{:ﬁti ) =4.1615

e a probabilidade estimada, &, serd:

ERE I

Ou seja, temos aproximadamente 98% de probabilidade de ocorréncia de ficies

reservatério para estas leituras de perfis.

Este cdlculo foi apenas para ilustrar o método. Naturalmente. na pritica o cdlculo ¢

imediato, bastando apenas estipular a opcfio p= na declaracdo Output da Proc Logistic.

4.4.1 Criacao do Modelo Global

Com finalidade de obtermos um modelo que contenha informagdo tanto de unm como
de oufro pogo. vamos criar, agora, um novo dataset gue denominaremos de global ¢ que
representa simplesmente a concatenaciic dos dois pré-existentes. A tabela 4.4 relaciona seu

contetado :



Variable Label " Mzan

PROF Profundidade 304 30%8 .73 L1.4625508%

LT Sonico 57 81.45187549 T.T209340

BT resistividade 257 L.7z47471 0.92493146
Porcs. Neutrons 304 18 .3424862 5. GE05254

RHOCT Densidade 304 2.3737288 .09 EL)

EFAC EletrocFacies 304 . 52632 .48 06

PHIY Poroe. Total 257 Z0.0334%42 4.23 ]

GRCO Raios-Gama 59 .0425547 19. 384 :

PHIE Fores., BEfativa 14. &2 5.87

REALFAC Faciesz Padrac 0. 25 G.49

NPLT Razao Phin,Rheco 8. 720 4.77

DRDH Difsrvenca Rhoo, Phin -G 22 2.

—————————————————————————————————————— Facies Padracsl —-seemrmo e e e s i o

Label W Hean Std Dev

PROT Profundidade 132 3058.20 12.75%202 31

DLT Jocnico 8% BA 2848235 8.859733 3

BT Resistividade a5 Z.1229412 G.84182 3

PHIN Poros. Neutrons 13z 21 .455737% 4.87373

BHOC Densidade 132 2,4348742 0. 0588C

EFRC ElstroFacies 132 0. 0oe0%n9L a.

PHIT zorss. Tocal a5 G.1238471 £

GRCO Raiosg-Gama 152 BB . E592157 18,

FPHIE Poros. Efstiva 25 3.4720 4

HMPLT Razac Phin, Rhoco 132 54,8613 i

DRDN Diferenca Rhoco,Phin 132 0.8913

PROF Profundidade 172 I055.14 i

DLT Sonico 172 30.3330814 2.

RT Resistividade 172 1.8373651 0.

PHIM Poros. Neutrons i1z 17.7206884 4.

RHOC Densidade 172 Z.33579%% U.

EFAC EletroFacies 172 1.00006000

PHIT Poros. Tetal 172 13 .8878070 4. E
GRC Raios-Gama 172 57.409413% 5. 45
PHIE Poros. Efstiva 11z 17.8397797 4.6 =
MPLT Razac Phin,Rhoc 172 616170669 1. S5 .
DRI Diferenca Rhoc,Phin 172 -2, 3771R83 G. -4

Tabela 4-4 Estatisticas descritivas para ¢ pogo Global {geral ¢ por facies)

Seguindo 0s mesmos passos anteriores. chegamos a um modelo global de regressio.

Este modelo. juntamente com 0s dois anteriores encontra-se relacionado na tabela 4.5,

Poco Modelo

Pl logito{ 1t )=-69.5193-0.00446*GRCO+0.2106*PHIN-
0.5457*DRDN+1.1272*NPLT

P2 logito{ 7t )=237.2-0.0688*GRCO-0.0487*PHIN-10.4285*DRDN-
4. 1113*NPLT

Global | logito{ 1)=81.1490-0.024 1 *GRCO+0.0559*PHIN-5.3622*DRDN-
1 4507*NPLT

Tabela 4-5 Modelos logisticos obtides a partiv do mesmo conjunto de varidveis da andlise
discriminante,




O procedimento seguido. de concatenar pogos, nao € muito recomendado. As Curvas
de perfis, por serem medidas indiretas de propriedades das rochas. estio as vezes muito
sujeitas a influencias externas, as chamadas varia¢gdes ambientais. O mais desejdvel. no caso.
seria, antes de mais nada, colocar os dados em uma mesma escala. isto €. padronizd-los, Ma
verdade. farfamos i8to em uma situacdo real. Como o intuito deste trabalho. no entanto. ¢
exemplificar a utiliza¢@o da técnica, optamos por ndo padronizar os dados e preservar o seu
sentido original. Apéﬁas a titulo de ilustracfo, apresentaremos dois graficos da curva de raios-
gama do arquive global (figura 4-4), o primeiro com os dados brutos e o segundo. com os
dados padronizados. A curva de raios-gama foi escolhida por ser uma das mals sensiveis 4s
variacbes ambientais. No pnimeiro grafico pode-se notar uma ligeira elevagdo no valor médio
da curva a partir aproximadamente da observagio 300. J4 no grdfico seguinte. com os valores
padronizades, verificamos um padrfio mais equilibrado com relagiio ao valor médio pura esta

curva, com uma ligeira elevagio na média da primeira metade.



N
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Figura 4-4 Grafico do perfil de raios-gama para o poco global com os dados originais acima) e
padronizados (abaixe).
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4.5 Geracdo dos modelos com escolha de variaveis

Até este momento trabalhamos com um conjunto fixo de varidveis pelo motivo jd
exposto. A partir de agora definiremos nossos préprios modelos logisticos. com base no
conjunto original de varidveis, Como na regressdo linear, um passo fundamental na andlise &
a escolha das varidveis gue serfio utilizadas no modelo. Uma técnica de seleciio de varidvels
versitil e bem implementada nos pacotes computacionais € a sele¢iio stepwise. Trata-se de um
método iterativo, onde as varidveis vdo sendo checadas passo a passo. Primeiramente ¢
estimado o termo independente do ajuste. A seguir, o conjunto de varidveis ¢ averiguado e é
escolhida a variavel que exibe a maior importincia relativa dentre as demais. No caso da
regressfo logistica esta importdncia relativa é definida pelo seu escore qui-quadrado.
Escothida a varidvel, ¢ estimado um parfmetro para ela e as demals varidvels sdo agora
analisadas. De maneira similar, as varidveis vdo entrando no modelo até gue nfo exista mais
nenhuma que atenda ac critério de selecdo. O critério de selecio € basicamente a
probabilidade obtida com o teste qui-quadrado. No SAS. a opgiio SLENTRY= define este
valor de probabilidade. O valor default, de p=0,05 ¢ muito restritivo. como jd assinaluram
Constanza & Afifi (1979, in Hosmer & Lemeshow, 1989). Estes autores sugerem a utilizagdo
de valores entre 0,15 ¢ 0.20. Em situagdes especiais como onde nio se conhece bem o
relacionamento entre as varidvels, pode-se. por exemplo. em cariter prospectivo. adotar
valores bem maiores. for¢ando a inclusio de varidveis no modelo para posteriormente reftni-
lo. Adotaremos 0,20. O mesmo critério € adotado para verificar-se se uma varidvel deve ou
ndo permanecer no modelo. 530 calculados os valores correspondentes de qui-quadrado para
as varidveis constantes do modelo definido até o momento. Se alguma delas nfio satisfizer aos
critérios de permanéncia no modelo, ela € automaticamente eliminada. No SAS. a opgio
SLSTAY= define o valor da probabilidade para o critério da eliminagio. O algoriumo
prossegue desta maneira até que ndo existam mals varidveis a serem incluidas e/ou

eliminadas.

De maneira andloga a geracio dos modelos anteriores. os comandos SAS

[
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proc logistic data=pl descending;
model REALFAC= DLT RT PHIN RHOC GRCO NPLT DRDN/
selection=stepwise
slentry=0.2
sistay=0.2
details:
run;

produzem saldas de maneira geral idénticas 3s anteriores. A cada varidvel selecionada sdo
calculadas as informacGes relativas ao ajuste do modelo ¢ 4 andlise dos pardmeros.
Adicionalmente € feita uma andlise das varidveis ndo constantes do modelo. com base na qual

serd escolhida, caso atenda aos critérios, a préxima varidvel.

(s modelos obtidos foram os seguintes (tabela 4.6):

Pocgo Modelo
Pl logito{ 70 )=-0,3776+2.2014*RT-5,8800* DRDN
P2 logito{ © )=-169,2-0,1513*GRCO+3. 1450*NPLT
Global logito( ©)=395,7+3,9314*RT-146.0*"RHOC-0.1795*GRCO-
3.6386*DRDN-2,1787*PHIT

Tabela 4-6 Modelos logisticos obtidos a partir do método stepwise de selecio de variaveis.

Maiores detalhes dos ajustes e das estatisticas calculadas podem ser obtidas das saidas

- g A H o]
dos programas {apéndice 2).

Neste ponto convém fazer alguns comentdrios a respeite do conjunto de dados
utilizado. Em uma situagao real. ndo dispomos de um conjunto complefo como o gile estamos
utilizando. As informacdes de rocha, principalmente. costumam ser bastante escassas. A
grande maioria dos pogos, geralmente, displem apenas de informagdes de perfis. As
informagdes de rocha sdo escassas, existern muito poucos pocos testemunhados. Dai a

importincia de se ajustar com o melthor critério possivel um modelo a estes pogos-chave. Eles

o
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serfo utilizados para prever-se 4 ocoméncia de ficies reservatério nos demais pogos da drea

estudada.

A tirulo de ilustragdo, geraremos uma curva de ficies estimada pelo modelo do pogo
P1 no poco P2 € a compararemos, (20 bern como as fdcies preditas pelo modelo logistico para
este pogo A facies padrio, Realfac. As classificacdes das duas em relacfio 2 fdcies padido estdo

mostradas na tabela 4.7,

Modelo de Pl Modelo de P2 Modelo Global
Realfac 0 i 0 ! 0 ]
0 94 4 92 6 94 4

1 4 124 2 126 3 125

Totais 98 128 94 132 97 129

Tahela 4-7 Tabela de classificacioe dos resultados obiidos pelos modelos logisticos construidos com base
nas variaveis utilizadas pela andlise discriminante, comparados aos valores da facies-padrids (Realfach

Deve-se ressaltar que este conjunto de dados mostra uma situaciio praticamente ideal.
Os perfis exibem grande contraste entre as facies reservatério e ndo-reservatorio levando-nos
a um percentual de acertos anormalmente elevado. No entanto. embora os percentuais de
acerto globais ndo tenham se modificado. nota-se uma muito sutil methora na classificagio
obtida com o modelo do proprio pogo, com dois pontos a mais sendo reclassificados como
reservatorio, em relagdo & ficies padrdo. Isto jd era de se esperar. pois em principio as

melhores estimativas sdo sempre obtidas em modelos estimados a partir dos proprios dados.

Continuando por esta linha de raciocinio vamos agora verificar o comportamento das
estirnativas obtidas a partit do modelo global. Para efeito de comparacdo vamos estimar as
ficies também para 0 pogo P2. De maneira semelhante. verificamos (tabela 4.7) uma methora
muito sutil em relacdo a estimativa feita a partir do modelo do poco P, com um ponto a nais

sendo classificado como facies reservatdrio pela estimativa a partir do modelo global.




Os dados para as estimativas efetuadas a partir dos modelos ajustados com selegio de

varidveis stepwise encontram-se relacionados na tabela 4.8.

P1 Proprio P2 Préprio Global Préprio
versus P2 versus P2 versus P2
Realfac 16 1 0 l 0 ]
0 93 i 93 3 98 0
1 1 127 2 126 | (27
Totais 94 132 95 131 99 127

Tabela 4-8 Tabela de classificacdo dos resultados obtidos pelos modelos logisticos com
selecao de varidveis comparados aos valores da facies-padrao (Realfac).

4.6 Comentadrios sobre a avaliacdo dos modelos ajustados

Os primeiros trés modelos ajustados (tabela de modelos com varidveis [ixas) em
fungio da comparagio com os resultados obtidos pela andlise discriminante gue sera feita
adiante tiveram fixado um determinado conjunto de varidveis. Assim. modelos que de outra
forma seriam descartados, como por exemplo o ajustado para o pogo Pl estio sendo
considerados nesta andlise. Se admitirmos como valor de corte p=0.05. no caso do pogo P1L.
nenhuma das varidveis deveria integrar 0 modelo. Mesmo para o critério mais brando de
p=0.20 sugerido por Constanza & Afifi (op. cit.), apenas a curva de porosidade neutronicu
permaneceria no modelo. De maneira similar. o mesmo ocorre para os conjuntos P2 ¢ Global.
embora, para o primeiro, de maneira mais atenuada. Pelo critério p=0.20. apenas PHIN sair.
Nio obstante, todos modelos alcangaram uma proporg¢io muito elevada de valores preditos
concordantes. Isto se deve, em especial. ds caracteristicas dos dados. como ji assinalado

anteriormente.

A observagio dos modelos obtidos pela selecao stepwise ilustra bem isto. As varidveis

primeiramente selecionadas para integrar os modelos foram as compostas DRDN ¢ NPLT.



Dentre todas as varidveis consideradas s8¢ as gue obtiveram escore gui-quadrado mals
eievado. Isto € reflexe ndo apenas do fato de serem elas varidveis que tém um alto valor
agregado derivado de duas importantes varidveis de elevado teor de informacgio ltoldgica. O
modelo ajustado para o pogo P2, por exemplo, temn uma forte componente de informacdo
litolégica. As varidveis selecionadas, NPLT e GRCO estio diretamente relacionadas 2
propriedades fisicas das rochas em questdo. NPLT. composita por PHIN. porosidade
neutrbnica ¢ RHOC, a densidade da rocha, se associam. neste caso. a GRCO, uma leitura da
radioatividade natural das rochas. O pogo PI, embora exiba também uma forte componente
litoldgica, expressa pela presenca da varidvel DRDN, mostra uma dependéneia interessante
evidenciada pela presenca de RT. RT, a resistividade do meio. estd relacionada ao fluido
presente no sistema. Em caso de hidrocarbonetos, meios ndo-condutivos de eletricidade.
mostram valores elevados. Os dados que originam o conjunto P2 sio provenientes de um poco
exploratério da €poca do descobrimento do campo. A coluna geoldgica perfurada foi muis
extensa e o fluido presente em grande parte dela foi a dgua. salgada. boa condutora e,
consequentemnente, com baixos valores associados de resistividade. Jd os dados que deram
origem ao conjunto Pl sdo oriundos de um poco de desenvolvimento do campo. onde os
objetivos jd encontravam-se bem definidos. mostrando uma maior propor¢io da coluna
geolégica com hidrocarbonetos, com um padrio mais elevado de valores de RT. Neste
contexto, onde existe rocha reservatdrio, pela presenca de dleo. a curva RT costuma ser

fortemente associada 3 ocorréncia de facies reservatdrio.

4.7 Comparacao com os resultados obtidos pela andlise
discriminante

Os resultados obtidos pelos modelos logisticos desenvolvidos a partir do mesmo
conjunto de varidveis da andlise discriminante estdo relacionados na tabela 4-9. Em geral o
andlise discriminante, por este critéric, fol mais precisa, pols para a ocorréncia de ficies
reservatdrio (Realfac=1), todas as suas estimativas foram classificadas corretamente. Embora
o erro verificado nas estimativas efetuadas pelos modelos logisticos sejam desprezivels do
ponto de vista pritico (3 observagdes para o pogo Pl e 2 para p pogo P2). devemos consideri-

lo para fins de comparag@o. Assinala-se que. para o pogo PL. o indice de acertos dos modelos
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logisticos na estimativa de facies nfo-reservatdrio foi bem maior gue o obtido pela andiise

discriminante.
Poco P1 Pogo P2
Elac Facies Efac Facies
Realfac O i 0 i 0 { 0 I
5 71 16 82 3 92 6 92 6
i 0 217 3 214 0 128 2 126

Tabela 4-% Tabela de classificacfio dos resultados obtidos pela analise discriminante (efac) ¢ pela regressao
logistica (facies).

Comparando-se 0s modelos logisticos construidos com escolha de varidvels (tabeia 4-
10) pode-se werificar que houve uma ligeira melhora na estimativa global. com uma
observacio a mais sendo classificada corretamente, para a ficies ndo-reservaténo. em cada
pogo. Para a facies reservatdrio, a situagdo manteve-se inalterada em relagfio aos resultados
alcancados pelos modelos de conjunto fixo de varidveis. Consequentemente. pari este

conjunto de dados, pode-se concluir que ¢ mais recomenddvel a utilizacdo dos modelos

gerados com escolha de varidveis,

Poco Pl Poco P2
Efac Facies Efac Facies
Realfac 0 i 0 1 0 | 0 l
0 71 16 83 4 92 6 93 3
1 0 217 3 214 0 128 2 126

Tabela 4-1¢ Tabela de classificagio dos resultades obtidos peia analise discriminante (efac) e pela
regressao logistica com escolha de varidveis (facies),

Efron (1975) em uma comparac@o tedrica entre os dois métodos chega & conclusio gue
a regressdio logistica € menos eficiente que a andlise discriminante. Entretanto considera que
sua utilizaciio € justificada pelo fato dela ser. pelo menos em teoria. mais robusia que a

discriminagio normual.




5. Conclusces

e Foram utilizados nas andlises dados correspondentes apenas ac reservatdrio
principal do campo. Desta forma Os resultados obfidos podem ter sido em parte
mascarados devido 4 evidente seletividade da amostragem. Uma demonstracio clara
digto £ o elevado percentual de acertos verificado com a utilizacfo de gualquer das

técnicas, fato de difficil constatagio no dia a dia do intérprete.

& A utilizacio dos modelos logisticos de regressio mostrou ser tefrica ¢ praticamente
adequada 4 solucio de problemas de correlacfio rocha-perfil envolvendo a estimativa

de facies a partir de perfis.

e As particularidades da aquisicAo dos dados de perfis e 0 efeito que ¢ ambiente do
pogo exerce neles, podem fortemente influenciar as estimativas de parimetros para
os modelos. H& sempre, portanto, a necessidade de identificar ¢ corrigir, €aso

possivel, os deslocamentos e mudangas de escala porventura verificados.

e (s modelos obtidos a partir da selegio stepwise de varidveis mostraram-se

hgeiramente melhores que os obtidos a partir do conjunto fixo de varidveis.

e A andlise discriminante mostrou-se algo mais precisa que a regressao logistica, para
este caso particular, embora deva-se considerar que o0s erros de estimativa

verificados na regressiio logistica foram, do ponto de vista prético, despreziveis.
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Apéndice 1 - Listagens dos programas SAS

libname pocos '¢:\usuario\wagner\tese\dados’;

data pi;
set pocos.pl;
proc means;

data p2;

set pocos.p2;

proc means;

run;

j*
rmodelos logisticos com mesmas variaveis da
discriminante - pocos pl e p2

*/

proc logistic data=p] descending;
model realfac=grco phin drdn nplt;
run;

proc logistic data=p2 descending;
model realfac=grco phin drdn nplt;
run;

/*
criacao do dataset global (com os 2 pocos)
modelo logistico (=discrim) global

*/

data global(drop=prof);
set pl p2;
proc means;

proc logistic data=giobal descending;
model realfac=grco phin drdn nplt;
Tun;

If*
comparacao dos dados brutos e padronizados
*/

symbol i=join v=none;

data um;
set global;
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proc gplot data=um;
plot greo*n/frame;
run;

proc standard data=p! out=plstd mean=0 std=1;
var dlt rt phin rhoc efac phit
grco phie realfac nplt drdn;

proc standard dataxpz’outmpZStd mean=0 std=1;
var dlt rt phin rhoc efac phit
grco phie realfac nplt drdn;

data globstd;
set plstd p2std;
Tun;
data um;

set globstd;

0= n_;

proc gplot data=um;
plot greo*n/frame;
quit;

un;

/%

*f

/*
Criacao do modelo proprio
selecao de variaveis stepwise

Inclusao de phit e phie
*/

proc logistic data=pl descending,
model realfac= dlt rt phin rhoc grco nplt drdn phit phie/
selection=stepwise

slentry=0.2
sistay=0.2
details;

proc logistic data=p2 descending;
model realfac= dlt rt phin rhoc greo npit drdn phit phie/
selection=stepwise



slentry=0.2
sistay=0.2
details;
proc logistic data=global descending;
model realfac= dlt 1t phin rhoc greo npit drdn phit phie/
selection=stepwise
slentry=0.2
ststay=0.2
detnils;
run;

f*
Criacao da facies estimada pelo modelo do pogo Pl
no poco P2,

#/

f

data p;
title 'Facies obtidas pelo modelo de P17
set p2;
logitpi=-69.5193-0.00446% grco+0.2106*phin-0.5457*drdn+1.1272*nplt;
prob=exp{logitp )/(1+exp(logitpi));
if prob>=.5 then facp=1; else facp=0;
label logitpi=Logito’
prob='Prob. estim.’
facp='fac estimada por P1";
proc freq data=p;
table realfac*facp;
Tun;

J*
Comparacao entre as facies estimadas pelo modelo do poco pl

e a estimada pela regressao logistica no pogo p2.
*/

proc logistic data=p2 descending noprint;
model realfac=grco phin drdn nplt;
output out=outp2 p=predp2;

run;

data complp2;

merge outpl p;

by prof;

if predp2>=.5 then faclog=1, eise faclog=0;
label predpZ="Prob pred’



nn,

/%
Criacao da facies estimada pelo modelo global
no poco P2,

*/

data p;
title Facies Estimada pelo Modelo Global';
set p2. ,
logitpi=395.7+3.9314%1-146.0%rhoc-0.1795%grco-3.6386*drdn-2. 1 787¥phit:
probg=exp(logitpt)/(1+exp(logiipi)};
if probg>=.5 then facg=1; else facg=0;
label logitpi="Tl.ogito'

probg="Prob estim. Global'

facg='fac estimada global",
proc freq data=p;
table realfac*facg;
Tun:

j’*
Comparacao entre as facies estimadas pelo modelo global
e a estimada pela regressao logistica no pogo p2.

*/

proc logistic data=p2 descending noprint:
model reaifac=grco phin drdn nplt
output out=outg p=predg:

Tun;

data complpZ:
merge outg p:
by prof:
if predg>=.5 then faclog=1: else faclog=0:
label predp2="Prob pred'
faclog='Facies estim logistica’;
proc freq data=complp2:
table realfac*faclog;
rum;

{'riacao da curva de facies estimada
pelo modelo pl proprio no poco P2,

4l
]



/*
Criacao da curva de facies estimada

pelo modelo pl proprio no poco P2,
*f

data p;
title 'P1 propric x P2';
set p2;
logitpi=-6.3776+2.2014% -5 8800*drdn;
prob=exp(logitpi)/(1+exp(logitpi)y
if prob>=.5 then fac=1; else fac=0;
label logitpi='Logito’
prob='Prob calculada’
fac="facies calculada’;
proc freq data=p;
table realfac*fac:
rung

/*
Criacao da curva de facies estimada
pelo modelo p2 proprio no poco P2.
*/

data p;
title 'P2 proprio x P2
set p2;
logitpi=-169.2-0.1513%grco+3.1450*nplt;
prob=exp(logitpi)/(1+exp(logitpi));
if prob>=.5 then fac=1; else fac=0;
label logitpi='Logito’
prob="Prob calculada’
fac='facies calculada’;
proc freq data=p;
table realfac*fac;
ran;
/*
Criacao da curva de facies estimada
pelo modelo global proprio no poco P2.
*/

data p;

L



title 'Global proprio x P2,
set p2;
logitpi=120.3-0.2733*dlt+4.1180*rt-39.9990*rhoc-0.1910%*greo-6.5924%drdn;
prob=exp(logitpi)/(1+exp(logitpi}):
if prob>=.5 then fac=1; else fac=0;
label logitpi="Logito’
prob="Prob calculada’
fac="facies calculada’;
proc freq data=p;
table realfac*fac:
run;

/%
Comparacao entre as facies estimadas pela regressao
logistica{modelos com escolha de variaveis) ¢ ag
estimadas pela analise discriminante

*f

}/#
Poco Pl
*/

data pldisc;

set pl;
logitpi=-6.3776+2.2014%rt-5.88*drdn;
prob=exp(logitpi)/(1+exp(logitpi));
if prob>=0.5 then facies=1; else facies=0;

label facies='Facies Est. Logist.;

proc freq data=pldisc;

table realfac*(facies efac);

TUn;

/*
Poco P2
*f

data p2disc;

set p2;
fogitpi=-169.2-0.1513*grco+3.145%nply;
prob=exp(logitpi)/(1+exp(logitpi});
if prob>=0.5 then facies=1; else facies=0;

label facies='Facies Est. Logist.;

proc freq data=p2disc;

table realfac*(facies efac);



run;

1’*
globai x Poco P1
*/
data gipl;
set pi;
logitpi=120.3-0.2733*d1t+4.118%11-39.999 *thoc-0.1910%greo-6.5924 *drdn;
prob=exp(logitpi)/(1+exp(logitpi));
if prob>=0.5 then facies=1; else facies=0;
label facies='Facies bst. Logist.’;
proc freq data=glpl;
table realfac*(facies efac);
Tn,

/%
global x Poco P2
*/

data glpZ;

set p2;
logitpi=120.3-0.2733*dlt+4.118*1t-39.999%rhoe-0.1910% gree-6.5924%drdn;
prob=exp(logitpi)/{1+exp(logitpi});
if prob>=0.5 then facies=1; else facies=0;,

labet facies="Facies Est. Logist.";

proc freq data=gipl;

table realfac*(facies efac);

run;

/%
*/



Apéndice 2 - Saidas dos programas SAS

Variable

Profundidade
Scnico
gesistividads
Poros. Neutrons
Pensidade
EletroFacies
Poros. Total
Raios~Gama
Poros. Efstiva
Facies Pacdras
Razao Phin,Rhoc
niferenca Rhog, Phin

3038, 486
B1.0644151
2.8428811
20.6455934
2.319138%
0.7664474
22.1377736
58.8401292
18.8323506
0,7138158
80.3386204
-1.7353648

L

2td Dev Mirimem Maximum
1T 68552657 500%.00 3070.00
4.92159183 £6.0100000 94.8400000
1.0464553 0.37560000 4.77000080
3.3765140 10, 7588000 2%.4786008
G.,0808332 2.0403008 2.5481000
G.4237884 O 1.0000000
3.0119802 12.4Z00000 31.7600000
15.8599650 20, 3640000 i04.0700000
5.1240782 0 317648008
0.4527218 3} 1.0000000
3.8076038 49.8228482 T4.1606267
1.7534231 -6.5771300 3.3641333
&



Minlmum

PHIE
REBLFAC
NELT
DRI

profundidade
Sonico
Resistividade
Poros. Neutrong
Densidade
fletrcoFagcies
Poras. Total
Rains—Gana
roros. mfstiva
Facies Padran
Razae FPhin,Rhoo
Diferenca Rhoc, Phin

3051050
§1.8788408
1.5623671
19.8721429
2.3937779
0.5823204
20.10400097
T2.8249321
14,2242058
0.56863717
TLTIE0E0
~0.,5003%48

13.0783517
g8.,0810368
0.8783088
5.4975655
0,.1016543
0.4923805
4.4808272

19.4720205
5.345241%8
0.4906753
5.072189%
2.4634071

2035.00
58.8800000
0.4600000
3.41730600
2.1723000

44 . GZ76888
~4, 1080000

3080.00
102.240000
4,8300000
36.60020G0
2.8002000
1.G000000
30.5100000
126.4800000
27.7328000
1.4000000
94.5721430
5.7421887

LA

N



The LOGISTIC Procedurs

Data Set: WORK.PL

Response Variable: RERLFRC Facies Padrao
Response Levels: 2

Number of Observations: 271

Link Function: Logiz

Grdered
Value REALEAD Count
1 1 217
2 G 54

WARMING: 33 cbservation(s) were deleted due to missing values for the response or explanatery
variables.

Model Fitting Information and Testing Global Null Hypothesis BETA=Q

Intercept
Intercept and

Criterion only Covariates Chi~-Sguare for Covarlates

AIC 272.663 89,780

e 276,265 77.7091 .

-2 LOG L 273 .663 42.78¢C 220,883 with 4 DF [p=0.000L)

Score . . 206,058 with ¢ DF (p=0.0001}

Analysis of Moximum Likelihood Zstimates
Parameter Standard Waid Pr > Standardized Odds Variable

Variable DF Estimate Errocr Chi-Sguare Chi-Sguare Estimate Ratio Label
INTERCPT 1 -6%,5193 287.0 0.0587 0.8086 . . Intercept
GRCO 3 ~3.00446 8.,0321 0.0193 0.8895 ~0.383900% G.296 Ralos-Gama
PHIN 1 0.2106 0.1380 2,3302 0.1269 0.332871 1.224 Poros, NWeutrons
DRDN 1 ~0.5457 11.0879 0.0024 0,9607 ~{.523893 0.579 Difersnca Rhoc, Phin
NPLT 1 1.1272 55,0687 0.0495 0.8240 2.361498 3.087 Razao Phin,Rhoc

Association of Predicted Probabilities and Obsarved Responses

Concordant = 98.4% Somers® D = 0.371
Discordant = 1.2% Gamma = (3,875
Tied = 0.4% Tau-a = 0,311
{11718 pairs) I = 0,886

Ly
&



FARNTING:

Yariable BF

INTERCET

GRCO
PHIN
DRDN
NPLT

Data Jet:

Response Varlable: REALFRC

WORK. P2

Response Levals: 2

Number of Observations:

Link Function:

5

5 opservation(s)
varisbles.

The LCGISTIC Procedurs
Facies Padrao
221
Logit
Response Profile
Ordsred

Yalue BREALFAC Count
1 1 128
2 I G93

werse deleted due to missing valuss for the responss or explanatory

Model Fitting Informaticn and Testing
Intarcept
Intercept and

Criterion Only Covariates

ALC 302.30% 73.616

5C 306,203 a0, 807

-2 LOG L 300,80 83.616

Seore

Parameter Stan

Estimate Er
1 237.2 1
1 -3.0688 a,
1 ~0.0487 a.
1 -10.4285 5.
1 -4.313113 2.

Global WNull Hypothasis BETA=0

Chi-Square for Covariates

237,188 with
163,005 wirh

F

4

v

Analysis of Mazimun Likelihood Estimates

dard Wald Pr » Standardized
ror  Chi-Sguare Chi-Sguare Estimate

40.3 Z2.B565 G.0810 .
0372 3.421%9 0.0643 -0.738587
0801 0.3683 0.5434 -0.148876
36310 3.7841 0.0517 -14.024252
4656 2,7804 0,69%4 ~11.419995

Gdds
Ratio

0.934
0.953
¢.000
4.018

F (p=0.0301
T oip=0.0001

Varilabl
Label

Intercept
Raios-Gama

Poroes. Neutrons
Diferenca Rhog, Phin
Razao Phin, Bhoeo

Association of Predicted Probablilities ang Observed Responses

Concordant = 96.08%
Discordant = 3,0%
Tied = 0,2%

{11904 pairs}

Scmers® D o=
Gamma
Tau-a

o

on o

0.938
0. 540G
0.45%
0. 968



Variable

Mean

Minlmum

Maximism

55. 9800000

Sonico
Reslstividade
pores. Neutrons
Densidade
EletroFacies
Poros. Total
fzios-Gama
Foros. Bfetiva
Facies Padrac
Razao Phin,Rboc
Diferenca Rhoo, Phin

21
2
20
2
0
2zl

655,

16
0
58

-1

LAZ15890
V2322034
L3139049
L3511471
L6R24528
C24BB4TE
1248748
LBAZ24417
L850R434
2234050
L2057572

1

£.5041241
1.0033222
4,425503%
D.0875399
0.4619139
3.858257

8.8854801
£.1263074
0.é771222
4.5788080
2.17337189

a.
3.
2.

4800000
179000
0463000
D

L5300000
L 2600000

[airn)

4.827688R6
LETTLG00

102.2400000
4.8300000
36.6002000
2.8002000
1.0600000
31.780Q500
126.4%00000
31.76480500
:.0405050
T4, 16082487
£.7423887



WARNING: 38 observaticn(s}

Variable DF

INTERCPT

GRCO
BHIN
DEDN
NPLT

The LOGISTIC FProcedure

Data Seif:; WORK.GLOBAL
Response Variable: REALFAC
Response Lavels: 2

Mumper of Chservations: 492
Link Fumnection: Logit

Rezpénse Pro
Qrdered
Value REALFAC
1 1
2 !

vyariablas.

Maodel Fitting Information and Testing

Intercept
Intercept and
Criterion Only Covariates
AIC 602.0740 130,021
sC 506,269 153.G14
-Z LOG L 600,070 120,021
Soore

Analysis of Maximum Like

Facies Padrao

fiie

Count

345
147

were deletad due to missing values for the response or explanatory

Global null Hypothesis BETA=Q

Chi-Square for Covarliates

480.04% with 4
374,739 with 4

vt] vy

oo

lihood Estimates

Parametear Standard Wald Pr o> Standardized Odds Variable
Estimate Error Chi-Sguare Chi-Sguare Estimate Ratio Label
1 1,1490 119.4 0.4618 3.4968 R . Intercept
1 -0.0241 0.0214 1.2585 3,26819 -0.250511 ¢.876 Rajos-Gama
1 0.0558 0.0649 0.7637 0.38g22 G.139163 1.0%8 Porcs. Neufrons
1 ~-5.3622 4.6141 1.350¢8 0.2452 ~-6,3926809 0.005 Diferenca Rhoc, Phin
1 ~1.4507 2.1877 G.4728 0.4913 ~3.651364 0.234 Razac Phin,Rhoc

Aszociation of Predicted Probabilities and Observed Responses

Concordant = 97.3%
Discordant = 2.3%
Tied = 0,4%
{56715 pairs)

Somers' D = 0.950
Gamma = 0,954
Tauwa = (0,309
o] = 05,975

61



The LOGISTIC Procedurs

Data Set: WCRK.FPL

Response Variable: REALFAC Facies Padrac
Regponse Levelst 2

Number oFf Observations: 265

Link Funoriont Loglt

Response Proaflle

Ordered
YValue REALFAC Count
1 i 217
A ] i

WARNING: 39 observationis) were deleted due 0 missing values for the response or sxplanaiory
variaples.

Stepwize Sslection Procedure
Step 0. Intercept entered:

Anzlvysis of Maximum Likelihood Estimates

Parameter Standard Wald Pr > Standardized Odcls Variaple
Variaple DF Estimate Error Chi-Sguare Chl-3guare Estimate Ratio iabal
INTERCET 1 1.5087 0.158% 85,4862 0.0001 . . Intercept

Residual Chi-Sgusre = 2i5.4807 with 8 DF {p=0.0001)

Analysis of Variables Not in the Model

Score Pr > Yariable
Variable Chi~Sguare Chi-Sqguars Label
DLT 5.4343 G.0L197 Sonica
RT £.52588 0,.0106 Resistividade
PHIN 49.8770 0.0001 Poros, MNeuLrons
RHQC 112.8083 a.0001 Densidads
GRCO 138,1709% 0. 8001 Raios~-Gama
NPLT 195.6231 0.0001 Razac Phin, Rhoc
DRON 202.3034 §.0002 Diferenca Rhog, Phin
PHIT €.7432 0.8094 Poros, Total
PHIE 117.08622 Q.3001 Poros., Efetiva



The LOGISTIC Frogadure

Step 1. Variable DRDN entered:

Model Fitting Infermation and Testing Global Null Hypothesls BETAE=(

Intercept
Intercept and

Criterion Only Covariates Chi-Square for Covariates

AIC 252,748 27.723 .

3o 256.32¢ 34.883 .

-2 LOG L 250.746 23.723 227,023 with 1 DF (p=0.05001}

Soore . . 202,303 with 1 DF {p=0.000%1}

Analysis of Mazimum Likelihood Estimates
parametsr Standard Wald Pr > Standardized Oddg Varizble

Variable DF Estimate Error Chi-Sguare Chi-Square Estimate Ratio Label
TNTERCPT 1 ~3.87048 0.7368 6.4476 c.CLi1l . . Intercept
DREN 1 ~-4,3B32 .1622 14.2218 G.oo02 -4 136737 0.012 mifersnca Rhoc, Phin

Association of Predicted Pr

Q

babilitvies and Observed Responses

Concordant = 9%.8% Somers®t D o= 0,996
Blscordant = 0.2% Gamma = {3,098
Tied = 0,0% Tau-a = {3,286
{10416 pairs} < = (3.5998

Residual Chi-Sguare = 10.3771 with 7 DF {p=0.168Z}

Analysis of Variables Mot in the Model

Score Pr > Yariable
Variable Chi-3quare Chi-Sguare Label
DLT $.6313 0.4269 Sonico
RT 5.1011 0.023% Resistividads
PHIN G.0033 0.9544 Poros. Neutrons
RHOC 0.0033 0.95%44 bensidade
GRCO 0.0049 0.758% Ralos-Gama
NPLT 0.0802 [¢ I Ay A ] Razao PBhin, Rhos
PHIT Q.¢217 G.B8T7T Poros. Total
PHIE 0.0019 0.9652 Poros, Efetiv

Step 2. Variable RT entered:

fe)
Lad



The LOGISTIC Procedure

i

Model Fitting Information and Testing Global Null Hypothesis BETA=0

Intercept
Intercept and
Criterion Gnly Covariates Chi-Sguare for Covaristes
ALl 252,746 23.730
5C 256,328 34.46% .
-2 LOG L 25G.748% 17,730 233.016 with 2 DF {p=0.0001!
dcare . . 202.789 with 2 BF :

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Parameter Standard Wald Pr = Standaydized Odds Yariabkle
Variable DF Estinmate Error Chi-Square {hi-Sqguare Estimate Ratio Label
INTERCPT 1 ~8. 3776 28828 4. B339 8.0270 . , Intercept
BT i 2.2014 1.3677 3.5544 8.0594 1.27G87% $.038 Resistividade
DRON 1 -5, 8B0C 2.0334 B.3617 §.0038 ~5,543350 §.0043 Diferencas Rhoco,Phin

Association of Predicted Probabilities and Observed Responses

Concordant = 9%.9% Jomers® D = 0.9%7
Discordant = {.1% Garma = 0.997
Tied = {.,0% Tau-a = 3.297
(10416 pairs} [t = {.928

gesidual Chi-3quare = 8.0769 with & DF (p=0.2325}

Analysis of Varilables Not in the Model

Score Pr » Variable
variable Chi-8gusre Chi-Sguare Label
DLT 0.4137 $.5201 Senico
PHIN 0.2270 O.8338 Poros. Neutrons
RHOOC 8.2270 0,8338 Densidade
GRCO 1.4887 G.2224 Ralos-Gama
NPLT 1.0628 0,302 Razao Phin,Rhoo
FHIT 0.6647 3.7593 Poros. Total
PHIE 0.2217 0.6377 Poros, Efetiva

NOTE: No (additional) varlables met the 0.2 significance level for entry into the model.



The LOGISTIC Procsdurs

Summary of Stepwise Procedure

Variaple Number Score Wald Pr > Variable
Step Entered Removed in Chi-Square Chi-Sguare Chi-Sguars Label
1 DRDH 1 282.3 . 4.0001 Diferenca Rhoo, Phin
2 RT 2 5.,1811 00,0239 Resistividade



The LOGISTIC Procedure

Data Sef: WORK.FP2

Response Variable: RERLFAC Facles Padrag
Response Levels: 2

Number of Cbhservations: 207

Link Function: Loglt

Response Profilie

Srdered
Valune REALFAC Count
i i 128
Z O 75
WARNING: 13 obssrvation(s] were deleted due fc missing valuss for the response Or explanatory

variables.

Stepwise Selection Procedure

Srep 0. Intercept entered:

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Parameter Standard Wald Br > Standardizad Odds Varlable
Variaple DF EBstimate Error Chi-Sguare Chi-Sguare Estimate Ratio Label
INTERCPT 1 0.4826 0.1431 11,3785 0.0007 . - Intercept

Residual Chi-Square = 186.8700 with B BF {(p=0.0001)

Anslysis of Variables Not in the Model

Score Pr > Variable
Variable ni-Square Chi-Square Label
DLT 0.0562 5.8125 Senico
RT 12.5581 C.0004 Resistividade
PHIN 45,3753 0.0001 Poros. Neutrons
RHOC BT.1574 0.00601 Densidade
GRCO 143.8442 ¢.484001 Raiogs-~-Gama
NPLT 160.3767 0.0001 Razaoc Phin,Rhoc
DREN 165.0018 ¢.0801 Diferenca Rhoo, Phin
PHIT 0.5499 G.4584 Poros. Total
PHIE 85,8538 G.0001 Porgs. EBfetiva

56



The LOGISTIC Procedure

Step 1. Variable NPLT entered:

Model Fitting Information and Testing Global Null Hypothesis BETA=D

Intercept
Intercapt and

Criterion Only Covariates Chi-S8guare for Covariates

AIC 277,253 21.002 R

2C 280,586 27,668 .

-2 LOG L 275.253 17.4602 258,251 with 1 DF {p=0,0051

Score . . 160,377 with 1 DF (p=0.0001)

Angiysis of Maximuem Likelihood Tstimates
Parameter Steardard Wald Pr > Standardized Cdds Variable

Variaple DF Estimate Errar Chi-Sguare Chi-Sgquare Egtimate Ratio Label
INTERCET 1 ~163.7 52.8311 8.5958 G.0020 . . Intercept
NPLT 1 2.8498 G.89204 9.5823 G.00Z20 7.82811¢ 17.28% Razac Phin, Rhoc

Association of Predicted Probpabilities and Observed Responses

Concordant = 93.,9% Somers® D = (.998
Discordant = £.1% Ganma = (0,898
Tied = 0,0% Tau-a = 0.473
{10112 palirs} = = {.9939

Residual Chi-Sguare = 6.7152 with 7 DF (p=0.4581)

Analysis of Varlables Ncot in the Medel

Score Pr > Variabise
Variable Chi-Square Chi-Square Label
DLT Q.0647 0. 7882 Sonico
RT 0.0143 3.9049 Rasistividade
PHIN 0.9136 0.33%1 Poros. Neutrons
RHEOC G.9131 0.3383 Densidade
GRCO 5.1316 0.0235 Raios-Gama
DRDN 0.8317 0.3618 Diferenca Rhoco, Phin
PHIT G.5040 0.4778 Poroz, Total
PHIE G.8053 0.3695 Poros. sfetiva

Step 2. Variable GRCO entered:

&7



Variable
INTERCPT
GRCO

NPLT

NOTE: No

The LOGISTIC Procedure

Model Fitting Information and Testing Global Null Hypothesis BETA=0

Criterion

ATC
5C
-2 LOG L

Lore

Parameter
DF Estimate

1 1682
i ~G.1513
i 3.1450

Intercept
Oonly

277,253

2805.586
275,253

Intercept

Covariates

and

Chi-Sguare for Covariates

284,684 with 2 DE {p=0.0001)

164.4%2 with 2 DF {p=0.0001)

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Standaxd

Hald

Error (Chi-Square Chi-Sguare

72:8595
0.08C8
1.3081

L3592
.503
V771

s ta L0

B
2
5

Pr = Standerdized Odds Variable
Estimate Ratio Lakel

9.,0202 . . Intercept

0.0613 ~-1.651187 0.860 Raigs-Gama

G.01l63 8,7503206 23.21% Razao Phin,Rhoc

Asgocliation of Predicted Probabilities and Observed Responses

Variable

DLT
RT
PHIN
RHOC
BRDN
PHIT
PHILE

tadditional)

Concordant =100.0%
Discordant =

Tied

(10312 paizrs!

G.0%
0.0%

Somers' D o= §.99%
CGamma = (.%99
Tau-a = 0.474
a = 1.000

Residusl CThi-Sguarse = 4.4289% witch

i DEF (p=0.7293;

Analysis of Variables Hob in the Model

Score
Chi-Square

G.3228
1.2768
0.0096
0.008&
0.0002
0.01z27
0.0G69

Py >
Chi-Sguare

0.5699
£2.2588
$.9220
0,9259
0.9895
0.9104
0.5933e

Variable
Label

Senico
Resistividade
Poros. Nsutrons
Densidade

Niferenca Rhog, Phin
poros. Toral

Poros, Rfstiva

variables met the 0.2 significance level for entry into the model.



Step

Variaple
Entered Removed
NPLT
GRCO

The LOGISTIC Procedurs
Summary of Stepwise Procedure

Humber score Wald Pr >
In <Thi-Sguare Chi-Sguare Chi-Sguare

P

1604 2,000
2 5.131¢6 . C.0Z235

69

Variable
Label

Razao Phin, Rhoo
Raios~Gama



Procedure

Data Set: WORK.GLOBAL

Response YVariable: RERLFAC Facies Padrao
Response Levels: 2

Humber of COhservations: 472

Link Function: Logit

Respongs Profile

drdered
Value REALFAC Count
1 1 345
2 ¥ 127

WARMING: GR obsgrvation(s) were deleted due to missing values for the responsg or axplanaliory
variables.

Stepwige Selection Procedurs
Step 0. Intercept entered:

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Pargmeter Standard Odds Yariabis
YVariable DF Estimate srrcr O Rat io Label
INTERCPT 1 0.9884 4,1038 92.7091 9.0001 . . intercept

Residual Chi-Sgusre = 385.7862 with 9 DF {p=0.0001)

Bnalysis of Yariables Mot in the Model

Scors Fr > Variable
Variable Chi-Sguars Chi~Sguare Lakel
DLT 2.7875 0.0%62 Zonico
RT 0,4229 0.5155 Resistividade
PHIN 81,52¢1 0.06001 Poros. Neutrons
REGC 212 .8958 o.oeol Dengidade
GRCO 296.,8105% 0.00601 Raios~Gama
NPLT 363.5058 3.0001 Razao Phin, Rhoc
DROM 367.1813 0.0001 niferenca Rhoc, Phin
PHIT 10,3565 0.0013 Porus. Total
FPHIE 226.5622 G.ooot Poros. Efetiva



The LOGISTIC

Step 1. Variable DRDN entered:

Model Fitting Information and Testing Global Mull Hypothesi

Chi-Sqguare

509.161 with

Procedure

n

BETA=0

for Covariates

L0001

1 {p=0
367.191 with 1 DF (p=0.0001)

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

= 2t

0002

Intercept
Intercept and
Criterion Only Covariates
RIC 551,719 . 44,558
e 555,874 52.87Z2
-2 LOG L. 545,718 40,558
Score .
Parameter Standard Wald Pr
Variable DF Estimate Error Chi-Sguare Chi-Sguare
INTERCPT 1 ~2,1855 0.5%48 13.499%86 o,
DRDN 1 -5,0004 1.0267% 23.9985% a.

0001

-5, 886060

ed Cdds Variable

Ratic Lapel

. Intercept
4.007 Diferenca Rhoc, Phin

Asscociation of Predicted Probabilitiesg and Observed Responses

Concordant = 93.93%
Digcordant 0.1%
Tied 0.0%

{83815 pairs)

Besidual Chi-8guare = 13.2247 wi

Semers' D
Gamma
Tau-a

<

1]

G, a9
0.%9
0.39
¢.95

-
7
393
955

th 1 DF (p=0,0668)

Analysis of Variables ¥ot in the Model

Score Pr >
Variable Chi~8guare Chi-Sguare
BLT G.,3046 G.5810
RT 2.1840 0.1395
PHIN G.1538 0.6949
RHOC 0.1538 0.6949
GRCO 2.5187 0.0877
NPLT 0.2431 0.6220
PHIT 0.0158 0.9006
BHIE 0.1148 0.7348

step 2. Variable GRCO entered:

e}

Variable

Labe

Sonico

1

Resistividade

Poros.

Meutrons

Dengidade
Raies-Gama
Razao Phin,Rhoc

Poros.
Poros.

Total
Efetiva



Tae LOGISTIC Procedure

Model Fitting Information and Testing Global Hull Hypothesis BETA=D

Intercept
Intercept ard
Criterion Only Covariates Chi-Sguare for Covariatres
aATC 551,719 43,518
sC 555,876 55,98% .
-z LGG L 548,719 37.518 812,201 with 2 DF {p=0.0001%
Score . . 375,846 with 2 DF (p=0.0001}
Analysis of Maximum Likelihood Estimates
Parameter Standard iWald Pr > Standardized Odds Variable
Yariable DF Estimate Error Chi-Bguare Chi-Sguarse Estimare Ragio Label
INTERCET 1 1.8875 214521 0.5986 0.4381 . . Intercept
GRCC B -0.0544 G.0328 Z2.1584 0.4867 -0.562546 $.947 Ralos-Gama
DREN 1 -4,8533 1.117% 18.8400 0.0001 -5,712211 0,008 Difersnce Rhoc, Phin

Association of Predicted Probabilities and Observed Responaes

Concordant = 99,9% Somers® U o= 0.%88
Discordant = 0.1% Gamma = 3,558
Tiecd = {.0% Tau-a = 5,393
{43815 pairs) c = 0,399

Residual Chi-Zguarse = 10.7251 with & DF ip=0.0373)

Analyeis of Variasbles Nobt in the Model

Score Py > Variable
Variable Chi~Square Chi-Zguare Label
DLy 1.0833 Q.3025 Sonico
RT 5.2277 §.0222 Resistividade
PHIN 0.0188 G.881¢ Porcs., Meutrons
RHOC 0.¢1886 03.8%16 Densidade
NPLT ¢.0086 0.9262 Razac Phin,Rhoc
PHIT §.14585 G.7028 Poros. Total
PHIE 0.0266 0.870% Poros. Efetiva

Step 3. Variable RT entered:



Varlable
INTERCET
aT

GRCO
DRDN
Step 4.

The LOGISTIC Procedure

Model Fitting Informaticn and Testing Gicbal Hull Hypothesis BETA=0

Intercapt
Intercept and
Criterion Gnly Covariates Chi-Sguare for Covariates
AIC 551,719 38.210
50 5355 .87¢ 54.3838 .
-2 LOG L 544,719 3g.210 51%.5468 with 3 DF L0003
Score 275,848 with 3 DF 9001
Analysis of Maximum Likellihood Sstimates
Paramgtar Standard Wald Pr > Standardized Odds Variable
DF  Estimate Erzor Chi-8guare Chi-Sguars Estimate Ratio Label
i Z.4884 2:811ls 0.7833 0.3761 . . Intercept
1 1.7678 0.7867 5.0485 0.0246 .97 5.857 Rasistividade
1 ~3.1154 0.047%3 35,9827 .0148 -1.1983177 (0.84%1 Raios-Gama
1 ~5.510Z2 1.4189 15.0592 4.000L -, 486185 $.004 Diferenca Rhog, Phin
Asscociation of Predicted Probabilities and Observed Responses
Concordant = 99. Somers' D = 0.998
Digcordant = O Gamma = 0,598
Tiecd = 0. Tau-z = 0.394
{43815 pairs; < = £,9939
Residual Chi-Sguare = 8.538%8 with 3 oF {(p=0,1Z80)
Analysis of Variables Mot in the Model
Feore Pr = Variable
Variable Chi~Sguare Chi-Sguara Label
oLt 0.0155 .92008 Senico
PHIN 3.5853 G.05%83 Poros. Neutrons
BHOC 3,5855 0. 0583 Densidade
NPLT 3.1818 0.0745 Razas Phin, Rhoc
PHIT 2,2625 0.,1325 Boros. Total
PHIE 3.4870 8.061%3 Poros. GBfetiva
Variable RHOC entersd:
=



The LOGISTIC Procedure
Model Fittling Informétion and Testing Global Wull Hypothesis BETA=C
Intercept
Intercept and
Critericn Gnly Covariates Chi-3guare for Covariates
AIC 5EL.7LI 36.5866
3C 555,876 57.451 .
-2 LOG L 5453.71% 26.058% 523,033 with 4 DF (p=0.0001)
Score 376.323 with 4 DF (p=0,0001}
Analysis of Maximum Likelihood Estimates
Parametey Standard Wald Pr > Standardized Odds Variable
Yariable DF Estimaie Error Chi-Sguare Chi-Sguare Estimate Rafio Label
INTERCET 1 39,6906 23,1874 2.9300 2.0B86% . . Intercept
RrRT 1 2.8587 1.2:57 5.5214 J.0188 1.580188 17.403 Resistividadse
REOC i ~15.B545% §.3874 2.34864 g.081g ~0.820783 0.000 Denszidade
GRCO 1 ~3.13584 0.0644 4.6908 4.0303 ~1.4420867 0.870 Raios-Gama
DRDN 3 -5.775%8 1.8150 12,7898 0.0003 ~6.798864 $.003 Diferenca Rhoo, Phin
Asscciation of Predicted Probabilities and Observed Responses
Concordant = 99.9% Somerst D o= 0.990
Discordant = 0.1% Gamma = 0.99%%
Tied = 0.0% Tau-a = (0,394
(43815 pairs) el = {,2%2
Residual Chi-Sguare = 5.3809 with 4 DF {p=0,2322}
Analysls of Variables Not in the Model
Sceore ?r = Variable
Variable Chi-Square Chi-Sguare Label
DLT 5,2188 0.0223 Senico
PHIN . . Poros. Neutrons
NPLT 0.,1667 0,6830 Razac Phin,Rhoc
PHIT 5.3110 0.0212 Poros. Total
PHIE §.2835 0.5944 Poros. Efetiva

Step 5. Variable PHIT entered:
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The LOGISTIC Procedurse

Model Fitting Informarion and Testing Giobal Null Aypothesis BETA=D

Intercept
Intercept and
Crigerion Onliy Covariates Chi-Square for {ovariates
AIC 551.71% 33.381
sC 593,876 58.3232 .
-2 LOG L 543,719 21.381 528,338 with 5 DF (p=0.0081
Score 377,811 with 5 DF {p=0.000%;
Analysis of Maximum Lirelihood Estimates
Parameter Standard Wald Er > Standargized Odds Variable
Variable DY Estimate Error Chi-Sguare Chi-Sguare Estimate Ratic Label
INTERCET % 3957 180.¢ 4.828] 0.0235 . . Intercept
RrT 1 3.8314 1.8353% 5.71782 0.0182 2.174704 50.57% Resistividade
RHOD i -146.0 66,0687 4,8%60 0.06z271 -7 560491 4.00C Pensidade
GRCO 1 ~0.,1795% 0,0774& 5.3533 5.0207 -1.856029 0.836 Ralos-Gama
DRON 1 -3.638% 1.8480 3.8768 0.0490 ~4,283120 0.026 Diferenca Rhoo, Phin
PHIT 1 -2.1787 1.0657 4,1795 2.040% -4, 634524 0,112 Poros. Total
Association of Predicted Probabilities and Observed Rasponses
Concordant =100.0% Somers® D o= 0.399
Discordant = 0.0% Gamma = §.385
Tied = $.0% Tau-a = 0_394
(43815 pairs) fod = 1,800
Rezldual Chi-Sguaxe = 0.3765 with 3 DF (p=0,%451}
Analysis of Variables Not in the Model
Score Pr > Variable
Variable Chi-Sguare Chi-Sguare Label
oLT 3.2680 G,8047 Sonico
PHIN B . Poros. Neutrons
NEPLT 0.025% 0.8732 Razac Phin,Rhoc
PHIE 04,0497 0,823 Poros., Efetiva
NOTE: Mg {addizional) wvariables met the 0.2 significance level fop entry into the model.

]

LA
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Variable Number
Entered Ramoved In
DRDN 1
GRCO z
RT 2
RHOC 4
PHIT -2

The LOGISTIC Procedurs

Summary of Stepwise Procedure

Score
Chi-3quare

Lno L L Py

387.2
L8147
2277
58LE

L3110

Wald
Chi~Square

6

Pr »
Chi-Square

G.000%
g.40877
0.0222
.0583
4.5212

Variabl
Label

Diferen

=]

¢a Rhoco,Phin

Ralos-Gars
Resistividade

Densida
Poros.,

de
Tobkal



Facies obtidas pelo modslo

TABLE OF REALFAC BY FACP

REALFAC (Facies

Padraoc!

Fraguency
Fercant
Row Pco
Col Pot i
2 94 4
£1.8% 1.77
5.82 4,08
5,22 3.13
i 4 iz4d
1.7 54.87
3013 2f .88
4.08 96.88
Total 28 128
4£3.36 56.64

FACP(fac estimada por PL}

Total

4ar U
£

o9

PR
o

E )

226
160,00



Pacieg obtldas pelo modelo de PL
TARLE OF BERLFAC BY FACLOZ

REALFAC{Faclies Padrac)
FACLOG (Facies estim logistica:

Fraguency
Percent
Row Pch
Col Pet o 1] Tozal
2 92 & 98
49,71 Z2.65 43 .36
23.88 6.12
87.87 4.85
H 2 128 128
0,88 Z5.75 56.€4
i1.58 38.44
Z.13 85,45
Total 24 132 36
41.59 58.41 140,60



Facizd Estimada pelo Modelo Sigbal
TADLE OF REALFAC BY Falc

AEALFAC{Facies Padrao!
FACG{fac estimada giobal)

Frequency
Parcant
Row PC
Col Pot G 1 Total
G £ 4 EE]
41.5% 1.77 43.3£
95,92 4.03
96. %1 316
3 3 izs 123
1033 $%.31 96.464
2.34 | 97.66 |
3.09 96.90 |
: : ]
l H l
Total 37 124

228
42.92 57.08 100.30
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Facies Estimada pelo Modelo Globsal
TRELE OF REALFAC BY FACLOG

REALFAC!{Facies Padrac
FACLOG (Facles egtim logistical

Fraguency
Parcent
Row Pot
Col 2ot v 1i Total
54 A g 38
40.73 2.6% 43.3¢8
93.88 612
97.87 4.85
1 2 126 128
! o.88 58.75 586,64
1.58 98 .44
2.13 95,45
T F]
rotal 94 132 | 226
£41.59 58,43 146. 00

a0



Bl propric x B2

TABLE <F REALFAC BY

f
T
#]

REALFAC{Facies Padrao)
FaC(facies calculada!

Proquency
rercent
Row Pot
Col Pet O iy Torsl
; ;
’ H
G 23 5 98
42.1% 2.2% 43 .36
34.50 £.10
28.94 3.79
1 H 127 128
G.44 56.19 6. 64
a.72 3¢.22
1.06 26.21
Total 94 132 228
41,59 58.4% 100.60



PZ propric x P2

TRELE OF REALFAL BY FAC

REALF¥AC (Facies Padraoc)
FAC(facies calculada)

Frequancy
Parcant
Fow PCt
Coi Pot 1 Total
G 93 48
81.3i5% 2.21 43 .28
94,30 5,010
37.89 EN
1 2 126 Lig
0.88 535,78 28 .64
1.58 28,44
2.4 96.18
ToLal 2% 133 226
42.04 57.596 1090.00



Global proprioc x P2
TABLE OF REALFATC BY FaC

REALFAC{Facies Padrao!
PacC{facies calouladal

requency
Peroent
Row Pob
Cel Pt O 1 Total
G 28 o 28
43.3¢ G.GC 43.38
100.00 .00
28.99 0.30
1 H 127 1
0.44 36.1% 56.%
0.78 $9.22
1.2% 140,00
! I i
Total 24 127 228
43 .81 58,18 100,60



Giobal propric = P2
TABLE OF RERLFAC BY FACIES

REALFAC{Facles Padrao)
FACIES (Facies Est. Loglst.)

Frequancy
Parcant
Row Por
Caol Pot O 1 Total
G 83 4 a7
27.30 1.32 iB.62
24 ,4¢ 4.60
L51 1.83
H 214 217
.29 70,39 71,38
1.3 98 .62
3. 28.17
Tatal 88 218 304
28.28 71.71 106.00
TABLE OF RERLFAC BY ZPRC
REALFAC (Facles Padraoc
EFAC{EletroFacies)
?requencyg
Percent
Row Pot
Cal Pot o 1 Total
o 71 1 3
23.38 5,26 28.82
81i.81 18.39
109.00 &.87
1 8] 217 217
0.00 Fi.38 T1.38
0.00 100.00
4.00 93 .13
Tatal 7% 233 31904
23.38 76,64 16GC.40



Global proprio x P2
TRBLE OF REALFAL BY FACIES

REALFAC(Facies Padrac)
FACIES (Facies Est. Logist.

Fracguency
Percent
Row Pou
Jel Pet 0 1 Tetal
g g3 3 38
41.18 2.21 43.3¢
54.90 .19
27 .89 82
i 2 128 128
a.8 55.7% 56,484
i.58 38 .44
2.11 98,18
i [ %
Total 95 131 228
42.04 57.88 100.00

TABLE OF REALFAC BY EFAC

REALFAC{Faclies Padrao!
EFAC{ElecroFacies)

Fregquency
Paycent
Row Pct
ol Fot o] 1 TaLsi
o 32 8
40.71 Z.8 43.36
93 .88
100.00
1 3] 128 129
0.02 56.64 56,564
G.00 160.00
Q.00 k.52
Total g2 134 228

40.71 83.29 100.00



Gleokhal propric = P2
TABLE OF REALFAC BY PACIES

REALFAC(Facies Padrao)
FRCIES {(Facies Est. Logist.)

Freguendcy
Parcent
Row PoU
Col Pot G 1 Total
i
3] a6 247
28.22 0.33 28.62
98.85 1015
28 .88 .46
1 1 216 217
0.23 TL.08 Ti.38
.48 35 584
1,15 29.54
!
Total 37 217 304
28.82 71,38 154,60

TABLE OF REALFAL BY BFAC

REALFAC (Facles Padraco)
EFaliRlevyoPacies:

?requency£
Peroent
Row Pct
Col Peot 5} 1 Total
0 7L 18 87
23,38 3.28 28.82
8i.s81 18.39
ie0.6a .87
1 & 217 217
C.00 71,38 Ti.38
9.00 140.90
a0 93.13
Total 71l 233 304
23.38 ThH.54 100,00



Glokal propric = P2
TABLE 0OF REALFAC BY FACIES

REALFAC (Faclies Padrao)
FACIES{Facies Est. Loglst.)

Fraequency
Percent
Row POt
Col Pot o i3 Total
G 86 1 37
28.2% .33 28.82
28.85 1B
98.85 0.4¢8
1 i 218 217
0.33 T1.0% 71.34
0.456 29.54
1.15 99.54
Tatal 37 217 194

28.62 71.38 106.040

TARLE OF REALFAT BY EFRT

REALFAC (Facies Padrao)
EFAC(ElstroFacies)

Fragquency
FParcent
Row Pct
Col Pot o 1 Total
Q i 18 37
23.36 5.26 28.52
81.61 18.39
100.60 6.87
1 s} 217 21
0.0 Ti.38 TL.38
0.049 190,00
0.00 93 .13
] ]
:
Taotal 71 233 3c4

23.36 TE.64 i00.06
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Apéndice 3 - Analises sequenciais de testemunhos
dos pocos P1 e P2
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3

- ROCHAS SILICICLASTICAS

TEMUNHOS

g4 |

igzdLoce PITTELLA/HELGA/TE NEVE

T T T a e 1
TFoco.pa H {2ata. JANEIRQ/58 |
LhP-BYGEEP/LELE i i VPR e———
A
LEGENRDA ;-;Rm
Bisturboc oo intenso Cstrot jom. plono—porgh M Macice e
Bioturboc oo moderade BB Frogmentos de corveo A Piar Tenisinie
Escorregomeanio ‘ Fragmenics de foihstho £-pore Be a3vaLRE
- FA-FALITHTILIA 4
g RAICS GAMA PROF. () - v DENSIDADE (g/om®) POROSIDADE {%) o0
= [V T — el | o= = = = -
g . U T R O T AR U s SO S . L A0
= 5 5 = : d "
§ e =g 23 :i8"s ?_ 55 TN ] PCROSIADE NEUTHONICA (%) PERMEABLIDADE {md} oo o sEseRiche
R - i = it wo iolmf = w o
S SR LB RS e T ZEI BREIE pomL 89 s owwo ow m
3 2 o4 LR - oY oaE Y E R - o3
E COREE GAMA S = = n 2 4 SONICO {us/pe} A PHIE (7}
£ ) 2 N §§'g?‘;? . S e e R EEEEE
d HE - S
_tﬁ_? 8 TOLELHD BOWRBA0O M0~ Plerloming-
. 4 Yghekosilie ¢ sreate madercdy -
4 - M menie bintirbeds {pimaites ¢ zomhius)
%j M f Contatos abnuplos.
iﬁ M e [ PRUTG- Folhelho preto moces,
) muite fisst
% M :
i i
%ﬁ Y . Hilfm ABENEC NACKD Fi?%ﬂﬂé{?’ﬂm?;mﬂéfs B
: ) qemedss de wenile sesthaineojben s
o Teshanodo, ospecte mazice Coniates grade-
ﬁ&i PR O 5 focies OreR0N0s ¢ bl
& oM 25 4rgiesas.
il M %
1 i M 3
e & 7 JELABERENG ESRATFCADE FII0-Arenly cosle-
i ° ohe |olea;com gadecs nomg, eckot -
¥ Footas plane pealde, parte bistrbade
o taon (pianoileshCantntos erasins 74
‘ 3 bose, radociguets 1o lopn. Presenca g
: O%v irsgpentos de lebsho ¢ moleris avqonica
- 30 Li et
15 M £ T ESRATFCO0 AR GUBRIA-
7 Cimentado percial oy tolcimente por
%gggiﬂ : M cailie,
: Ao BREAITO MADES MEDIG-Dismodas anaiouenss
3’9‘?‘ L e ganito coshonielola), bom seiecne-
;}} o, o esecte moczoLonlelss dmglos
n it o o padiioas.
a1 i o i APCRER WA i T
. ﬁfﬁ? B i Heme-cc ARENEEC MACK MEDHD CBENTADD
- - E — \; 1g/mg AAENID MADKD RSSO & TR GROSY
,‘%i Y — auenity cusiorhal e} omalgamado soecas
i}} ;g M B ruim, vspecko mocica cantatos gradocic -
i ! 0 o druples.
j i
-»'-34 1B . Phig - ARENIED MACKO SR0S50 & 50 6R(
DE g . CMENTADD
Fasl b — S
" Y
1 - gy {
e i ]
A2 AT CONODHERA T D Contentoliteo)
. o seleronnds grandts dsperss.
o It
i -0 RERTD IMLENERATED COENTAGE
0 e
= M P £ ARERETD DEF ORUAND- Brerdto com esfrlonss
L i W * de deformacse {eamadas cenlivcalos)dos
. s ergdesns, Fakizodo,
04
R
i ..
&
_’!é q?
~ M P
i _,‘!_IE s
- 36
o




FiP-B/ R

PAGELAR

;

ANALISE

SEQUENCIAL DE TESTEMUNHOS
~ ROCHAS SILICICLASTICAS

j?aco 71

Ir-:amn PITTELLA/TS HEVES [

e WAl /97 ]

LEGENDA L-rizima

- . . -~ . . . . . B-DRE

Hicturbacas intenso tstrat. igm. plono—paral.  Micrgestrot. cruz. covalg. indist L LT
~ Bioturbocoo moderado intraciostos SiaLcINETAn
. i ’ e
Escorragomento M Macice rorore % anzsne
) FAPAADXTOIO0TA
2 RAICS GAMA PROF ) < . v DBERSIADE {3/em?} POROSIDADE %) oo
& 5 § "
E B H‘l ,n‘ |ﬁ4 o % i 4 . " " % ot a_gb S 278 g 8 K% oz B w8
: ! 4 R 1 o 3 ES et . ; . i
= N Bl @ 2.8 ] m = o
z ts;f) L IR 258 o o = POROSITABE HEUTRONICA (%) PERMEABLLIDADE (md) o o DRECR1QRG
- pn " i - o
= . . M . - & H ~ 3 "o
4 L Blafe o | 2 Fas BEos daom L 8L B e
b R N Bk byl # I Y .
2 CORE GAMA aleti{= | @ a <& SOKICO {usfpe) & PHIE {%)
W [ « =

g ”*i‘x:u:_p,;ﬁ i ® ha 90 # %o oBm oo S

m -
.
m
J
3
%

#
ma&.‘ioﬁmr*ﬂ
N

=5

ﬁoﬁt
S

T3

EEIE e

kit

a5

e

=R =]

i3

Em"i"”é-?luicﬁo

%“?%ZTEE A

L]
St
.
5
e 22
#
Rt
&
&
(A
P
£
b
{

FCES
Do => CONGLONERAG DE MATRZ ARENDSH,
CRGANZADD

Ags = ARENTG GROSS/METY GROSSD, SE0S
e =5 ARENTO SROSSOAMNTG JROSSN, WACK

fic =5 ARENTO SIACLASICD
x> ARENITD DEFORNADD

Aram <> BRENTIC YEDIC WACKCO

M > MINID NG RAGCO

Ay => N F?d(lgﬂﬂ?(} Fibg /50, BOUwA
bad The

i =) WIRESTRATFCARG BEFORNADO

Sob = SLETH ARO- ARGHOSO HORIAANG,
iz medie aserdegdy

P = FOHELHD SURC0 BIERRBAG, dnm
S, MiLacen

Fam => FORHELIG PRETO MCACED

Fo " = FOLHELHO FRETE, cinza escure, em porle
nicaces

dn e wm wn s e an e UV UUUCOUSUUU UV UG U AUV UGS UV UUS UUI SUUU PUUG ORI o |



i
?
5
3
o Lo E
Pod = w
‘ PP
o e i ;
A ;o1 .
o LY L S T
LS T

2 e fell = [l ][l & | | s [i]= = |

0
i




Apéndice 4 - Graficos e estatisticas descritivas das
variaveis de perfis.

Variavel DIt/ Pogo P1

il | B z®

Normal Quantile

Quantiles

maximum 100.0% 94,840
99.5% 94,734
97.5% 91,472
90.0% 86,822

guartile 75.0% 83,930

median 50.0% 81,450

guartile 25.0% 78,215
10.0% 74,916
2.5% 59,590
0.5% 66,118

minimum 0.0% 66,010

Moments

Mean 81,0644

Std Dev 4,9219

Std Err Mean 0,3024

upper 95% Mean 81,6597

lower 95% Mean 80,4681

N 265,0000

Sum Wagts 265,0000
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Variavel Rt/ Pogo P1

-3 -2 -1 G 2
Normal Quantile
Giuantiles

rnaximum 100.0% 47700
99 5% 4 7469
97 5% 43370
90.0% 3,8240

guartile 75.0% 3,1300

median 50.0% 2,4300

guartile 25.0% 1,8700
10.0% 0,7000
2.5% (,6230
0.5% 0,5733

mirdmum 0.0% 0,5700

Moments

Mean 2.4430

Std Dev 1,0465

Sid iy Mean $,06843

upper 895% Mean 2,5698

lower 85% Mean 2,3164

N 265,0000

Sum Wagts 265,0000

G0




Yariavel Phin/ Pogo P1

T . £

MNormal Quantile

Quantiles

maximum 100.0% 28.480
98.5% 28,822
97.5% 27,250
90.0% 25,478

gquartile 75.0% 22,700

median 50.0% 20810

guartile 25.0% 18,490
10.0% 16,436
2.5% 13,354
0.5% 10,969

minimum 0.0% 10,760

Mioments

Mean 20,6455

Std Dev 3,3783

Std Err Mean 0,1947

upper 95% Mean 21,0287

lower 85% Mean 20,2623

N 301,0000

Sum Wagts 301,0000
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Normal Quantile
Quantiles
maximum 100.0% 2.,5500
99.5% 2,5449
97.5% 2.5100
90.0% 2,4480
guartile 75.0% 2,3500
median 50.0% 2.3000
guartile 25.0% 2.2700
10.0% 2,2400
2.5% 2,1800
0.5% 2.0757
minimum 0.0% 2.0400
Momenis
Mean 2,3181
Std Dev 0,0810
Stid Err Mean 0,0047
upper 95% Mean 2,3283
lower 95% Mean 2,3099
N 301,0000
Sum Wagts 301,0000
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Normal Quantile
Quantiles

maximum 100.0% 104,07
99 5% 103,78
97.5% 97.40
90.0% 88,23

guartile 75.0% 67,19

median 50.0% 51,53

guartiie 25.0% 48,81
10.0% 46,28
2.5% 43,35
0.5% 41,08

minimum 0.0% 40,96

Moments

Mean 58,8451

Std Dev 15,8600

Std Err Mean 0,89634

upper 5% Mean 60,7419

lower 95% Mean 56,9483

N 271,0000

Sum Wats 271,0000
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Normatl Quantile
Quantiles

maximum 100.0% 74,160
99.5% 72,095
97 .5% 63,984
90.0% 63,340

guartile 75.0% 62,540

median 50.0% 61,810

guartile 25.0% 59,080
10.0% 53,272
2.5% 50,817
0.5% 498,851

rmimimum 0.0% 49,920

Moments

Mean 60,3384

Std Dav 3,8074

Std Err Mean 0,2195

upper 95% Mean 60,7703

lower 85% Mean 58,8065

N 301,0000

Sum Wois 301,0000
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Normal Guantile
Quantiles
maximum 100.0% 3,3600
99 5% 3,3600
G7.5% 2.8500
90.0% 1,5960
quartile 75.0% -1,2800
median 50.0% -2,4600
guartile 25.0% -2,7600
10.0% -3,0800
2.5% -3,3800
0.5% -5,9782
minimum 0.0% -6,5800
Momenis
Mean -1,7357
Sid Dev 1,7534
Sid Err Mean 1011
upper 95% Mean -1,5368
lower 85% Mean -1,83486
N 301,0000
Sum Wats 301,0000
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Normai Quantile
Quantiles

maximum 100.0% 102,54
98.5% 102,92
97.5% 101,64
80.0% 91,15

quartile 75.0% 87,37

median 50.0% 81,06

quartile 25.0% 77.48
10.0% 72,05
2.5% 64,52
0.5% 58,10

minimum 0.0% 58,98

Momenis

Mean 81,8788

Std Dev 8.0810

Sid Err Mean 0,5617

upper 95% Mean 82,9862

iower 95% Mean 80,7715

N 207,0000

Sum Wals 2(7.,0000
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Normal Quantile
Cuantiles
maximum 100.0% 4,8300
99.5% 4 8296
97 .58% 4,0760
80.0% 30420
quartile 75.0% 2,5800
median 50.0% 1,6400
quartile 25 0% 1,3400
10.0% Q,6680
2.5% 0,504C
0.5% 0,4600
minimum 0.0% 0,4800
Moments
Mean 1,9624
Std Dev 0,8783
Std Err Mean 0,0609
upper 95% Mean 2,0825
iower 95% Mean 1,8423
N 207,0000
Sum Wgts 207,0000




Variavel Phin/ Pogo P2

Normal Quantile

3 2 4 0

Quantiles

maximum 100.0% 36,600
98.5% 36,269
87.5% 32,194
90.0% 27,146

quartile 75.0% 23,273

median 50.0% 19,350

quartile 25.0% 16,760
10.0% 13,825
2.5% 7,402
0.5% 3,548

minimum 0.0% 3,420

Moments

Mean 19,8724

Sid Dev 5,4978

Sid Err Mean 0,3657

upper 55% Mean 20,5931

lower 95% Mean 19,1518

N 226,0000

Sum Wats 226.0000
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Noarmal Quantile
Quantiles
maximum 100.0% 2.6000
99.5% 2,5887
97.5% 2,5800
90.0% 2,5300
guartile 75.0% 2.,4800
median 50.0% 2,3950
quartile 25.0% 2.3100
10.0% 2.,2600
2.5% 2.2100
0.5% 21740
minimum 0.0% 2,1700
Moments
Mean 2,3938
Std Dey 0,1016
Std Err Mean 0,0068
upper 95% Mean 2.4071
lower 85% Mean 23804
N 228,0000
Sum Wagts 226,0000
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Normal Quantile
Quantiles
maximum 100.0% 126,49
98.5% 126,38
97 8% 116,51
90.0% 100,75
quartile 75.0% 80,74
median 50.0% 64,75
quartile 25.0% 56,78
10.0% 52,38
2.5% 48,42
0.5% 45 88
minkmum 0.0% 4573
Moments
Mean 72,8249
Std Dev 19,4720
Sid Err Mean 1,3068
upper 95% Mean 75,4064
lower 85% Mean 70,2435
N 221,0000
Sum Wyts 221.0000
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Normai Quantile
Quantiles
magimum 100.0% 64,870
899.5% 54,969
97.5% 64 476
90.0% 63,295
guartile 75.0% 61,845
median 50.0% 59,560
guartile 25.0% 53470
10.0% 50,476
2.5% 47 588
0.5% 44 850
minimum 0.0% 44 830
Moments
Mean 57,7381
Std Dev 50795
Std Err Mean 00,3379
upper 85% Mean 58,4038
lower 95% Mean 57,0722
N 226,0000
Sum Wygts 226,0000
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Variavel Drdn / Poco P2

Normal Quantile

Cluantiles

maximum 100.0% 8, 7400
99 5% 5,7083
§7 5% 45115
90.0% 3,0990

guartile 75.0% 1,4925

median 50.0% -1,4600

guartile 25.0% -2,4950
10.0% -3,0770
2.5% -3,7500
0.5% -4 0749

minimum 0.0% -4, 1100

Moments

Mean -0,5004

Std Dev 2,4835

Sid Err Mean 0,163%

upper 95% Mean -0,1775

lower 95% Mean -0,8233

N 226,0000

Sum Wgls 226,0000
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