3° CONGRESSO
BRASILEIRO DE

‘ PETROLEO E GAS

Copyright 2004, Instituto Brasileiro de Petroleo e Gas - IBP

Este Trabalho Técnico Cientifico foi preparado para apresentagdo no 3° Congresso Brasileiro de P&D em Petréleo e Gas, a ser
realizado no periodo de 2 a 5 de outubro de 2005, em Salvador. Este Trabalho Técnico Cientifico foi selecionado e/ou revisado pela
Comiss@o Cientifica, para apresentagdo no Evento. O conteudo do Trabalho, como apresentado, ndo foi revisado pelo IBP. Os
organizadores ndo irdo traduzir ou corrigir os textos recebidos. O material conforme, apresentado, ndo necessariamente reflete as
opinides do Instituto Brasileiro de Petroleo e Gas, Socios e Representantes. E de conhecimento e aprovagio do(s) autor(es) que este
Trabalho sera publicado nos Anais do 3° Congresso Brasileiro de P&D em Petréleo e Gas

MODELAGEM DE ELETROFACIES APLICADA A INDUSTRIA
PETROLIFERA — UM EXEMPLO NO CAMPO DE NAMORADO

Camila Faria de Albuquerque’, José Agnelo Soares', Claudio Bettini'

'PRH-ANP-18/DEGEO/IGEO/UFRIJ; Av. Brigadeiro Trompowski s/n, CCMN, J(-09,
Cidade Universitaria, Rio de Janeiro; albuquerquecf@yahoo.com.br

Resumo — Uma das principais etapas para o desenvolvimento de jazidas petroliferas ¢ modelagem de
reservatorios realizada de diversas maneiras. Neste trabalho, optou-se pela modelagem baseada em perfis geofisicos, ja
que a industria petrolifera conta com grande disponibilidade dos mesmos. Os dados dos pogos foram trabalhados no
software Enterprise Guide® 2.0, com a ajuda de aplicativos especialmente desenvolvidos para esse tipo de estudo no
ambito do “Projeto Perfil” (CTPETRO/FINEP/PETROBRAS/UFRJ). A modelagem inclui as etapas de calibragio,
validacdo e aplicacdo de uma fungdo discriminante, linear ou quadratica. Para tal, sdo aplicadas, nos dados previamente
tratados, técnicas estatisticas multivariadas de andlise discriminante e de agrupamento. Neste estudo, aplica-se a
modelagem de eletrofacies ao Campo de Namorado, Bacia de Campos, detalhando-se as etapas da construgdo do
modelo e os resultados obtidos em dois pogos desse campo.

Palavras-Chave: Modelagem de Eletrofacies; Analise Discriminante; Analise de Agrupamento; Campo de
Namorado.

Abstract — One of the most important stages for oilfield development is the reservoir modeling, which can be
performed in many ways. In this study, we decided to use facies modeling based on well logs, owing to their availability
in the petroleum industry. We have used the statistical software Enterprise Guide® 2.0, with a specific tool developed
for logfacies modeling. The logfacies modeling used here includes a sequence of stages: calibration, validation and
application of a discriminant function, which can be linear or quadratic. The data were previously treated with
discriminant and cluster analyzes. This study describes an example of the application of this technique to the Namorado
Field, Campos Basin, Brazil, showing the modeling stages and the results for two wells.

Keywords: Logfacies Modeling; Discriminant Analysis; Clustering Analysis; Namorado Field.
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1. Introducio

A modelagem de reservatdrios de petrdleo se constitui numa etapa fundamental para diversos estidgios no
desenvolvimento de campos petroliferos, incluindo a localizagdo e a funcdo de novos pogos a serem perfurados e
completados. O modelo geoldgico pode ser concebido de diversas maneiras. Um componente que diferencia cada uma
dessas formas sdo os dados de entrada usados na constru¢do do modelo afetando suas respostas, em termos de incerteza
e resolucao.

Desse modo, um modelo gerado a partir da descrigdo dos testemunhos, por exemplo, apresenta caracteristicas
desejaveis, tais como: confiabilidade e resolucdo. No entanto, a operacdo de testemunhagem de pogos é cara e nem
sempre consegue a recuperacdo de todo o intervalo desejado. Assim, a disponibilidade de testemunhos de pogos €
geralmente limitada.

Por outro lado, as areas de exploragdo de petréleo t€m, em geral, grande disponibilidade de dados geofisicos,
que sdo obtidos de modo indireto, apresentando graus de incerteza e resolugdo variaveis. Os dados sismicos, por
exemplo, t€m uma resolu¢do que normalmente, ¢ suficiente apenas para delimitar o topo e a base dos reservatorios, mas
ndo para a discriminacdo de suas unidades estratigraficas. Ja os perfis geofisicos t€m uma resolu¢cdo muito mais alta que
a sismica, podendo ser utilizados na geragdo de modelos estratigraficos. Essa utilizag@o de perfis elétricos é amplamente
conhecida como modelagem de eletrofacies.

O termo litofacies corresponde a observagdo direta da rocha em testemunhos, afloramentos e amostras de
calha, sendo possivel analisar sua litologia, cimentagdo, granulometria, presenca de fluidos, entre outros; enquanto
eletrofacies consiste no reconhecimento indireto das rochas através de perfis geofisicos, sendo distinguidas umas das
outras através do comportamento dessas curvas, tais como: resistividade, radioatividade, propriedades elasticas, etc.

O presente trabalho visou aplicar a estratégia de modelagem de eletrofacies descrita por Soares (2005) no
Campo de Namorado, Bacia de Campos, RJ.

2. Dados

Foi utilizado neste trabalho o pacote de dados ptiblicos do Campo de Namorado, Bacia de Campos, cedido pela
Agéncia Nacional do Petréleo (ANP) através da politica de cessdo gratuita de dados publicos para finalidades
académicas. Desse pacote foram utilizadas as descricdes de testemunhos dos pocos (ANASETE) e seus perfis
geofisicos.

O pacote disponibilizado ¢ composto por 56 pogos no total, contendo, para cada pogo, um conjunto de cinco
curvas em formato LAS: Raios Gama (GR), Densidade (RHOB), Néutron (NPHI), Sénico (DT) e Resistividade (ILD).
Contudo, somente 19 pocos possuem a curva DT.

Dentre esses 56 pogos, apenas 19 possuem a imagem do ANASETE em formato GIF. Portanto, houve a
necessidade de digitalizar suas informacdes dentro do programa ANASETE desenvolvido pela PETROBRAS em
parceira com a PUC-Rio, versdo 4.305, disponivel no Laboratorio de Geologia de Petroleo do Departamento de
Geologia da UFRJ.

A intersecdo entre 0s pocos que contém a curva do Sénico (DT) e o ANASETE ¢ igual a treze pogos.

3. As Técnicas Estatisticas Aplicadas Neste Trabalho

Segundo Souza Jr. (1992), as principais técnicas estatisticas usadas para a determinagéo de eletrofacies a partir
de testemunhos e perfis sdo: analise de componentes principais, andlise de agrupamento, analise discriminante e analise
de regressdo. Além dessas, existem técnicas numéricas tais como: redes neurais e logica fuzzy. Neste trabalho, como
método de determinagdo de eletrofacies, adotaram-se as analises de agrupamento e discriminante.

Bucheb & Evans (1992) consideram que o estudo de técnicas estatisticas multivariadas tem tido grande
aceitagdo entre os intérpretes de perfil desde o trabalho pioneiro de Serra ¢ Abbott, em 1980. Aqueles autores citam
diversos trabalhos de emprego das técnicas estatisticas na industria petrolifera, seja usando perfis geofisicos e
testemunhos, seja usando dados bioestratigraficos e geoquimicos.

3.1. Anélise de Agrupamentos

A analise de agrupamentos € uma técnica estatistica multivariada que usa a similaridade entre individuos para
classifica-los hierarquicamente em grupos, mais ou menos heterogéneos, considerando-se simultaneamente todas as
variaveis para cada individuo (Moura, 1985).

As medidas do grau de similaridade normalmente usadas sdo a distancia euclidiana e o coeficiente de
correlagdo de Pearson, sendo o primeiro mais utilizado quando se deseja estabelecer o grau de similaridade entre
objetos, também conhecido como modo Q na analise de agrupamentos, enquanto o segundo ¢ mais til para medir grau
de similaridade entre as variaveis, conhecido como modo R.

Para Silva & Silva (1990) a classificagdo de amostras por critérios de semelhanga permite definir
agrupamentos de caracteristicas homogéneas. A origem e a localizagdo geografica de amostras, por exemplo, podem
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entdo ser analisadas e cotejadas por agrupamento, permitindo detectar afinidades e causalidades que, de outra maneira,
passariam despercebidas.

Souza Jr. (1992) explica que a analise de agrupamentos pode ser usada na determinacdo de eletrofacies,
reunindo num mesmo grupo aquelas litofacies, de preferéncia com alguma associacdo genética, que se comportem de
modo semelhante, frente as curvas dos perfis geofisicos. De forma similar, esta técnica pode ser usada na determinagéo
de litofacies, onde as variaveis poderao ser, entre outras, a textura e as estruturas sedimentares.

A analise de agrupamento (cluster) ¢ utilizada na classificagdo “ndo-supervisionada”, onde ndo se tem a
descri¢do de testemunhos. Portanto, a classificagdo das amostras ¢ realizada em termos de propriedades de perfil, tais
como “Facies Alta Radioatividade”, “Facies Baixa Resistividade”, entre outras.

3.2. Anilise Discriminante

A analise discriminante ¢ uma técnica multivariada que permite distinguir estatisticamente dois ou mais grupos
de casos entre si definidos previamente por uma situagdo particular de pesquisa, combinando-se linearmente as
variaveis discriminatérias, de modo a maximizar as diferengas entre os conjuntos (Moura, 1985; Bucheb & Evans,
1992). Para verificar a distingdo entre os grupos, deve ser selecionada uma cole¢do de variaveis discriminantes que
megam as caracteristicas dos mesmos.

Segundo Moura (1985), a andlise discriminante tenta pesar e combinar linearmente as variaveis
discriminatérias de modo a maximizar as diferencas estatisticas entre os diversos grupos de casos ou populagdes. As
fun¢des que discriminam os grupos entre si, denominadas “func¢des discriminantes”, sdo matematicamente definidas
conforme a Equagdo 1, onde D; ¢ o escore discriminante da i-ésima fungdo, dj, sdo os pesos dos coeficientes das fungdes
discriminantes, Z; sdo os valores padronizados das varidveis e p ¢ o numero de varidveis discriminatdrias usadas na
analise.

D=7 d,-Z, )

Uma vez derivadas essas fungdes, ¢ possivel alcangar os dois objetivos dessa técnica: a classificacdo e a
analise. A classificagdo permite enquadrar casos desconhecidos dentro de um agrupamento previamente estabelecido. A
analise fornece diversas ferramentas para a interpretagdo dos dados, tais como: (a) os testes estatisticos para medir a
importancia de uma varidvel discriminante quando combinada na funcdo; e (b) a interpretacdo dos pesos dos
coeficientes, o que ajuda a identificar as varidveis que mais contribuem para diferir os grupos ao longo de uma
determinada fungdo (dimensio).

Conforme Bucheb & Evans (1992), numa se¢do de pogo representativa de uma area em estudo, as facies sdo
identificadas, a priori, nos testemunhos, ou por meio de métodos automaticos de classificacdo (tais como analise de
agrupamentos), para a obtencdo dos coeficientes a serem aplicados em outros pogos nio-testemunhados. Se a fungdo
discriminante distinguir efetivamente os grupos considerados, sera viavel o reconhecimento das facies, com base nas
respostas dos perfis, em toda a area investigada.

Na analise discriminante, € possivel determinar uma fungdo linear que discrimine os grupos (definidos a priori,
por meio da analise de agrupamentos ou ndo), de maneira que a probabilidade de classificagdo erronea de um elemento
em qualquer um dos grupos seja minimizada. Esse objetivo ¢ atingido usando-se uma combinagdo linear das variaveis
discriminantes que maximiza a diferenca entre os grupos e minimiza a variabilidade interna de cada grupo (Souza,
1992).

Realizada nos pogos que se dispoe da descrigdo de testemunhos, a analise discriminante ¢ aplicada para gerar a
fungio que relaciona as propriedades fisicas medidas pelos perfis com o tipo de litofacies. E usada na classificagdo das
facies em pocos onde ndo se dispde de testemunhos, esperando encontrar nesses pogos as mesmas litologias dos pogos
testemunhados.

4. Método

Para a modelagem de eletrofacies realizada nesse estudo foram usadas as técnicas estatisticas de andlise
discriminante e de agrupamentos descritas acima. Essas técnicas estdo inseridas em ferramentas implantadas no
software Enterprise Guide® 2.0, que foram desenvolvidas dentro do “Projeto Perfil” (CTPETRO/PETROBRAS/FINEP)
com a finalidade de realizar modelagem de eletrofacies.

Na opcao de andlise de agrupamentos foram incluidos nessas ferramentas alguns métodos de analise dos dados,
descritos a seguir:

1. Average Linkage: onde a distdncia média ¢é calculada entre cada amostra num grupo e todas as amostras
em outro grupo. Os grupos com menor distdncia sdo amalgamados num novo grupo.

2. Método Centroide: a distancia entre os dois grupos ¢ definida como a distancia euclidiana entre dois
centroides ou médias. Esse método é mais robusto a presenga de outliers.

3. Algoritmo K-means: usado quando se conhece o numero K de grupos que se deseja criar. Primeiro, criam-
se K grupos formados aleatoriamente. Entdo, esse método reorganiza as amostras que compdem cada
grupo de modo a minimizar a variabilidade interna de cada grupo e maximizar a variabilidade entre
grupos.
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4. Variancia Minima de Ward: esse método tende a juntar grupos com um pequeno nimero de amostras.
Possui forte tendéncia a produzir grupos com aproximadamente o mesmo nimero de amostras, sendo
sensivel a presenca de outliers.

Na opg¢do de analise discriminante foram inseridos os seguintes métodos:

1. Regra Discriminante Linear: gera uma funcéo linear entre cada facies e os perfis geofisicos.

2. Regra Discriminante Quadratica: gera uma funcéo do 2° grau entre cada facies e os perfis.

3. Teste de Igualdade das Matrizes de Covaridncia: decide automaticamente qual das regras acima se deve
usar com base no teste de homogeneidade das matrizes de covariancia.

4. KNN (K nearest neighbor): atribui a uma dada amostra o rétulo que aparece mais vezes entre os rétulos
dos seus K vizinhos mais proximos, segundo a métrica adotada.

5. Canbnica: obtém uma variavel Y, através da combinagao linear das varidveis originais, que maximiza o
poder de discriminagdo entre as facies. Entdo, obtém-se uma nova variavel Y,, também por combinagdo
linear das variaveis originais, ndo correlacionada com Y,. A partir de um dado momento, as novas
variaveis Y, ndo apresentam uma contribuigdo significativa para a discriminag@o entre as facies.

6. Linear Passo a Passo: que seleciona entre os varios perfis, aqueles que mais contribuem para discriminar
entre as facies pretendidas e exclui do modelo os demais perfis, segundo um critério de aceitacdo baseado
no Lambda de Wilks.

5. A Modelagem de Eletrofacies no Campo de Namorado, Bacia de Campos

A modelagem de eletrofacies consiste em trés etapas: calibracdo, validagdo e aplicagdo da regra discriminante.

Dos 56 pocos iniciais disponibilizados para este estudo, a principio, foram selecionados 14, todos verticais,
contendo a suite prévia de curvas (GR, ILD, DT, RHOB, NPHI) ¢ apenas trés ndo possuiam a descricdo dos
testemunhos. Desses 14 pogos, foram selecionados seis para serem usados na etapa de calibragdo, outros cinco para a
etapa de validacdo e os trés restantes — sem ANASETE — para a etapa de aplicacdo (Tabela 1).

Tabela 1. Pocos do Campo de Namorado usados para a modelagem de eletrofacies.

Poco Etapa Poco Etapa
NA-1A  Calibragdo da regra discriminante NA-5 Validag@o da regra discriminante
NA-4 Calibrag@o da regra discriminante NA-11A  Validacdo da regra discriminante
NA-7 Calibraggo da regra discriminante NA-21B  Validagéo da regra discriminante
NA-12 Calibragdo da regra discriminante RJS-42 Validagdo da regra discriminante
RJS-19  Calibragao da regra discriminante NA-13A  Aplicagdo da regra discriminante
RJS-234  Calibragédo da regra discriminante NA-17A  Aplicagdo da regra discriminante
NA-2 Validagdo da regra discriminante RJS-214  Aplicagdo da regra discriminante

Segundo Soares (2005), o perfil de resistividade elétrica varia os valores registrados muito rapidamente, o que
normalmente exige uma escala logaritmica para sua apresentagdo. Nesses casos, o autor recomenda aplicar alguma
funcdo de transformacdo para essas variaveis, de modo que o resultado tenha um comportamento linear. Neste trabalho,
para os perfis de resistividade aplicou-se a Equagdo 2, onde Q ¢ o valor original do perfil resistividade e €2’, o valor
transformado.

Q'=log,,(Q) )

A fim de minimizar a incerteza dos dados, optou-se pela padronizagdo das curvas de todos os pogos
trabalhados nesse estudo, ja que os levantamentos dos dados podem ter sido realizados por empresas diferentes.
Conseqiientemente, as ferramentas poderiam estar calibradas de maneiras diferentes, assim como os fluidos utilizados
poderiam ndo ser da mesma qualidade, o que interfere diretamente na leitura das propriedades das rochas. A
padronizag@o também permite que parametros diferentes possam ser relacionados entre si. A padronizagdo baseou-se na

Equacgdo 3, onde X; ¢ o valor da i-ésima amostra do perfil, X é o valor médio do perfil e s é o desvio-padrao do perfil.

x,'=- 3)

Para selecionar dentre os perfis PAD GR (Raios Gama Padronizado), PAD LOG ILD (Logaritmo da
Resistividade Padronizado), PAD NPHI (Néutron Padronizado), PAD RHOB (Densidade Padronizado) e PAD DT
(Sonico Padronizado), quais seriam usados na modelagem de eletrofacies, usou-se o método linear passo-a-passo,
aplicando os perfis como varidveis de analise e como variavel de classificacdo a descrigdo dos testemunhos ANASETE.

As curvas sdo analisadas segundo seus valores de R* e do Lambda de Wilks, de modo a verificar o poder de
discriminacdo do perfil analisado. Como resultado, tem-se a seguinte ordem de poder de discriminagdo dos pogos, em
ordem decrescente: PAD RHOB > PAD GR > PAD NPHI > PAD LOG ILD > PAD DT (Tabela 2).
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Tabela 2. Resposta do Método Linear Passo a Passo.

Passo Entrada R’Parcial Lambda de Wilks
1 PAD RHOB 0,5931 0,4069
2 PAD GR 0,4335 0,2305
3 PAD NPHI 0,3616 0,1471
4 PAD LOG ILD 0,1859 0,1198
5 PAD DT 0,1409 0,0647

Com essa resposta, observa-se que o PAD DT nao tem um bom poder de discriminagdo, sendo portanto
descartado, o que possibilitou a inclusdo de mais um pogo no estudo (NA-22), o qual dispondo dos dados do
ANASETE, foi incluido na etapa de validagdo da regra discriminante.

Sabendo-se quais os perfis a serem utilizados, e considerando a diversidade de facies originais, 30 no total,
decidiu-se adotar um niimero menor de grupos para facilitar sua identificacdo nos pogos. Essa escolha foi fundamentada
na Analise de Agrupamento, usando a técnica Average Linkage. Como resultado foram obtidos os graficos abaixo
(Figura 1), indicando que o niimero ideal estaria entre 4 e 5. Para saber qual seria a melhor opgdo, foram realizados
testes com os dois nimeros de grupos, e os resultados indicaram que quatro seria o ntimero ideal.
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Figura 1. Resultado do Método Average Linkage.

Conhecido o numero ideal de clusters, a proxima etapa ¢ aplica-lo ao Algoritmo K-means para a geragdo das
facies compostas. A Tabela 3 mostra o resultado dessa etapa e a classificagdo desses grupos conforme a interpretacao
das médias dos agrupamentos.

Tabela 3. Resposta do Algoritmo K-means.

Desvio- Desvio- Desvio- Desvio-
Cluster PAD GR 15?31 RPI:? (;)B PA?LIISOG Padrdao PAD  Padrio P. Padrdo PAD Padrio PAD
GR LOG ILD NPHI RHOB
1 -0,9571 -0,9353 0,9261 0,2091 0,7424 0,4787 0,4382 0,8211
2 0,8344 0,9368 -0,3448 -0,0325 0,7256 0,3911 0,5886 0,5374
3 0,6518 0,1524 0,2416 -0,5220 0,5801 0,5617 0,4260 0,5004
4 0,3280 0,7338 -1,6132 2,1252 0,2348 0,5252 0,4148 1,1843

Da interpretacdo das propriedades médias de perfil da Tabela 3, pode-se inferir que o Cluster 1 refere-se a um
Reservatorio de Terceira Classe, o Cluster 2, a um Nao-Reservatorio, o Cluster 3, a Reservatério de Segunda
Classe, ¢ o0 Cluster 4, a um Reservatorio de Primeira Classe.

Para gerag@o da regra discriminante a ser aplicada ao modelo, utiliza-se uma funcéo linear ou quadratica. Para
avaliar qual é a melhor funcdo, optou-se por utilizar o Teste de Igualdade das Matrizes de Covaridncia, que indicou que
a funcdo quadratica responderia melhor nesse caso. A Tabela 4 mostra a probabilidade de acerto dessa regra, a
estimativa de erro e a probabilidade a priori estimada de cada grupo.

Tabela 4. Probabilidade de acerto da Regra Discriminante Quadratica gerada através do Teste de Igualdade das Matrizes
de Covariancia.

Cluster 1 2 3 4 Total Estimativa de Erro
1 100% 0,00% 0,00% 0,00% 100% 0,00%
2 0,00% 86,01% 4,45% 9,54% 100% 13,99%
3 3,68% 3,90% 91,53% 0,89% 100% 8,47%
4 0,00% 1,02% 0,00% 98,98% 100% 1,02%
Total 22,60%  31,11%  30,50%  15,80% 100% 0,59%
Prioridade 25% 25% 25% 25%
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A etapa de validagdo consiste na aplicacdo da regra gerada pelo software Enterprise Guide — através dos
aplicativos desenvolvidas dentro do Projeto Perfil — aos intervalos dos pogos com a suite de curvas completa e com a
descrigdo dos pogos. Assim, aplica-se a regra ao pogo € compara-se a resposta com a descrigdo existente nos arquivos
ANASETE, como, por exemplo, o poco RJS-42 (Figura 2A). Se os resultados forem satisfatorios, considera-se a regra
validada e entdo se aplica a mesma aos pogos que nao possuem o ANASETE, como, por exemplo, no pogo NA-17A
(Figura 2B).
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Figura 2. Exemplos das duas etapas finais da Modelagem de Eletrofacies. Em (A) tem-se o pogo RJS-42 usado na etapa
de validagdo da regra discriminante; em (B), o pogo NA-17A usado na etapa de aplicagao.

6. Conclusao

Os resultados obtidos mostram que é possivel alcancar uma rotina ideal para a modelagem de eletrofacies a
partir dos perfis geofisicos de pogos. As facies reconhecidas, segundo a rotina adaptada, corresponde a um pequeno
numero de facies compostas, o que difere, em geral, do grande niimero de litofacies oriundo da descrigdo litologica dos
testemunhos, mas ideal para a simulagdo de reservatorios. A aplicagdo da rotina de modelagem de eletrofacies no
Campo de Namorado apresentou resultados satisfatorios, os quais serdo utilizados em breve, na modelagem geologica
tridimensional daquele campo.
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