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Resumo

A determinacao e o mapeamento de heterogeneidades de reservatérios de hidrocarbonetos
é estrategicamente importante para a caracterizacao destes, uma vez que podem estabele-
cer uma relacao entre a porosidade e permeabilidade, definindo a produtividade e o carater
comercial de um campo de 6leo e gas. As petrofacies sedimentares sao um conjunto de
caracteristicas petrograficas que individualizam um grupo de rochas, e sua determinacao
permite a inferéncia da heterogeneidade do reservatério. Porém este processo usualmente
é muito longo e nem toda informacgao é aproveitada, devido a grande quantidade de da-
dos. Consequentemente, torna-se interessante a mudanca do uso de métodos manuais
para analises automaticas usando ferramentas computacionais. Este trabalho apresenta
um método computacional apto a identificar petrofacies e separa-las de acordo com suas
caracteristicas comuns. Dessa forma, o método é capaz de auxiliar o gedlogo/petrélogo

na tarefa de identificar petrofacies sedimentares.

Palavras-chave: Inteligéncia Computacional, Mineracao de Dados, Métodos de Agru-

pamentos, Petrografia, Diagénese.



Abstract

To the characterization of hidrocarbon reservoir is strategically important both detection
and mapping of it heterogeneity, as it can establish a relationship between porosity and
permeability, defining both productivity and commercial character of a field of oil and
gas. The sedimentary petrofacies are a set of characteristics that individualize a particular
group of rocks, and their determination allows the inference of the heterogeneity of the
reservoir’s heterogeneity. But this process is usually very long and not all information is
harnessed, due to the large amount of data. Consequently, it becomes interesting change
of use of manual methods for automatic analysis using computational tools. This work
aims to present a computational method able to identify and separate them according to
their common features. Thus, the method is able to assist the geologist/petrologist the
task of identifying sedimentary petrofacies.

Keywords: Computational Intelligence, Data Mining, Clusters Methods, Petrography,

Diagenesis.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao

Nas tultimas décadas muitos trabalhos foram desenvolvidos utilizando técnicas de mi-
neracao de dados. Isso vem acontecendo pela necessidade de se obter informagoes rele-
vantes em grandes bases de dados (Liao, 2012). Aplica¢oes podem ser vistas na industria
de 6leo e gas, como delimitacao de fronteiras de um reservatorio de gas natural (Rocha,
2005), analise do potencial de reservatérios de petréleo (Zhang, 1999).

A andlise multivariada aparece como uma maneira eficiente de correlacionar amos-
tras, através da analise de multiplas medidas sobre o objeto estudado. Estudos nas areas
de sociologia (Fonseca, 2008), biologia (Machado et al, 2002) e geofisica (Pereira, 2009)
estao fazendo uso dos métodos de analise multivariada.

No processo de exploracao de petréleo é fundamental ter conhecimento sobre a
qualidade e o potencial de um reservatério. Para tal andlise, o estudo da diagénese das
rochas é de vital importancia. O termo diagénese pode ser descrito como um conjunto
de fendmenos fisicos e quimicos que transformam sedimentos desagregados em rochas
sedimentares. As propriedades das rochas sao investigadas através da andlise em campo,
quando trata-se de litofidcies ou em laboratério, no caso de petrofacies.

As litofacies sedimentares sdo um aglomerado de caracteristicas fisicas e organicas
macroscopicas das rochas, ji as petrofacies sedimentares sdo um conjunto de carac-
teristicas petrograficas microscopicas, como por exemplo, cor, granulometria, estrutura
sedimentar e determinada histéria diagenética que individualizam um grupo de rochas.
Sua determinagao permite a inferéncia da heterogeneidade do reservatorio.

Para determinar as facies (litoficies e petrofacies) é imprescindivel realizar um
estudo na subsuperficie(testemunhagem) e em muitos casos isso nao é viavel. Entao
realiza-se o estudo das logfacies, também conhecidas como eletrofacies, pois nessas si-
tuacoes, tem-se disponivel apenas os dados dos perfis de pogos. Logfacies é o conjunto de

caracteristicas fisicas e quimicas das rochas que podem ser identificadas através de perfis
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(Rosa et al, 2008). A partir do estudo desses dados é feita a identificacdo das logfacies
(Tavakoli, 2006).

Tavakoli (2006) utilizou da anélise de agrupamento multivariada para determinar
as logfacies. O processo manual de identificacao de logfacies acontece através da analise
das curvas dos logs, o que pode dar margem para outras interpretacoes. A partir da
interpretacao dos perfis, podem ser definidos o topo e a base das eletrofacies por meio dos
padroes das curvas e dos valores medidos por cada ferramenta perfilada. Com a necessi-
dade de automatizar esse métodos, técnicas estatisticas e matematicas foram aplicadas,
a fim de obter um resultado mais estavel.

Rosa et al (2008) apresentaram um método para caracterizacao automética de
eletrofacies, onde utiliza ferramentas de andlise multivariada para a convergéncia entre a
classificacdo de litofacies provenientes de testemunhos e as identificou através dos perfis
geofisicos de pocos de petroleo, na esséncia de se caracterizarem eletrofacies. O proce-
dimento convencional é realizado através de softwares que possibilitam a operagao com
dados de perfis geoldgicos de pocos e os dados associados aos dados de testemunho. O

problema esta na associacao e na representatividade de diferentes tipos de dados.

1.2 Justificativa

A Formacao Ponta Grossa é o sistema petrolifero mais importante da Bacia do Parana
(Milani, 1999). Este é subdividido em trés membros: Membro Jaguariaiva (inferior),
Membro Tibagi (médio) e Membro Sao Domingos (superior). Segundo (Grahn, 1999), as
idades para os trés membros sao, respectivamente praguiana-emsiana, emsiana e eifeliana-
eofrasniana. Essa Formacao consiste de folhelhos argilosos, micaceos, finamente lamina-
dos, cinzentos, e folhelhos silticos a arenosos, com siltitos e arenitos muito finos subordi-
nados (Petri, 1983). Os arenitos finos a muito finos, depositados pelo Membro Tibagi
no Eifeliano, compreendem possiveis reservatérios para um hipotético sistema petrolifero
Ponta Grossa (Oliveira, 2009). A superposi¢ao de variados e intensos processos dia-
genéticos sobre a deposi¢do ocasionou em uma alta heterogeneidade nesses reservatorios.
Isso dificulta a realizacao de procedimentos de producao e faz com que a recuperacao de

hidrocarbonetos seja limitada.
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A determinacao e o mapeamento de heterogeneidades em reservatérios de hidro-
carbonetos sao estrategicamente importantes para a caracterizacao destes, uma vez que
podem estabelecer uma relacao entre a porosidade e permeabilidade, definindo a produ-
tividade e o carater comercial de um campo de éleo e gds (Cevolani et al, 2011). Para
uma rocha ser julgada como um bom reservatorio, ela deve possuir as seguintes carac-
teristicas: uma extensao consideravel, boa porosidade, uma apreciavel permeabilidade e
um eficiente fator de recuperacao de hidrocarbonetos. Estas caracteristicas sdo denomina-
das petrofisicas e estao intimamente ligados a histéria deposicional da bacia, em particular
as condigoes de sedimentacao e aos fendmenos de diagénese, sendo de fundamental im-
portancia para definicdo da qualidade do reservatorio.

O estudo da diagénese das rochas vem sendo incentivado pelas empresas pe-
troliferas, com intuito de entender a distribuicdo da porosidade em arenitos. O interesse
vem do fato que estes arenitos podem se constituirem em rochas-reservatorios de hidro-
carbonetos. No decorrer do processo de diagénese, minerais podem precipitar-se como
cimento nos poros da rocha, o que resulta na diminuicao de sua porosidade e da permea-
bilidade, prejudicando seu potencial como reservatério (Maraschin, 2008).

A partir da andlise petrografica é possivel identificar, por meio de um microscépio
de luz polarizada, os constituintes de uma rocha. Dessa forma, pode-se realizar uma ava-
liacao das implicagoes futuras de suas propriedades sobre o comportamento dos produtos
formados, como o petréleo (Menezes, 1999). Essa andlise ocorre com o uso de microsc6pio
petrografico, onde o gedlogo/petrologo descreve as ldminas discriminando seus aspectos
geolégicos. Uma base de dados é criada através das observagoes realizadas e pode-se, com
isso, agrupar os dados em diferentes petrofacies.

Os modelos preditivos bem como o mapeamento da distribuicdo de heteroge-
neidades e qualidade em reservatorios sao primordiais para exploracao e otimizacao da
producdo de campos de petroleo. Essa andlise pode ser realizada através da contagem
em microscopio petrografico de luz transmitida, a fim de avaliar as heterogeneidades pre-
sentes no reservatério estudado. Este processo usualmente é muito longo, pois envolve o
processo de amostragem, geracao dos dados e posterior interpretacao destes, porém nem

toda informagao é aproveitada, devido a grande quantidade de dados. Consequentemente,
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torna-se interessante a mudancga do uso de métodos manuais para analises automaticas
por meio de ferramentas computacionais.

Nesse contexto, métodos de agrupamentos aparecem como um mecanismo util
para auxiliar na identificacdo de petrofacies. Os métodos de agrupamentos sao técnicas
de Mineracgao de Dados cujo propdsito consiste em separar objetos de dados em grupos,
baseando-se nos atributos que estes objetos possuem. Os objetos que pertencem a um
mesmo grupo sao similares entre eles, possuindo caracteristicas semelhantes. Possibili-

tando que objetos que tenham passado despercebido sejam classificados.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivos Gerais

O objetivo principal deste projeto é estudar a eficiéncia do algoritmo de agrupamento
DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise) no procedimento
de automatizar a identificacdo e classificacdo de petrofacies sedimentares. Com o desen-
volvimento do método computacional pretende-se auxiliar o gedlogo/petrdlogo, na anélise

de dados geograficos.

1.3.2 Objetivos Especificos

Os seguintes objetivos especificos podem ser citados:

1. Estudar e implementar os algoritmos de agrupamentos classicos. As petroficies sao

identificadas a partir dos agrupamentos encontrados;

2. Estudar e implementar critérios para encontrar agrupamentos 6timos, para dessa

forma garantir melhores resultados;

3. Realizar uma Analise Intrapoco, para avaliar cada pogo de forma individual e uma
Analise Interpoco, para estimar como as petroficies se comportam quando as in-

formacgoes de todos os pogos estao reunidas em uma unica base de dados;

4. Implementar um modo de visualizar os resultados obtidos de forma que a andlise

fique mais clara e intuitiva.
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1.4 Estrutura do Trabalho

Esse trabalho subdivide-se em seis capitulos. No Capitulo 1 encontra-se uma apresentacao
dessa monografia que é composta pela contextualizagao, justificativa e os objetivos.

No Capitulo 2 é exibida a revisao bibliografica, onde constam trabalhos que uti-
lizaram técnicas de mineracao de dados afim de descobrir relagoes nos dados.

No Capitulo 3 apresenta-se a fundamentacgao tedrica, onde os principais concei-
tos utilizados para o desenvolvimento desse trabalho estao descritos. Informagoes sobre
diagénese, petrofacies, analise de agrupamentos serao encontradas nesse capitulo.

No Capitulo 4 esta descrita a metodologia empregada para o desenvolvimento do
projeto em questao, ou seja, na criacao de um método computacional capaz de identificar
e classificar petrofacies.

O Capitulo 5 é composto pelos resultados encontrados, e uma avaliacao da Anélise
Intrapoco e da Analise Interpoco.

O Capitulo 6 apresenta a conclusao com base nos resultados obtidos e as pre-

tensoes para trabalhos futuros.
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2 Revisao Bibliografica

Devido ao aumento constante na geracao de dados, as técnicas tradicionais de exploracao
de dados nao eram mais adequadas para tratar a grande maioria dos repositorios. Com
intuito de suprir essa necessidade foi proposta a Mineracao de Dados.

A Mineragao de Dados pode ser definida como um processo em que héa colaboracao
de homens e maquinas, que tem como objetivo, por meio da exploracao de grandes bancos
de dados, extrair conhecimento a partir do reconhecimento de padrao e relacionamento
entre variaveis. Esse conhecimento podem ser obtidos por técnicas confidveis, validadas
pela sua expressividade estatistica (Cortes, 2002).

Nesse contexto, destacam-se trabalhos relacionados a determinac¢ao de proprieda-
des das rochas e identificacao de litofacies, eletrofacies e petrofacies. Técnicas para reco-
nhecimento de padroes supervisionados e nao-supervisionados estao sendo apresentadas
para resolver as questoes citadas acima. Dentre os métodos mais aplicados, encontram-
se: os algoritmos de agrupamentos, técnicas baseadas em Redes Neurais Artificiais e
k-vizinhos mais préximos.

O interesse em métodos multivariados ja se espalhou para varios campos de in-
vestigacao. Podem ser citados como exemplos: educagao, quimica, fisica, geologia, en-
genharia, literatura, mineragao, biologia (Rencher, 2002). A causa desse interesse é a
necessidade em tratar grandes volumes de dados contendo muitas varidveis. Dessa ma-
neira, pretende-se preservar as informacoes contidas nos bancos de dados.

A partir da criagao dos sistemas computacionais, um dos objetivos cruciais das
organizacoes tem sido o armazenamento de dados. Nos tltimos anos essa tendéncia fi-
cou mais notoéria, pois houve queda nos precos para compra hardware, sendo possivel
armazenar mais quantidade de dados. O que motivou o desenvolvimento de estruturas de
armazenamento mais eficientes, como banco de dados, Web, Data Warehouses (Camilo,
2009).

Lee (1999) propos uma abordagem para prever a permeabilidade utilizando re-

gressao nao paramétrica em conjunto com a analise estatistica multivariada. Primeiro foi
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realizada a classificacdo dos dados de perfis de pogos em eletrofacies, usando analise dis-
criminante. Em seguida foi aplicada técnicas de regressao nao paramétricas para prever a
permeabilidade utilizando perfis de pocos dentro de cada eletrofacies. Foram examinadas
trés abordagens nao-paramétricas Expectativa Condicional Alternada (ECA), o Modelo
Aditivo Generalizado (MAG) e Redes Neurais e as vantagens e desvantagens relativas sao
exploradas.

Chang (2002) apresentou uma técnica de baixo custo que automatiza o processo
de identificagao de litofacies. A técnica proposta usa mapas auto-organizaveis (SOM),
a fim de identificar de forma sistematica e objetiva litofacies a partir de dados, os quais
possuem registros dos pogos. SOMs sao Redes Neurais Artificiais nao-supervisionados que
mapeiam o espaco de entrada em agrupamentos em uma forma topolédgica cuja organizacao
estd relacionada com as similaridades dos dados de entrada.

Cunha (2002) propos um método que usa uma abordagem baseada em Redes
Neurais para descobrir conhecimento em uma base de dados de perfis e testemunhos de
pocos de petroleo e posteriormente identificar as litofacies. A abordagem proposta no
trabalho de (Cunha, 2002) é dividida em cinco partes: 1) preparagdo dos dados para
treinamentos, 2) treinamento da rede, 3) predigao de litofacies, 4) conversao de TWT
para profundidade e 5) impressao de litofacies para a drea de estudo. Foi empregado o
algoritmo dos k-vizinhos mais préximos com o intuito de obter a melhor combinacao entre
os dados sismicos e as correspondentes litofacies, para dessa maneira obter o conjunto de
treinamento.

O desenvolvimento de técnicas de perfuracao de pocos para extracao de 6leo e gas
proporcionou a coleta de grandes quantidades de dados pelas empresas do setor. Como o
nimero de dados aumenta com o passar do tempo, a dificuldade de processar os dados e
interpretd-los torna-se maior, tendo em vista a tomada de decisoes (Toebe, 2003).

Considere a andlise de custo/beneficio de um reservatorio de 6leo e gas natural,
visando a sua exploracao comercial. Para que a andlise seja valida, é fundamental fazer
uma descri¢ao precisa da estrutura litologica do reservatério (Toebe, 2003).

Hsieh (2005) desenvolveu um estudo para construir um sistema de litologia fuzzy

de perfis de pocos para identificar a formacao de litologia de um sistema de adguas sub-
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terraneas do aquifero para melhor aplicacao da interpretacao da perfilagem geofisica con-
vencional em estudos hidro-geoldgicos, pois os registros dos perfis dos aquiferos as vezes
sao diferentes das de reservatorios convencionais de petroleo e gés.

Lim (2005) sugeriu uma técnica que utiliza a Ldgica Fuzzy e Redes Neurais
Artificiais para determinar as propriedades dos reservatérios através da andlise de perfis
de pocos. A anélise da curva fuzzy, baseada em Logica Fuzzy, foi utilizada para selecionar
os perfis de pocos relacionados com a porosidade e a permeabilidade do niicleo. As Redes
Neurais foram utilizadas como um método de regressao nao-linear para desenvolver uma
transformacao entre os perfis de pogos selecionados e as medig¢oes do nticleo.

Braga (2005) desenvolveu uma metodologia para identificacao e classificacao de
litofacies utilizando a teoria bayesiana de reconhecimento de padroes. A metodologia foi
separada em cinco partes: 1) identificacdo das litofacies através do algoritmo de Maxi-
mizagao da Esperancga, 2) geracao de fungoes de distribuigao de probabilidade, a partir dos
dados de treinamento, considerando que os dados de treinamento sao os perfis de pogos
interpretados com as litofacies definidas, 3) pressuposto o treinamento dos dados, geram-
se as distribuigoes de cada classe, 4) emprega-se o algoritmo do k-vizinhos mais proximos
com a finalidade de avaliar se uma amostra ¢ determinada litoficies e 5) classifica-se
as litofacies encontradas na metodologia realizando uma comparac¢ao com as litofacies
identificadas pelo método manual, segundo o critério de maxima probabilidade.

Kumar (2006) realizou uma comparagao entre a utilizagdo de Redes Neurais
Artificiais (RNA) e de Andlises de Agrupamentos para identificagdo das facies litolégicas
e deposi¢ao de perfis de pogos. Nesse caso, foi desenvolvido um programa que realiza a
comparacgao entre essas duas abordagens na tarefa de classificar eletrofacies. Na Analise de
Agrupamentos foi primeiramente utilizado no modelo criado, a Anélise de Componentes
Principais e posteriormente o algoritmo de agrupamento K-Means. Os agrupamentos
encontrados estdo relacionados com as eletrofacies. Em RNA foi utilizado uma rede
supervisionada para classificar as eletrofacies.

De Ros (2007) prop6s uma metodologia para identificacdo de petrofacies. Uma
vez que o conceito de petrofacies é 1util para a caracterizacao de reservatorios e para

a previsao da sua qualidade durante a exploracao, tem-se a necessidade de determina-
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las. A determinacao de petrofacies é iniciada a partir do reconhecimento de petrofacies
preliminares através de uma descricao sistemética dos atributos listados em amostras
recolhidas de rochas, seguido de reconhecimento dos atributos com um impacto maior
sobre a porosidade e permeabilidade. As petrofacies preliminares sao, entao, confrontadas
com parametros quantitativos petrofisicos e petrograficos, utilizando ferramentas de Redes
Neurais. Os valores limites sdo definidos para os atributos texturais e composicionais que
restringem as petroficies significativas. As petrofacies definidas por esta metodologia
sao consistentes em termos de porosidade e permeabilidade. Dessa forma, elas podem
ser utilizadas para as calibracoes e para representacoes tridimensionais da qualidade dos
reservatorios.

Xie (2008) apresentou uma estratégia para caracterizar eletrofacies, que combina
a técnica de regressao nao paramétrica (ECA) com o procedimento passo a passo. A ideia
geral é a substituicdo da regressao linear pela regressao passo a passo com o algoritmo
ECA. Foi utilizado o Critério de Informacao de Akaike (CIA) para selecdo de modelo
e a eliminag¢do quanto para tras quanto para frente no procedimento passo a passo. O
processo pode ser descrito nas seguintes fases: 1) os dados de treinamento sao colocados
com o modelo completo (todos os perfis de pogos) usando ECA, 2) o critério CIA é
calculado, 3) sao feitas as exclusoes e adigoes de termos tnicos, 4) é aplicada a regressao
nao-paramétrica (ACE), com todos os novos modelos, 5) o critério CIA ¢é calculado para
os novos modelos. Se houver um valor menor CIA, selecione esse modelo com menor valor
CIA e repita o passo 2. Se nenhum modelo tem menor CIA do que o modelo inicial,
deve-se parar o procedimento passo a passo e selecionar o modelo inicial como o modelo
ideal.

Ponte (2010) utilizou Redes Neurais Artificiais para identificar litofacies, esti-
mando colunas estratigraficas a partir de andlises combinadas de perfis geofisicos e tes-
temunhos de pocos. As Redes Neurais foram utilizadas em trechos nao testemunhados
para constituir varias medicoes geoelétricas e fornecer como resposta qual a litofacies que
melhor caracteriza os parametros geoelétricos medidos.

Cevolani et al (2011) desenvolveu um procedimento para identificagdo e clas-

sificacdo de petroficies sedimentares. O processo era dividido em duas partes: 1) ela-
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boragao de um procedimento computacional para determinacao do niimero de petrofacies
e posterior classificacio das amostras nas petroficies determinadas, 2) visualizagdo dos
agrupamentos encontrados em duas dimensoes. Para a primeira parte foi aplicado o algo-
ritmo de agrupamento de partigdo em torno de medoides (PAM), a fim de identificar as
petrofacies. Para a segunda parte foi utilizado a técnica de Analise de Componentes Prin-
cipais para reduzir a dimensionalidade dos dados para duas dimensoes. Para visualiza¢ao
dos dados foi empregado o algoritmo de Escalonamento Multidimensional (EM).

Raeesi (2012) utilizou Redes Neurais Artificiais (RNA) para interpretar dados
sismicos 3D com intuito de posteriormente identificar litofacies e determinar suas mu-
dangas para exploracao de reservatérios de hidrocarbonetos. RNA oferece um manuseio
superior quando tem-se nao-linearidade nos dados, como é o caso dos dados sismicos, o
que proporciona uma melhor analise em rela¢ao a outras técnicas de analise matematica.
Foi aplicado uma analise multi-caracteristica com base em métodos RNA em dados de
perfis de pogos para determinar a alteracao de litofacies e a heterogeneidade em um dos
campos de petréleo estruturais estratigraficos no Golfo Pérsico.

Sharma (2012) prop6s uma abordagem para melhorar a estimativa da permea-
bilidade de um reservatério de hidrocarbonetos através da caracterizacao de eletrofacies.
A abordagem foi dividida em duas partes. A primeira é classificar os dados de perfis de
pocos em tipos de eletrofacies. Esta classificagdo é realizada com base nas medidas das
caracteristicas que individualizam um tipo. Foi aplicado uma combinacao dos métodos
Analise de Componentes Principais (ACP), Anélise de Agrupamentos baseado em Modelo
(AAM) e Anadlise Discriminante, este tltimo usado para identificar e classificar os tipos
de eletrofacies. Na segunda parte é utilizado a técnica de regressao nao paramétrica, a
Expectativa Condicional Alternada (ECA), para prever a permeabilidade usando perfis
de pocgos dentro de cada eletrofacies encontrada.

Chehrazi (2012) propds uma abordagem sistemdtica para prever a permeabili-
dade de um reservatério. A porosidade e o tipo de poros foram identificados como os
principais atributos influentes e as petrofacies como a melhor forma de estimar a permea-
bilidade nos pocos nao tubulares. O método de agrupamento Fuzzy C-Means foi aplicado

para identificar as petrofacies e as relagoes correspondentes entre porosidade e permea-
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bilidade para cada petrofacies. Para classificar as petrofacies encontradas foi utilizado
o algoritmo de arvore de decisao, para posteriormente obter a relacao permeabilidade-
porosidade e assim realizar o calculo da permeabilidade.

Lacentre (2013) elaborou um método para estimar a permeabilidade de perfis de
pocos e dados do niicleo. O método faz uso de modernas ferramentas matematica, que se
mostraram eficazes em campos da ciéncia e da engenharia, como Analise de Componentes

Principais, Redes Neurais, Analise de Agrupamentos.
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3 Fundamentacao Teérica

Nesse capitulo encontram-se os principais conceitos tedricos que foram necessarios para
o desenvolvimento do trabalho. Esta dividido em duas secoes: Contexto Geoldgico e
Analise de Agrupamento. Na primeira se¢do estao descritos defini¢oes geoldgicas que sao
fundamentais para o entendimento de alguns conceitos e da importancia desse trabalho.
Na segunda secao estao descritos os métodos que foram utilizados no desenvolvimento

dessa monografia, o que é importante para compreender a metodologia e os resultados.

3.1 Contexto Geolégico

3.1.1 Formacao de Bacias Sedimentares

As bacias sedimentares sao feigoes geoldgicas desenvolvidas em &dreas de depressoes re-
lativas ou absolutas, que acumulam espessas camadas ou estratificacbes formadas por
rochas sedimentares. As rochas sedimentares sdo formadas através da desintegracao e
decomposi¢ao de rochas preexistentes (magmaticas, metamorficas ou sedimentares), de-
vido a ac¢do de intemperismo (processos mecanicos, quimicos e biolégicos que originam na
transformacao das rochas em sedimentos).

Para a génese das rochas sedimentares siliciclasticas sao necessarias quatro fases
(Godoy, 2005): destruicao das rochas preexistentes, transporte dos produtos resultantes
dessa destruicao, deposicao desses produtos numa bacia de sedimentacao, diagénese. Essas

quatro fases sao descritas abaixo:

e Destruicao das rochas preexistentes: serad realizada sob agdo conjunta do in-

temperismo e da erosao;.

e Transporte dos produtos originados pelo intemperismo: os produtos re-
sultantes da fragmentacao e decomposicao intempérica das rochas, assim como os
fragmentos de organismos mortos ou produtos de origem organica, serao conduzidos

pelos agentes externos como a agua, o vento, as geleiras e a gravidade.
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e Sedimentacao: os sedimentos que foram conduzidos mecanicamente passarao pelo
processo de decantacao e serao acumulados quando a velocidade do agente transpor-
tador estiver baixa, originando, de forma inicial, os depdsitos sedimentares inconso-
lidados. Os compostos soltuveis, transportados em solugao, passarao pelo processo
de precipitagdo quimica, como consequéncia direta de mudancas fisico-quimicas do

meio.

e Diagénese: conjunto de processos fisicos-quimicos que atuam apds a deposicao
dos sedimentos, transformando-os em agregados naturais, denominados rochas se-
dimentares. Os principais processos durante a diagénese sao a compactacao e a
cimentacdo. A compactacao é a uniao provocada pela pressao das camadas supe-
riores, resultando uma reducao dos espagos vazios nos sedimentos. A cimentacao é
a percolacao de solugoes nos intersticios dos fragmentos e deposi¢ao da substancia
que estava dissolvida, cimentando os sedimentos. Os principais constituintes cimen-

tantes sao: carbonatos, silica, éxido de ferro e argila.

3.1.2 Ambientes de Sedimentacao e Facies Sedimentares
Ambientes de Sedimentacao

Os ambientes de sedimentacao podem ser definidos como partes da superficie terrestre
com propriedades fisicas, quimicas e biologicas bem definidas e distintas das apresentadas
pelas areas vizinhas. Estas propriedades compreendem uma gama de variaveis que se
interagem, determinando as propriedades dos distintos ambientes de sedimentacao.

O estudo das sequéncias sedimentares é parte de uma pesquisa mais ampla na
analise de uma bacia sedimentar. A identificacdo de ambientes de sedimentacdo é de
grande interesse para pesquisadores e para empresas, uma vez que a exploracao de re-
cursos naturais associados as rochas sedimentares, tais como petroleo, carvao, calcario,
fosfato, entre outros, ocorrem em ambientes sedimentares especificos. Maiores detalhes
do processo de formagao desses recursos podem ser encontrados em (Brazil, 2004) e (Pe-

troleum Geoscience Technology, 2011).
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Facies Sedimentares

Gressly (1938) percebeu, enquanto trabalhava na regiao dos Alpes, que litologias e fésseis
diferentes podem ocorrer na mesma época. A partir dessa observacao, ele propos o termo
facies para definir unidades de rochas caracterizadas por propriedades litolégicas (com-
posicao, textura, estruturas sedimentares e cor) e/ou paleontolégica (conteido e registro
fossilifero) semelhantes.

Fécies pode ser definida como uma parte restrita em area de uma determinada
unidade estratigrafica, que exibe caracteristicas diferentes significantes das demais partes

da unidade (Favera, 2001).

3.1.3 Composicao e Génese dos Hidrocarbonetos

Os hidrocarbonetos sao misturas organicas complexas que sao encontradas na natureza,
dentro de poros e fraturas de rochas, geralmente sedimentares. Estes se constituem de
hidrogénio e carbono, basicamente, com porcoes que variam de nitrogénio, oxigénio e
enxofre (Suguio, 1980).

Os hidrocarbonetos ocorrem nos estados liquido, sélido e gasoso, nas condigoes
naturais. Os liquidos sdo definidos como petroleo bruto e os sélidos sao conhecidos como
asfalto, piche e gilsonita. Os gasosos sao referidos como géas natural.

A migragao de hidrocarbonetos ocorre a partir de uma rocha geradora em des-
tino a rochas porosas e permeaveis. Estas tltimas sao rochas que possuem chances de
armazenar petroleo.

Uma rocha geradora deve possuir matéria organica em quantidade e qualidade
adequadas e para ser submetida ao estdgio de evolugao térmica necessario para degradacao
do querogénio. A espessura e extensao lateral sao importantes, pois uma rocha com
quantidade e qualidade da matéria organica apropriadas pode ser muito delgada para
gerar quantidades comerciais de petréleo.

O querogénio é a parte insoluvel da matéria organica alterada em consequéncia
das agoes geologicas. O querogénio é gerado através dos lipidios, proteinas e carboidratos,
dos seres vivos. em condig¢oes adequadas pode se transformar em petroleo, gas natural ou

grafite (Petroleum Geoscience Technology, 2011).
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3.2 Rocha Reservatoério

Uma rocha é definida reservatorio se a porosidade e permeabilidade sao adequadas a
acumulacdo de petroleo. A maioria das reservas descobertas encontra-se em arenitos e
rochas carbondticas, apesar de acumulagoes de petréleo também ocorrerem em folhelhos,
conglomerados, ou mesmo rochas igneas.

A porosidade é definida como a porcentagem de vazios de uma rocha. Na maior
parte dos reservatodrios a porosidade varia de 10% a 20%. A quantidade, tamanho, geo-
metria e grau de conectividade dos poros controlam de forma direta a produtividade do
reservatério. Calculada diretamente, em amostras de testemunho, ou de forma indireta,
por meio de perfis elétricos. A porosidade de uma rocha pode ser classificada como in-
cipiente (0 — 5%), pobre (5 — 10%), regular (10 — 15%), boa (15 — 20%), ou muito boa
(> 20%) (Petroleum Geoscience Technology, 2011).

A permeabilidade é a capacidade da rocha de transmitir fluido, sendo expressa
em Darcys (D) ou milidarcys (md). Supervisionada pela quantidade, geometria e grau
de conectividade dos poros, a permeabilidade de uma rocha é calculada diretamente, em
amostras de testemunho, e pode ser classificada como baixa (< 1md), regular (1 —10md),
boa (10 — 100md), muito boa (100 — 1000md) e excelente (> 1000md). A maior parte dos
reservatorios possui permeabilidades de 5 a 500md (Petroleum Geoscience Technology,

2011).

3.3 Formacao da Bacia do Parana

A Bacia do Parand é uma bacia intractonica de grande extensao situada na por¢ao meridi-
onal da América do Sul. Desenvolvouveu-se sobre a crosta continental, e foi preenchida por
rochas sedimentares e vulcanicas, as quais as idades variam entre o Meso-Ordoviciano ao
Neo-Cretaceo (Milani et al, 2007). O registro estratigrafico da Bacia do Parand compre-
ende um pacote sedimentar-magmatico com uma espessura que pode chegar a depocentros
em torno de 8 mil metros.

O conjunto de rochas sedimentares e vulcanicas presentes na Bacia do Parana

demonstra a superposicao de sedimentos depositados, de no minimo trés diferentes am-
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bientes tectonicos, ocasionados pela evolug¢ao do Supercontinente Gondwana ao longo do
tempo geoldgico (Zalan et al, 1990).

Milani (1997) identificou no registro estratigrafico da Bacia do Parand seis Su-
persequéncias de 2*oredem, na forma de pacotes rochosos materializando cada um deles
intervalos temporais com algumas dezenas de milhoes de anos de duracao e limitados
por superficies de discordancia de carater regional, quais sejam: Rio Ivai (Ordoviciano-
Siluriano), Parand (Devoniano), Gondwana I (Carbonifero-Eotridssico), Gondwana II

(Meso a Tridssico), Gondwana III (Jurassico-Eocretaceo) e Bauru (Cretéceo).

Carta estratigrafica simplificada

da Bacia do Parana
Modificada de Milani ef a/., 2007

M.a| Era | Periodo | Supersequéncia

Cretéceo

7
Gondwana 1

W

Triéssico on Wana

///I/I//A

Mesozodico

250

V////////////////////////////////////é
Rio lvai

]

Hiato deposicional: W//%

Ordoviciano

Figura 3.1: Eras Geoldgicas (Milani, 1997).

A Sequéncia de interesse desse trabalho é a Supersequéncia Parana. Os sedi-
mentitos Devoniano que ocorrem no Sul do Brasil constituem ha muito tempo temas de
estudos cientificos. Através desse estudos, a Supersequéncia do Parand foi dividida em
um pacote arenoso inferior, a Formagao Furnas, e um pelitico, sobreposto denominada
Formacao Ponta Grossa.

A Formacao Ponta Grossa foi representada, de forma inicial, no Estado do Pa-
rand, onde é descrita por trés membros: Jaguariaiva, Tibagi e Sio Domingos. O Membro
Jaguariaiva, inferior, é apresentado por folhelhos com em torno 100 m de espessura, com-

posto por lentes de arenito fino com estratificagoes retrabalhadas por ondas. O Membro
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Tibagi, areno-siltico, equivale & parte média da Formacao Ponta Grossa, revelando um
contexto regressivo de progradacao de sistemas com constante erosao e deposicao pro-
venientes da borda nordeste, onde é bastante expressivo o aporte dos termos arenosos.
O Membro Sao Domingos, dominantemente pelitico, registra nova inunda¢ao em ampla
escala (Milani et al, 2007).

Ao todo, o pacote Ponta Grossa documenta condigoes de mar alto, sendo as
rochas dominantes de composic¢ao pelitica pontuada de maneira local por progradagoes

arenosas, corresponde ao Membro Tibagi.

3.3.1 Qualidade dos Reservatorios de Exploracao e Petrofacies

A permeabilidade e a porosidade de um reservatorio refletem a textura da rocha. De modo
geral, essas caracteristicas sao diretamente proporcionais ao grau de selecao e tamanho
dos graos e inversamente proporcional a esfericidade (Petroleum Geoscience Technology,
2011). Do mesmo modo, variacoes laterais e verticais da permeabilidade e a porosidade
sao fortemente controladas pelas caracteristicas do ambiente deposicional.

A diagénese ¢é outro fator que pode alterar as caracteristicas permoporosas origi-
nais de uma rocha reservatorio. Em arenitos, os processos diagenéticos mais importantes
sao a cimentacao e a dissolugdo. A cimenta¢ao quando em poucas fragoes pode ser pro-
veitoso, uma vez que evita a producao de graos de areia junto com o 6leo. Quando em
grandes fragoes, a cimentagao pode eliminar a porosidade original, reduzindo a permeabi-
lidade a préximo de zero (Petroleum Geoscience Technology, 2011). A calcita, o quartzo
e as argilas autigénicas (caolinita, ilita e montmorilonita) formam os cimentos mais co-
muns em arenitos. Em rochas carbondticas as consequéncias da diagénese sao de maior
importancia, visto que a calcita é menos estavel do que o quartzo, uma vez que é com-
posta principalmente por C'aC'O3 que é muito reativo. Como resultado, a cimentagao e a
dissolu¢ao podem tanto piorar quanto melhorar a qualidade do reservatério (Petroleum
Geoscience Technology, 2011).

Afim de avaliar a qualidade de um reservatorio surge o conceito de petrofacies.
As petrofacies podem ser definidas como uma técnica para o reconhecimento das hetero-

geniedades de um reservatorio auxiliando na analise da evolugao diagenética do mesmo.
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Segundo De Ros (2007), petrofacies sao caracterizadas pela combinagao de estru-
turas especificas de deposi¢ao, texturas e composi¢do primaria, com processos diagenéticos
dominantes. A combinacao de aspectos texturais primarias e composicionais com proces-
sos e produtos diagenéticos especificos correspondem a gamas de valores definidas de
porosidade e permeabilidade, bem como ao registro de atributos e assinaturas sismicas.

O reconhecimento da petrofacies (De Ros, 2007), inicia com uma petrografia de-
talhada de amostras representativas da area estudada. Uma analise quantitativa através
da contagem de 300 ou mais pontos é importante, mas ndo é sempre essencial para o
reconhecimento petrofacies, pois, em alguns casos, os padroes principais podem ser iden-
tificados diretamente a partir de uma descri¢ao qualitativa. As amostras sao separadas em
grupos, primeiro de acordo com estruturas sedimentares e textura. As amostras devem
ser assim agrupadas considerando-se a superposicao de atributos de deposi¢ao (estrutura,
textura e tecido) com as principais categorias de composi¢ao primaria, e com a distri-
bui¢ao dos processos diagenéticos mais influentes. Os atributos com maior impacto sobre
a porosidade e permeabilidade sao reconhecidos, e petrofacies preliminares sao atribuidas.
O agrupamento de amostras nas mesmas petrofacies assume que elas exibem comporta-
mento petrofisico semelhante. As petrofacies preliminarmente definidas sdo confrontadas
com parametros quantitativos petrofisicos e petrograficos, utilizando ferramentas de rede
estatisticos ou neurais. Os valores limites sao entao definidos para os atributos, texturais

e composicionais, influentes que restringem a significantes petrofacies.

3.4 Analise de Agrupamento

Uma questao basica que muitos pesquisadores de varias areas enfrentam é como organizar
dados observados em estruturas que agrupem subconjuntos semelhantes, isto é, como criar
ou desenvolver taxionomias. O conceito de Analise de Agrupamento surgiu como uma
forma de automatizar esse processo (Viali, 2000).

As técnicas de analise multivariada tornam possivel realizar a avaliacdo de um
conjunto de atributos, considerando as similaridades existentes. A Anadlise de Agrupa-
mento é uma técnica multivariada que tem como intuito encontrar uma ou varias particoes

na base de dados, ou seja, grupos, segundo algum critério de classificacao, de tal maneira
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que exista homogeneidade dentro e heterogeneidade entre os grupos (Albuquerque, 2005).

O procedimento de agrupar pode ser dividido, de um modo geral, em duas fases: a
primeira se refere a escolha de uma medida de dissimilaridade entre os objetos e a segunda,
a aplicacao de uma técnica de obtengao de grupos. Na literatura existem diversas medidas
de similaridades/dissimilaridades propostas que tém sido bastante utilizadas em Anélise
de Agrupamento. A escolha entre essas medidas depende da preferéncia do pesquisador
em relacao a abordagem adotada pela medida.

Para adotar um método de agrupamento, o pesquisador deve decidir qual é o
mais adequado, entre os varios existentes, de acordo com intuito do trabalho. O uso de
diferentes técnicas podem resultar em distintas solugoes, dai a importancia na escolha do

método de agrupamento.

3.4.1 Medidas de Dissimilaridade

Os métodos de agrupamentos, geralmente, admitem que as liga¢ées fundamentais entre
os objetos podem ser representados por uma matriz de dissimilaridade ou de similaridade
entre os pares de objetos.

Cada elemento da matriz, d;;, ¢ um valor real que mostra o quao préximos os
objetos i e j sao. Existem métricas que calculam a similaridade, e outras que calculam a
dissimilaridade, mas em fundamento elas sdo iguais.

Os elementos da matriz de dissimilaridade sdo fungoes D : AxA = R, onde A
consiste no conjunto de objetos no qual estamos trabalhando. Estas fungdes possibilitam

transformar a matriz de dados A em uma matriz de dissimilaridades D.

@11 ... Aif ... Qip 0
dyy 0
A= O ¢ D = d31 d32 0
Ap1 --. QApf ... dpp _dnl dng B (|

Para uma funcao ser considerada uma funcao de dissimilaridade, ela deve satis-

fazer os seguintes critérios (Kaufman, 1990):
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® dij Z O,VZ,j S A

e d;; = d;;,Vi,j € A. Este critério afirma que a distancia entre dois elementos nao
muda, ndao importando ponto o qual comegou a ser calculada. Desta forma, a matriz
D é mostrada sendo triangular inferior, uma vez que ela é simétrica e os valores nao

representados estao definidos implicitamente.

o dji, <d;i; +d;;Vi,j, k € A. Este critério é conhecido como Desigualdade Triangular,
que diz basicamente que a distancia indo diretamente de ¢ para j é menor que

fazendo um desvio pelo objeto k.

Neste trabalho usou-se as seguintes dissimilaridades: Manhattan, Braycurtis, Eu-
clideana, Canberra, Chebyshev (Souza et al, 2008).
As féormulas para as distdncias, mostradas na Tabela 3.1, estdo representadas

para dois pontos X = (21,22, ..., 2,) € Y = (Y1, Y2, oy Yn)-

Tabela 3.1: Dissimilaridades utilizadas

Distancia Formula

Manhattan D(X,Y)=>" |z —yil

> ket |Th — Uil
22:1(% + k)

Brayacurtis | D(X,Y) =

Euclideana | D(X,Y) = />, (xr — yx)?

|9€/<: - yk:|

Canberra D(X,Y) = Zk 1 |xk| + |y

Chebyshev | D(X,Y) = maz(|z; — yi|)
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3.4.2 Técnicas de Andalise de Agrupamento

Os métodos de agrupamento podem ser divididos em trés grandes categorias: particiona-
mento, hierarquico e baseado em densidade.

Métodos de Particionamento

Os métodos de particionamento sao métodos baseados na minimizac¢ao de uma funcao de
custo, onde os objetos sao agrupados em um ntumero k£ de agrupamentos escolhido ante-

cipadamente. Cada objeto é agrupado de forma que a funcao de custo seja minimizada.

. .
. K cluster

Banco de dados D

Registros Semelhantes
Figura 3.2: Métodos de particionamento (Boschi, 2013)

Um algoritmo muito utilizado ¢ o K-Means, que ¢ um método iterativo onde a
soma das distancias entre cada objeto ao centroide de cada agrupamento ¢ minimizada,
sobre todos os agrupamentos. O método desloca os objetos entre os agrupamentos até
que a fungao objetivo fique inalterada ou até um nimero de iteragoes pré-estipulados seja
alcancado. O resultado é k agrupamentos compactos e bem definidos. O algoritmo pode

ser descrito nos seguintes passos
1. Inicializar as médias dos k agrupamentos.
2. Para cada objeto determinar o agrupamento mais proximo.
3. Calcular a média de cada agrupamento.
4. Se houver alteracdo na média dos agrupamentos, voltar ao passo 2.

5. O resultado obtido sdo os k agrupamentos.
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Métodos Hierarquicos

Os métodos hierarquicos sdo técnicas onde os dados sdo particionados de forma suces-
siva, produzindo uma representacao hierarquica dos agrupamentos. Esse métodos podem
apresentar duas abordagens: aglomerativa e divisiva.

Estes métodos nao requer que seja definido um nimero de agrupamentos an-
tecipadamente. A partir da analise do dendograma, que é um diagrama que mostra a
hierarquia e a relagdo dos agrupamentos, pode-se inferir no ntimero de agrupamentos.

Os métodos aglomerativos iniciam-se com cada objeto formando um agrupamento
e de forma sucessiva os agrupamentos sao unidos até formar um tnico contendo todos os
objetos. No inicio do procedimento os agrupamentos sao pequenos e os objetos de cada
grupo possuem uma alta similaridade entre si. No final, obtém-se poucos agrupamentos,
sendo que cada um pode conter muitos objetos, menos similares entre si.

O processo pode ser descrito nos seguintes passos (Vale, 2005)

1. Cada agrupamento tem um tnico objeto.
2. Calcula-se a matriz de similaridades.

3. Um novo agrupamento ¢ gerado pela juncao dos agrupamentos com maior similari-

dade.

4. Os passos 2 e 3 sao processados (N-1) vezes, até que todos os objetos estejam em

um unico agrupamento.

Os métodos divisivos iniciam-se com um tnico agrupamento contendo todos os
objetos e sucessivamente este vai se dividindo em agrupamentos menores até que os agru-
pamentos resultantes contenham um unico objeto. A ideia é encontrar a particdo que
minimiza a matriz de similaridades.

O processo pode ser descrito nos seguintes passos (Vale, 2005)

1. Um tnico agrupamento contendo todos os objetos.
2. Calcula-se a matriz de similaridades entre todos os possiveis pares de objetos.

3. Um novo agrupamento é formado pela divisdo dos pares de agrupamentos com menor

grau de similaridade.
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4. Os passos 2 e 3 sao processados até que se tenha um agrupamento por objeto.

- e : = agglomerativa

- . divisiva

Figura 3.3: Métodos aglomerativo e divisivo (Kaufman, 1990).

Métodos Baseado em Densidade

Em consequéncia a falta de habilidade que os métodos de particionamento tém em en-
contrar agrupamentos com formas arbitrarias, ou seja, grupos que apresentam objetos
distribuidos em um espaco irregular, foram desenvolvidos métodos baseados em densi-
dade. Estes métodos consideram os agrupamentos como regioes densas de objetos sepa-
rados no espaco por regioes de baixa densidade que, geralmente, representam algum tipo
de ruido (Andrade, 2004). O método empregado neste trabalho, o DBSCAN (Density-
Based Spatial Clustering of Application with Noise) utiliza essa abordagem e seré descrito

a seguir.
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DBSCAN

O DBSCAN (Ester et al, 1996) é um algoritmo baseado em ligacoes de regides de alta
densidade que aplica a estratégia de assegurar que essas regides serdo os agrupamentos.
Este método é capaz de encontrar agrupamentos com formas arbitrarias, inclusive com a
presenca de ruido nos dados, descrevendo os agrupamentos como a associagao maxima de
pontos densamente conectados.

Para realizar o agrupamento, o DBSCAN analisa a vizinhancga préxima de cada
objeto dentro da base de dados. Se a vizinhanca de um objeto p possui ao menos o
nimero minimo de ocorréncias Minpts, entao p serd denominado o centro de um novo
agrupamento que se inicia em sua volta, chamado de vizinhanca préxima. Um ponto
p é denominado fronteira se nao ha pontos alcancaveis pela densidade a partir de p.
Quando isso ocorre, visita-se o proximo ponto. O raio de definicao da vizinhanca - € ,
bem como MinPts, sdo parametros pré-estipulados. A partir desse passo o algoritmo ird
agrupar, de maneira iterativa, os objetos alcangados pela densidade em relagdo ao centro
dos agrupamentos, ou seja, sao agrupados os objetos mais préoximos ao centro de forma
que o agrupamento continue com densidade elevada. Este procedimento pode envolver a
juncao de agrupamentos com densidade baixa e finaliza quando nenhum novo ponto pode
ser acrescentado em algum agrupamento. Os objetos nao contido em algum agrupamento
gerado serao denominados ruido. Abaixo um pseudo-codigo para ilustrar o algoritmo e a

Figura 3.4 apresenta um fluxograma com a ideia do algoritmo.



3.4 Anélise de Agrupamento

35

Algorithm 2: Rotina computacional do DBSCAN

Escolha um ponto p arbitrariamente
while Todos os pontos alcancaveis pela densidade de p, Eps,
MinPts nao forem recuperados do
if Se p é um ponto ntucleo then
forma-se um grupo
end if
if Se p é um ponto fronteira then
visitar o préximo ponto
end if
end while
Continue o processo até que todos os pontos tenham sido

processados.

Escolha um ponto aleatoriamente

@Q

Recupere todos os pontos alcancaveis
pela densidade de p Eps MinPts

&

Se p € um ponto central, forma-se
um agrupamento

&

o
Se p € um ponto fronteira, néo ha pontos
alcancaveis pela densidade de p, visitar o
préximo ponto p
o
Continue o processo até que todos os
pontos tenham sido processados
v

Figura 3.4: Fluxograma ilustrando o algoritmo DBSCAN
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3.4.3 Ciritérios de Validacao

Critérios de validagao sao medidas adotadas para avaliar a qualidade de um agrupamento.
A escolha do critério depende do problema a ser tratado. Existem algumas publicagoes
tratando desse assunto e comparando critérios, como em Vendramin (2010). Nesta mo-

nografia dois critérios foram testados, os quais serao descritos a seguir.

Silhueta

A anélise de silhueta é uma técnica proposta por Rousseeuw (1987). Trata-se de um
método geométrico baseado na compactacao e separacao de agrupamentos com o intuito
de analisar a qualidade dos agrupamentos formados. O ntimero 6timo de agrupamentos
é definido pelo maior coeficiente de silhueta resultante da analise de silhueta. Para cada

amostra ¢ o valor s; ¢ definido pela seguinte formula:

bi — a;
¢ (3.1)

i maz(a;, b;)

Considerando que a amostra 7 pertenca ao agrupamento A, a; é descrito como a
dissimilaridade média da amostra ¢ em relagao a todas as outras amostras do agrupamento
A. Seja B um agrupamento diferente de A, b; ¢ a dissimilaridade média minima da amostra
1 em relacao a todas as outras amostras de B.

O coeficiente de silhueta de um conjunto de dados ¢ dado pela média dos coefici-
entes individuais das amostras

S =

Zﬁil Si
=N (3.2)

onde N é o nimero de amostras do conjunto de dados. A métrica utilizada para o calculo
da dissimilaridade é a distancia Euclideana. O valor de s; varia de -1 a 1. Resultado

proximo de 1, indica que os objetos estao bem agrupados.
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Indice Calinski-Harabasz

Dado um conjunto X = z(1),...,x(N) de N amostras de dados x(j) € R™ e uma particao
destes dados em k agrupamentos mutuamente disjuntos, o Indice Calinski-Harabasz (CH)

avalia a qualidade da particao de dados pela seguinte equacao:

_ trago(B) N —k

H—
¢ trago(W) k —1

(3.3)

onde W e B sao matrizes de dispersao intra-grupo e inter-grupo, respectivamente, sendo

definidos com:

W= Z > (@i(l) = Z3) (@i (l) — )" (3.4)

B= Z Ni(Z; — 23) (2 — ;)7 (3.5)

onde o N; é o niumero de amostras atribuidas ao i-ésimo agrupamento, x;(l) é a l-ésima
amostra atribuida ao agrupamento i, x; é o vetor n-dimensional da média das amostras
dentro do agrupamento (centrdide do agrupamento) e z é o vetor n-dimensional das médias
das amostras globais (centréide dos dados). Tal como, a soma das matrizes intra-grupo
e inter-grupo resulta na matriz de dispersao da base de dados, isto é, T' = W + B, onde
T = Zl]\il(x(l) —7)(z(l) — 7)T. O trago da matriz W é a soma das varidncias intra-
grupo (seus elementos da diagonal). De forma anéloga, o tra¢o da matriz B é a soma das
variancias inter-grupos. Como consequéncia, agrupamentos compactos e separados sao
esperados para pequenos valores para o traco(W) e grandes para o traco(B). O termo de

N —Ek

7 impede que essa propor¢ao aumente diretamente com o nimero de

normalizacao

agrupamentos, tornando CH um critério de maximizac¢do com relagdo a k (Vendramin,

2010).

3.4.4 Meétricas de Avaliacao Externa para Agrupamentos
Homogeneidade

A homogeneidade refere-se a amostras pertencentes a um mesmo agrupamento, que devem

ser tao similares quanto possivel. Essa medida varia de 0 a 1, sendo que quanto mais
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proximo de 1, maior a similaridade existentes nas amostras de um agrupamento.

Para definir a homogeneidade (Rosenberg, 2007), assume-se um conjunto de
dados com N objetos e duas partigdes do mesmo: um conjunto de classes C' = ¢;li = 1,...,n
e um conjunto de agrupamentos K = k;/i = 1,...,m. Seja A a tabela de contingéncia
produzida pelo algoritmo de agrupamento, representando sua solucao. Tal que A = a;; ,
onde a;; ¢ o numero de objetos que sao membros da classe ¢; e elementos do agrupamento
k;. Para satisfazer a homogeneidade, um agrupamento deve atribuir apenas os objetos que
sao membros de uma classe tnica para um tnico agrupamento ou seja, H(C|K) = 0. Afim
de normalizar esse valor, faz-se a divisdo por H(C). Entdao H(C|K) =1 e igual a H(C)
quando nenhum membros de uma classe ¢; é elemento do cluster k;. A homogeneidade ¢

definida pela férmula a seguir

1, se H(C|K) =0

=Y, _HOEK) s
— ————=,caso contrario
H(C) *
ack Qck
onde H(C|K) = E|K| ‘CC_| e
‘N Z‘cc—|1 Cck

H(C) = Z'Cl Zk 1ack gZLﬂack'

n

Integralidade

Com intuito de satisfazer os critérios de integralidade (Rosenberg, 2007), um agrupa-
mento deve atribuir todas as amostras pertencentes a uma tnica classe para um unico
agrupamento. Para avaliar a integralidade, examina-se a distribuicao de atribuigoes de
agrupamentos dentro de cada classe. Em uma solugdo de agrupamento perfeitamente
completo, cada uma destas distribui¢oes serd completamente distorcida a um tnico agru-
pamento. Pode-se avaliar este grau de inclinacao através do célculo da entropia condicio-
nal da distribuigdo de agrupamento, dada a classe das amostras que o compoem, H(K|C).
No caso perfeitamente completo H(K|C') = 0. No entanto, na pior das hipdteses, cada
classe é representada por cada agrupamento com uma distribuicao igual a distribui¢ao dos
tamanhos dos agrupamentos, H(K|C') é maximo e igual a H(K). No caso degenerado em
que H(K) = 0, quando nado é um tnico agrupamento, que define a integralidade ser 1.

Portanto, define-se a integralidade como
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1, se H(K|C) =0

° 1— M caso contrario
H(K) '
onde H(K|C) = IO ShIKI ek aCk Qok

S
c
IK] Zlc:|1 ack Zc 1 ack
k=1

n n

H(K) = -

3.5 Analise de Componentes Principais

A Anélise de Componentes Principais (ACP) é um método que tem como propésito, a
analise dos dados usados objetivando sua reducao, eliminac¢ao de sobreposigoes e a escolha
dos modos mais representativos de dados através de combinagoes lineares das varidveis
originais. Esta técnica é uma forma de identificar relagao entre atributos retirados de
dados. B muito ttil quando os vetores de atributos possuem muitas dimensoes, uma vez

que ¢é impossivel uma representagao grafica.

3.5.1 Processo para uma Analise de Componentes Principais

O procedimento descrito a seguir foi baseado em Johnson (2007) e em Araujo (2009). A
Anaélise de Componentes Principais tem como objetivo tomar p varidveis X, Xy, ..., X, e
encontrar combinacoes lineares destas para gerar indices 71, Zs, ..., Z, nao correlacionados
na sua ordem de importancia, que represente a varia¢gao nos dados. Ser nao correlacionados
indica que os indices estao medindo dimensoes diferentes dos dados. Sendo a ordem de
tal forma que Var(Z,) > Var(Zy) > ... > Var(Z,), onde Var(Z;) indica a variancia de
Z;. Os indices Z sao denominados como as componentes principais.

O procedimento se inicia com uma base de dados com p varidveis e n amostras. A
combinagao linear das varidveis originais X, X», ..., X;, denomina a primeira componente

principal.

Z1 = an Xy + aipXo + ...+ a1, X,

Dessa forma, a primeira componente principal é escolhida de maneira que Var(Z;)
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seja a maior possivel sujeito a restrigao
2 2 2
app +ap ... +ap, =1

A segunda componente principal é escolhida de forma andloga, acrescida da

condicao que a covariancia entre Z; e Zy seja zero.

22 = a21X1 + CLQQXQ + ...+ angp

sujeito a

a3 +az+ ... +az, =1
OOU(Zl, ZQ) =0
As demais componentes principais sao definidas do mesmo modo. Para n variaveis
originais, podem existir no maximo p componentes principais.
Um dos procedimentos que faz parte é obter autovalores da matriz de covariancia

amostral. A matriz de covariancia tem a seguinte forma

Ci1 Ci2 ... Cip

Ca1 Co2 ... Cpp
C =

_Cpl Cp2 ... Cpp_

onde o elemento da diagonal, ¢;;, ¢ a variancia de X; e ¢;;, elemento que nao faz parte da
diagonal, ¢ a covariancia entre as varidveis originais X;X;.

Os autovalores da matriz ' sdo as variancias das componentes principais. Fxis-
tindo p autovalores, sendo que estes podem ter o valor zero e nao podem ser negativos,
uma vez que se trata de matriz de covariancia. Parte do pressuposto que os autovalores
estao ordenados, A\; > Ay > ... > A\, > 0, portanto ); equivale a i-ésima componente
principal

Zi = Clile + (IigXQ + ...+ (Ipo

Entao, Var(Z;) = \; e as constantes a;1, a;2, ..., a;, sdo elementos do equivalente
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autovetor, de maneira que a restrigao seja satisfeita
2 2 2
aj +ap+... +a, =1

Os autovalores possuem uma particularidade importante, o fato que a soma deles

¢ igual ao trago da matriz de covariancia C.
)\1+>\2+...+)\p2011+022+...+cpp

Isto deve-se ao fato de ¢; ser a variancia de X; e \; a variancia de Z;, implicando
que a a soma das variancias das componentes principais € igual a soma das variancias das
variaveis originais. Pode-se, entao, dizer que as componentes principais contam com toda
a variacao nos dados originais.

Com intuito de prevenir que variaveis tenham uma influéncia errénea nas compo-
nentes principais, é usual realizar um pré-processamento nos dados, para que as varidveis
X1, Xy, ..., X, tenham médias zero e variancias um no comeco da aplicacao do procedi-
mento. Isso é realizado afim de garantir que as primeiras componentes principais arma-
zenam maior porcentagem de informacao das varidveis originais. A matriz C adota a

seguinte forma

1 Ci2 ... Cip
Co1 1 cee Cop

C =
(Gt Cp2 - 1 |

onde ¢;; ¢ a correlacao entre as variaveis X; e X,. Portanto, a Andlise de Componentes
Principais é realizada sobre a matriz de correlacdo. A soma dos autovalores, ou seja, dos
elementos da diagonal, ¢ igual a p.

Com base nessa descricao do procedimento, as etapas da Anélise de Componentes

Principais podem ser relatadas:

1. Realizacao do Pré-processamento, para que as varaveis X, Xo, ..., X;, tenham médias

zeros e variancias um.
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2. Calculo da matriz de covariancias C' ou matriz de correlagao, caso a Etapa 1 tenha

sido realizada.

3. Célculo para encontrar os autovalores Aj, Ag,...,\, e 0s respectivos autovetores
ay, as, ..., a,. Os coeficientes da i-ésima componente principal sao os termos de a;, e

A; sua variancia.

4. Exclusao das componentes que expressam uma pequena propor¢ao nos dados.
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4 Metodologia

Nesse capitulo encontra-se a descricdo da metodologia desenvolvida nessa monografia.
Esté dividido em trés se¢oes: Caracterizagao da Base de Dados, Procedimento de Anélise
Intrapoco e Procedimento de Analise Interpoco. A identificacdo de petrofacies permite a
inferéncia de quao heterogéneo é o reservatorio. Determinar e mapear heterogeneidades
de reservatorios de hidrocarbonetos é importante para a caracterizacao destes, uma vez
que possibilita obter uma relacao entre a permeabilidade e porosidade de uma rocha, o
que ¢ essencial para determinar se uma rocha ¢ um bom reservatorio.

A metodologia utilizada neste trabalho foi separada em duas partes:

1. Realizacao de uma Anélise Intrapogo, com o intuito de verificar como os métodos

procedem diante de cada pogo, de forma individual.

2. Desenvolvimento de uma Anélise Interpoco, com o objetivo de analisar como ocorre
a divisdo das laminas em grupos quando as informacoes de todos os pogos estao

armazenadas na mesma base de dados.

A linguagem de programagcao utilizada nesse trabalho foi Python. Os seguintes
fatores contribuiram para a escolha: o fato de conter recursos que possibilitam a aplicacao
de métodos nas informagoes e a representagao grafica da base de dados.

Esta linguagem conta com um médulo, Scikit-learn (Pedregosa et al, 2011) que
integra uma gama de algoritmos de aprendizado de maquina para problemas supervisio-
nados e nao-supervisionados. A importancia é colocada na facilidade de uso, desempenho

e documentacao.

4.1 Caracterizacao da Base de Dados

Os dados analisados sao laminas petrograficas obtidas a partir de amostras coletadas

em furos de sondagem pertencentes ao Membro Tibagi, Devoniano da Bacia do Parana
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(Projeto Paleosul). A Bacia do Parand é uma bacia que se localiza em uma regidao tecto-
nicamente estavel, que possui uma area de 1400000 km? com partes localizadas no Brasil,

Argentina, Paraguai e no norte do Uruguai, como mostrado na Figura 4.1.
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Figura 4.1: Localizacao da Bacia do Parana e a posigao dos pogos (pontos na cor vermelha)

(modificado de (Oliveira, 2009)).

A base de dados apresenta informagdes de 5 pocos e 44 laminas ao todo. A andlise
quantitativa das laminas foi feita através da contagem (em microscépio petrogréfico de
luz transmitida) de 300 pontos em cada lamina petrografica com espacamento de 0.3 mm.
Detalhes do processo de obtengao dos dados podem ser encontrados em (Oliveira, 2009).
Nas amostras provenientes da Bacia do Parana, foram contabilizadas, para cada lamina,

as porcentagens de 22 constituintes (Tabela 4.1):
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Tabela 4.1: Petrograficos analisados

Bioclasto Quartzo
Cresc. Sec. Qtz Feldspato
Caolinita Muscovita
Ilita/Smectita Opaco
Pirita Turmalina
Siderita Zircao
Cim. Carbonatico Rutilo
Cim. Silicoso Glauconita
Cim. Ferruginoso Clorita
Por. Intergranular | Pseudo Matriz
Por. Intragranular Litoclasto

Neste trabalho, cada lamina preparada a partir de amostras coletadas no furo
de sondagem é uma amostra com 22 caracteristicas, que correspondem a quantidade de
constituintes contabilizados.

De acordo com os resultados obtidos com a analise quantitativa dos dados pe-
trograficos foi possivel individualizar os constituintes (pela classificagdo convencional re-
alizada pelo gedlogo/petrélogo) em 6 diferentes petroficies, de acordo com (Oliveira,
2009): PT-1, PT-2, PT-3, PT-4, I-1 e I-2.

A Tabela 4.2 mostra um exemplo de especificacao dos dados. Na base de dados
encontra-se na linha 1 a profundidade (metros) de cada lamina, na linha 2 as laminas
petrograficas, na linha 3 as petrofacies identificadas no procedimento manual, na primeira
coluna, apds as petrofacies, os constituintes das rochas que foram visualizados nas analises
petrograficas, no restante da tabela pode ser visto as porcentagens de cada constituinte
em cada lamina.

Para o Pogo 1 (PPG1) foram averiguadas 12 laminas classificadas de PPG1-1 até
PPG1-12. Segundo a analise manual, a l1amina PPG1-1 foi identificada como pertencente
a petrofacies denominada I-2; as amostras PPG1-2 a PPG1-8 a petrofacies I-1; as demais
foram agrupadas a petroficies chamada PT-1. No Pogo 2 (PPG2) analisou-se 11 laminas,
PPG2-1 a PPG2-11, onde a lamina PPG2-1 foi classificada na petrofacies PT-2 e o restante

na petrofacies PT-1. Para Pogo 3 (PPG3) andlise foi realizada em 12 laminas, PPG3-1 a
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PPG3-12. A lamina PPG3-11 foi classificada como pertencente a PT-3 e as 11 amostras
restantes foram agrupadas a PT-1. O Poco 4 (PPG4) teve 5 laminas analisadas, PPG4-1
a PPG4-5, onde todas foram classificadas como referente a PT-4. Foram examinadas 4
laminas do Pogo 5 (PPG5), PPG5-1 a PPG5-4, no qual a lamina PPG5-3 foi identificada

como relativa & PT-3 e o restante a PT-1.

Tabela 4.2: Amostras retiradas do PPG5H

Profundidade(m) 21,5 46,4 47,1 55,3
Lamina delgada | PPG5-1 | PPG5-2 | PPG5-3 | PPG5-4
Petrofacies PT-1 PT-1 PT-3 PT-1
Quartzo 40,0 34,3 38,3 41,6
Feldspato 6,0 5,6 1,3 1,7
Muscovita 19,0 23,6 7,3 18,0
Opaco 0,6 1,3 1,0 3,4
Turmalina 0,0 0,0 0,0 0,0
Zircao 0,3 1,0 0,0 0,4
Rutilo 0,0 0,0 0,3 0,0
Glauconita 0,0 0,0 0,0 0,3
Clorita 0,0 0,0 0,0 0,7
Pseudo Matriz 1,3 7,0 2,0 12,7
Litoclasto 0,0 0,0 0,0 0,0
Bioclasto 0,0 0,0 0,0 0,0
Cresc. Sec. Qtz 3,4 3,0 7,6 1,0
Caolinita 10,0 11,3 8,0 1,0
Ilita/Smectita 10,4 12,3 6,3 13,4
Pirita 0,0 0,0 0,0 0,0
Siderita 0,0 0,0 0,0 0,0
Cim. Carbonatico 0,0 0,0 27,6 1,4
Cim. Silicoso 0,0 0,0 0,0 0,7
Cim. Ferruginoso 0,0 0,0 0,0 1,4
Por. Intergranular 9,0 0,6 0,3 1,0
Por. Intragranular 0,0 0,0 0,0 0,0
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4.2 Procedimento de Analise Intrapoco

A Analise Intrapoco tem o proposito de identificar as petrofacies dentro de um determi-
nardo furo de sondagem e a forma como as amostras foram separadas nessas petrofacies

(Cevolani et al, 2011). Esse procedimento é composto por trés técnicas:
e Método de Agrupamento (DBSCAN)
e Analise da Silhueta
e Anadlise de Componentes Principais.

A escolha do DBSCAN se fez pelo fato dele conseguir agrupar amostras em agru-
pamentos com formas arbitrarias e nao necessitar que o nimero de agrupamentos seja
previamente estabelecido. Outros métodos de agrupamentos foram testados e os resulta-
dos podem ser vistos em (Saporetti et al, 2014).

O uso do DBSCAN permitiu agrupar amostras presentes em um pogo, de tal
forma que aquelas que fazem parte do mesmo agrupamento possuem caracteristicas em
comum, ou seja, sao similares entre si e dissimilares a amostras pertencentes a outros
agrupamentos. O quao similares sao as amostras é definido a partir de uma medida de
dissimilaridade. Os agrupamentos formados sao vistos como possiveis petrofacies dos
pocos da base de dados. Vale ressaltar que nesse procedimento os pocos sao analisados
de forma individual.

Foi realizado uma busca exaustiva em um conjunto de possiveis parametros,
(Min_Pts), Eps e a métrica para calcular a distdncia, com intuito de maximizar o co-
eficiente de silhueta (SC) e o indice de Calinski-Harabasz (CH). O nimero minimo de
pontos (Min_Pts) foi variado em um intervalo de 1 a 4, uma vez que um dos pogos
analisados possuem somente 4 laminas. O raio maximo (Eps) foi variado de 0.1 a 1 com
passos de 0.018. As seguintes distancias foram testadas Braycurtis, Fuclideana, Canberra,
Chebyshev, Manhattan (ver descrigdo na Subsecao 3.4.1 deste trabalho).

Os dados foram projetados nas duas primeiras componentes principais que arma-
zenam maior informacao dos dados, permitindo que os resultados possam ser visualizados

em duas dimensoes devido o uso de Analise de Componentes Principais.
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4.3 Procedimento de Analise Interpoco

A Analise Intrapoco possui limitacoes, uma vez que ela permite determinar petrofacies
distintas em um tnico pogo. Dessa forma, nao é possivel verificar se a mesma petrofacies
ocorre em pocos distintos.

A Analise Interpoco tem o propésito de verificar como as petrofacies se compor-
tam quando as amostras de todos os pocos estao reunidas em uma tnica base de dados.
O interesse parte da hipotese que petrofacies similares que se repetem em cada pogo
apresentam meédias dos percentuais dos constituintes semelhantes entre si.

A Tabela 4.3 apresenta um exemplo dos percentuais resultantes dos constituintes
depois da aplicacao da etapa anterior. No Apéndice B encontram-se as tabelas com os
resultados de todos os pogos. Nessa analise é realizado o calculo da média dos constituintes
de cada agrupamento encontrado na etapa anterior. Em cada pogo, cada agrupamento é
representado por seu elemento médio (centrdide), e estes sdo exibidos através do uso da

Anadlise de Componentes Principais.
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Tabela 4.3: Resultado DBSCAN para o PPG5

Profundidade(m) 21,5 46,4 47,1 55,3
Lamina delgada PPG5-1 | PPG5-2 | PPG5-3 | PPGH-4
Petrofacies PT-1 PT-1 PT-3 PT-1
DBSCAN (Agrupamentos) 1 1 2 1
Quartzo 40,0 34,3 38,3 41,6
Feldspato 6,0 5,6 1,3 1,7
Muscovita 19,0 23,6 7,3 18,0
Opaco 0,6 1,3 1,0 3,4
Turmalina 0,0 0,0 0,0 0,0
Zircao 0,3 1,0 0,0 0,4
Rutilo 0,0 0,0 0,3 0,0
Glauconita 0,0 0,0 0,0 0,3
Clorita 0,0 0,0 0,0 0,7
Pseudo Matriz 1,3 7,0 2,0 12,7
Litoclasto 0,0 0,0 0,0 0,0
Bioclasto 0,0 0,0 0,0 0,0
Cresc. Sec. Qtz 3,4 3,0 7,6 1,0
Caolinita 10,0 11,3 8,0 1,0
[lita/Smectita 10,4 12,3 6,3 13,4
Pirita 0,0 0,0 0,0 0,0
Siderita 0,0 0,0 0,0 0,0
Cim. Carbonatico 0,0 0,0 27,6 1,4
Cim. Silicoso 0,0 0,0 0,0 0,7
Cim. Ferruginoso 0,0 0,0 0,0 1.4
Por. Intergranular 9,0 0,6 0,3 1,0
Por. Intragranular 0,0 0,0 0,0 0,0

A Tabela 4.4 apresenta a média dos constituintes para os agrupamentos encon-
trados no PPG5, que foram apresentados na Tabela 4.3. As Tabelas com a média dos
constituintes para os outros pocos estdo no Apéndice C. Pode-se observar que para
os constituintes Muscovita, Pseudo Matriz e Cimento Carbonético houve uma diferenca
consideravel nos valores das médias encontradas para as petrofacies PT-1 e PT-3. Estas

diferencas podem levar a diferenciacao das petrofacies.
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Tabela 4.4: Média dos Percentuais dos Constituintes para o PPG5H

Laminas PPG5-1,PPG5-2,PPG5-4 | PPG5H-3

Petrofacies PT-1 PT-3
DBSCAN (Agrupamentos) 1 2

Quartzo 38.633333 38.3
Feldspato 4.433333 1.3
Muscovita 20.200000 7.3
Opaco 1.766667 1.0
Turmalina 0.000000 0.0
Zircao 0.566667 0.0
Rutilo 0.000000 0.3
Glauconita 0.100000 0.0
Clorita 0.233333 0.0
Pseudo Matriz 7.000000 2.0
Litoclasto 0.000000 0.0
Bioclasto 0.000000 0.0
Cresc. Sec. Qtz 2.466667 7.6
Caolinita 7.433333 8.0
Ilita/Smectita 12.033333 6.3
Pirita 0.000000 0.0
Siderita 0.000000 0.0
Cim. Carbonatico 0.466667 27.6
Cim. Silicoso 0.233333 0.0
Cim. Ferruginoso 0.466667 0.0
Por. Intergranular 3.533333 0.3
Por. Intragranular 0.000000 0.0
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5 Experimentos Computacionais

Neste capitulo serdo expostos os experimentos realizados e os resultados encontrados.
Inicialmente foi desenvolvida a Andlise Intrapoco a fim de verificar como a metodologia
proposta iria se comportar na base de dados em questao. Posteriormente foi elaborada
uma Anadlise Interpo¢o com intuito de constatar se é possivel obter informagoes relevan-
tes do comportamento das petrofacies quando os dados de todos os pogos estao em uma
unica base. Os procedimentos estao separados em duas se¢oes, Anélise Intrapoco e Analise
Interpoco. A primeira se¢ao subdivide-se em duas subsecoes, onde estao divididos os re-
sultados encontrados utilizando o Coeficiente de Silhueta e o Indice de Calinski-Harabasz.
Na segunda secao encontram-se os testes realizados e os resultados obtidos com a meto-

dologia proposta para a Analise Interpoco.

5.1 Analise Intrapoco

5.1.1 Coeficiente de Silhueta

A Tabela 5.1 mostra os parametros, que dentre os testados, originaram um valor maximo
do coeficiente de silhueta. A homogeneidade, que pode ser observada na Tabela 5.1,
mostra que as amostras de um mesmo agrupamento sdo bem similares entre si. Para os
pocos PPG2 a PPG5, o valor alcancado foi 1, que é o valor maximo da homogeneidade. Ja
no poco PPG1, a homogeneidade encontrada foi 0.765121, o que mostra que as amostras
possuem alguma similaridade entre si. A integralidade, por sua vez, mostrada na Tabela
5.1, define se as amostras pertencente ao mesmo agrupamento foram atribuidas a mesma
petrofacies. Para os pogos PPG1, PPG2, PPG3 e PPGH o valor encontrado foi 1. Ja
no poco PPG4, a integralidade encontrada foi -1.649634e-16, que indica que ha amostras
pertencentes a mesma petrofacies que foram atribuidas a diferentes agrupamentos.

Para realizar a comparacao dos resultados obtidos pelo método computacional

com a classificacdo manual foi contabilizado o nimero de laminas que foram agrupadas
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Tabela 5.1: Pardmetros que maximizaram a silhueta e os valores encontrados para homo-
geneidade e para integralidade

Pocos | Distancia | Min_Pts | Eps SC Homogeneidade | Integralidade
PPG1 | Canberra 5.136 | 0.455913 0.765121 1.000000e+-00
PPG2 | Chebyshev 10.764 | 0.585717 1.000000 1.000000e+-00
PPG3 | Canberra 6.764 | 0.656816 1.000000 1.000000e+-00
PPG4 | Chebyshev 9.943 | 0.426477 1.000000 -1.649634¢-16
PPG5 | Chebyshev 10.895 | 0.395879 1.000000 1.000000e+-00

—| Do =] =]

corretamente e posteriormente dividido pelo niimero total de laminas. Esse procedimento
foi realizado em todos os pogos de forma individual.

As Figuras 5.1, 5.2 e 5.3 mostram as petrofacies identificadas e a forma como as
amostras foram divididas nos agrupamentos originados pelo DBSCAN.

A anadlise para o PPG1 assinala que as duas componentes principais descrevem
76,23% da variabilidade dos dados, sendo 61,91% descrita pela primeira componente e
14,33% pela segunda componente. Para o PPG1, o método identificou dois agrupamentos,
coincidindo com o método manual na classificagdo da petrofacies I-1. Em relagao a PT-
1 e I-2, o algoritmo agrupou as amostras pertencentes a essas petrofacies em um tnico
agrupamento. Na Tabela 5.1 pode-se observar que nesse poco, as amostras nao possuem
a homogeneidade alta ao se comparar aos outros pocos. Agrupou 92% das laminas de
forma correta.

No poco PPG2, as componentes principais descrevem 88,15% da variabilidade
dos dados, 62,34% pela primeira componente e 25,81% pela segunda componente. No
poco PPG3, as componentes principais representam 88,15% da variablidade dos dados,
75,43% pela primeira componente e 13,42% pela segunda componente e PPG5, as com-
ponentes principais descrevem 92,66% da variablidade dos dados, 75,72% pela primeira
componente e 16,94% pela segunda componente. Nesses trés ultimos pocos citados, os re-
sultados coincidiram com a classificagao manual ao identificar corretamente as petrofacies
associadas.

A Figura 5.2 mostra os resultados para o PPG4. As componentes principais re-
produzem 88,75% da variabilidade dos dados, 75,55% pela primeira componente e 13,20%

pela segunda componente. O método encontrou dois agrupamentos. Pelo método conven-
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Figura 5.1: Visualiza¢do da Anélise Intrapoco para os furos PPG1, PPG2 (Silhueta).
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Figura 5.2: Visualiza¢do da Anélise Intrapoco para os furos PPG3 e PPG4 (Silhueta).



5.1 Anélise Intrapoco 55

PPG5 -- DBSCAN -- (2 agrupamentos) -- SC=0.396

s 1.0+ @FT-1 4
]

i+

o

o

g 0.8 .
g @rT-1

}}

=]

L

S 0.6 APT-3 .
[=3]

[t}

—

o

T 0.4 4
=

~

@

T

S 0.2F :
=

o

[=3

£

o

Y oo.0} @rr-1 |

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2

Componente 1 (ilustra 75.72% de variabilidade)
Figura 5.3: Visualiza¢dao da Andlise Intrapogo para o furo PPG5 (Silhueta).

cional foi identificada uma tnica petrofacies, PT-4. O método nao classificou as amostras
como pertencentes a mesma petrofacies. O método conseguiu distribuir 60% das laminas

de forma correta.

5.1.2 Indice de Calinski-Harabasz

A Tabela 5.2 mostra os parametros, que dentre os testados, originaram um valor maximo
do coeficiente de silhueta. A homogeneidade, que pode ser observada na Tabela 5.2,
mostra que as amostras de um mesmo agrupamento sao bem similares entre si. Para
todos 0s pogos, o valor alcancado foi 1, que é o valor maximo da homogeneidade. A
integralidade, por sua vez, mostrada na Tabela 5.2, define se as amostras pertencente a
mesma petrofacies foram atribuidas ao mesmo agrupamento. Para os pogos PPG3 e PPG)H
o valor encontrado foi 1. Para os demais pocos, os valores encontrados sao considerados
baixos.

As Figuras 5.4, 5.5 e 5.6 mostram as petrofacies identificadas e a forma como as
amostras foram divididas nos agrupamentos originados pelo DBSCAN.

A andlise para o PPG1 assinala que as duas componentes principais descrevem
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Tabela 5.2: Parametros que maximizaram o indice de Calinski-Harabasz e os valores

encontrados para homogeneidade e para integralidade

Pocos | Distancia | Min_Pts | Eps CH | Homogeneidade | Integralidade
PPG1 | Manhattan 1 4.687 | 96.087 1.000000 3.746522e-01
PPG2 | Euclideana 1 5.159 | 16.112 1.000000 1.340905e-01
PPG3 | Canberra 1 6.764 | 19.794 1.000000 1.000000e4-00
PPG4 | Chebyshev 2 9.943 | 6.324 1.000000 -1.649634e-16
PPG5 | Chebyshev 1 10.895 | 6.122 1.000000 1.000000e4-00
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Figura 5.4: Visualizacdo da Andlise Intrapoco para os furos PPG1 (Calinski-Harabasz).
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Figura 5.6: Visualizagdo da Anédlise Intrapogo para o furo PPG4 e PGG5 (Calinski-
Harabasz).
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76,23% da variabilidade dos dados, sendo 61,91% descrita pela primeira componente e
14,33% pela segunda componente. Para o PPG1, o método identificou onze agrupamentos,
separando amostras pertencentes a mesma petrofiacies. Agrupou 25% das laminas de
forma correta.

No poco PPG2, as componentes principais descrevem 88,15% da variabilidade
dos dados, 62,34% pela primeira componente e 25,81% pela segunda componente. No
poco PPG3, as componentes principais representam 88,15% da variablidade. Para o
PPG2, o método identificou dez agrupamentos, separando amostras pertencentes a mesma
petrofacies. O método conseguiu distribuir 27% das laminas de forma correta.

Para o PPG4, as componentes principais reproduzem 88.75% da variabilidade
dos dados, 75,55% pela primeira componente e 13,20% pela segunda componente. O
método encontrou dois agrupamentos. Pelo método convencional foi identificada uma
unica petrofacies, PT-4. O método nao classificou as amostras PPG4-1 e PPG4-5 como
pertencentes a PT-4. O método conseguiu distribuir 60% das laminas de forma correta.

No pogo PPG3, as componentes principais representam 88,15% da variablidade
dos dados, 75,43% pela primeira componente e 13,42% pela segunda componente e PPG5,
as componentes principais descrevem 92,66% da variablidade dos dados, 75,72% pela
primeira componente e 16,94% pela segunda componente. Nesses dois ultimos pocos
citados, os resultados coincidiram com a classificagdo manual ao identificar corretamente

as petroficies associadas.
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5.2 Analise Interpoco

O primeiro experimento realizado para a Andlise Interpoco foi aplicar o método de agru-
pamento DBSCAN em uma base de dados contendo as laminas de todos os pogos. O

resultado pode ser observado na Figura 5.7.

DBSCAN -- (2 agrupamentos) -- SC=0.490

T T
= 1.0 @PrT-3 =
o
1]
o
=
S 0.8 4
P
g
35 @rr3
(=]
S 0.6f _
«©
o
™~
18
3 0.4
ERg @FT-1 FT-1
= Qr-1
~ 2 @PT-1
o) al
= 1
g 0.2r PT-1 1
c
5 A o
o
£ L @rr@PTl %t @ora
Q T4 @PT-1 o2
C o0t ﬁsﬂ 1 :
L L

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2
Componente 1 (ilustra 53.04% de variabilidade)

Figura 5.7: Visualizacao do Primeiro Experimento da Andlise Interpoco.

O resultado nao foi satisfatério, uma vez que foram encontrados somente dois
agrupamentos. Assim, ldminas pertencentes a distintas petrofacies foram agrupadas em
um mesmo agrupamento, o que nao tem significado geologico. Além disso, laminas que
pertencem a diferentes petrofacies aparecem como dissimilares entre si.

A partir disso, outro procedimento foi realizado, o descrito na Secao 4.3. A Tabela
5.3 mostra as relagoes das laminas e petrofacies com os grupos encontrados. Os métodos
associaram, para cada grupo, laminas pertencentes a uma petrofacies, com excecao do

grupo GPPGI1-1, que possui laminas de duas petrofacies.
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Tabela 5.3: Relacao encontrada para o método DBSCAN

Grupos Pocos Laminas em cada grupo Petrofacies
GPPG1-0 | PPG1 PPG1-2 a PPG1-8 I-1
GPPGI1-1 | PPG1 | PPGI1-1, PPG1-9 a PPG1-12 | 1-2,PT-1
GPPG2-0 | PPG2 PPG2-2 a PPG2-11 PT-1
GPPG2-1 | PPG2 PPG2-1 PT-2
GPPG3-0 | PPG3 | PPG3-1 a PPG3-10, PPG3-12 PT-1
GPPG3-1 | PPG3 PPG3-11 PT-3
GPPG4-0 | PPG4 PPG4-2 a PPG4-4 PT-4
GPPG4-1 | PPG4 PPG4-1, PPG4-5 PT-4
GPPG5H-0 | PPG5 | PPG5H-1, PPG5-2 e PPG5H-4 PT-3
GPPG5-1 | PPG5S PPG5-3 PT-1
il Agrupando as petrofacies reais
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Figura 5.8: Visualizacao das petrofacies separadas pelo método convencional.
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DBSCAN -- (10 grupos)
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Figura 5.9: Visualizac¢ao da distribui¢cao dos grupos encontrados no Segundo Experimento
da Analise Interpoco.

As Figuras 5.8 e 5.8 mostram a distribuicao das petrofacies reais e das petrofacies
encontradas pelo DBSCAN. As petrofacies reais estao representadas pela média dos cons-
tituintes das suas amostras. Uma vez que a Figura 5.9 pode estar rotacionada, percebe-se
que as distribuigoes sao similares.

E possivel observar que o grupo GPPG1-0 aparece isolado, pois é o tnico que
contém laminas da petrofacies I-1. Apesar da classificacdo manual ter designado a pe-
trofacies PT-2 para o grupo GPPG2-0 e PT-1 para o grupo GPPGH5-0, a metodologia
empregada sugere que esses dois grupos possuem caracteristicas similares. De acordo com
a Analise Intrapoco a petrofacies PT-4 foi atribuida para os grupos GPPG4-0 e GPPG4-
1. Os resultados sugerem que o grupo GPPG1-1 compartilha caracteristicas com o grupo
GPPG2-1 e GPPG3-0, assim como os grupos GPPG3-1 e GPPG5-1, indicando que em

cada conjunto as laminas compartilham as mesmas caracteristicas.
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6 Conclusao e Trabalhos Futuros

A metodologia utilizada para identificacdo e classificacdo de petrofacies sedimentares
baseou-se na aplicagao de método de agrupamento e técnica para visualizacao dos re-
sultados, as quais possibilitaram que os objetivos inicialmente propostos na Secao 1.3
fossem cumpridos. O estudo e a implementagao de diferentes métodos de agrupamentos
foram realizados anteriormente, e o resultado pode ser visto em (Saporetti et al, 2014).
Nessa monografia utilizou-se somente o método que apresentou o melhor resultado, no
caso o DBSCAN.

Na Anaélise Intrapoco, o uso do coeficiente de silhueta se mostrou mais eficaz
para o proposito ao ser comparado ao indice de Calinski-Harabasz. Os resultados, com o
primeiro critério de validacao, foram mais proximos dos encontrados pelo método manual.
O uso do DBSCAN se mostrou eficiente para a identificacdo de similaridades entre as
amostras da base de dados estudada, obtendo grandes indices de acerto em comparacao
com o método manual. Dessa forma otimizou-se esse procedimento que era realizado de
forma convencional para identificacao de petrofacies.

A Anélise Interpoco permite visualizar e identificar similaridades entre laminas
de diferentes grupos (de acordo com a média dos constituintes e segundo a distancia
Euclideana) e também sugere como a mesma petrofacies (ou conjunto de laminas que
compartilham as mesmas caracteristicas) se distribui ao longo de diferentes pogos. Os
resultados foram coerentes com os encontrados na Analise Intrapogo.

De forma geral, a metodologia proposta apresentou ser praticavel e valida para
o proposito. Proporcionando assim, que conhecimentos sobre a heterogeneidade sejam
obtidos, o que implica na determinacao dos atributos do reservatério, o que permite que
a metodologia possa ser aplicada em outras bases de dados semelhantes as usadas nessa
monografia.

O método computacional pode assistir ao gedlogo/petrélogo na tarefa de identi-
ficacao das petrofacies, reduzindo o tempo de andlise em comparacao com a classificagao

manual.
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Em decorréncia desse trabalho, algumas possibilidades para trabalhos futuros sao
aplicar diferentes técnicas como de classificacao, redes neurais, selecao de caracteristicas,
com o proposito de melhorar os resultados. Otimizando o processo de caracterizagao
do reservatorio podendo ser uma ferramenta a mais no processo de aumentar o fator de

recuperacao em reservatorios muito heterogéneos.
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A Base de Dados

As petrofacies mostradas nas tabelas abaixo foram individualizadas pela classificacao

manual.



Profundidade (m) 7.7 11 16.25 20.7 23 24 27.25 27.26 27.27 27.28 27.29 27.30
Lamina delgada | PPG1-1 | PPG1-2 | PPG1-3 | PPG1-4 | PPG1-5 | PPG1-6 | PPG1-7 | PPG1-8 | PPG1-9 | PPG1-10 | PPG1-11 | PPG1-12
Petrofacies -2 I-1 I-1 I-1 I-1 I-1 I-1 I-1 PT-1 PT-1 PT-1 PT-1
Quartzo 61.6 69.2 68.7 68.3 67.4 67.6 68.3 62.4 61 61 64 59.6
Feldspato 1.7 4 4 4.7 2.7 1.7 1.7 2.3 0.4 0 0.6 0.4
Muscovita 6.4 0.6 0.4 0 0.4 0.6 0.3 0.3 7.4 6.7 12.3 9.6
Opaco 4 0.6 1 0 0 1.7 0 0.3 3.6 1.6 4.3 3.6
Turmalina 0.3 0.4 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
Zircao 0.4 0 0.3 0 0.3 0 0 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3
Rutilo 0.3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Glauconita 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Clorita 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Pseudo Matriz 6 1.7 2.9 4.6 6.4 1 8.3 5.3 1.6 1 0.4 1
Litoclasto 0 0 0.3 1 0 0 3.6 1.3 0 0 0 0
Bioclasto 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.4 0.4
Cresc. Sec. Qtz 3.7 3.6 3.4 2.7 2.7 2 0.7 14 14 0.7 1.7 1.7
Caolinita 9 11.3 11 10.3 16.4 7 8.7 12.7 6 6 3 3.6
Ilita/Smectita 2.6 0 0 0 0 0.3 0.4 1 10.3 4 5 2.4
Pirita 0 0 0 0 0 0 0 0 1.6 0.3 1 0
Siderita 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3.3 0.4
Cim. Carbonatico 0 0 0 0 0 0 0 0 3 11 2 15
Cim. Silicoso 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Cim. Ferruginoso 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Por. Intergranular 0 8 8 7.7 3.7 13.7 7 12.4 3 5.4 1.7 1
Por. Intragranular 0 0.6 0 0.7 0 0 1 0.3 0.4 1 0 1

I19dd Op Sepel}al serjsowy 1y eRqe],

sope(] op oseq Y

1L



Profundidade (m) 8.80 8.81 8.82 8.83 8.84 8.85 8.86 8.87 8.88 8.89 8.90
Lamina delgada | PPG2-1 | PPG2-2 | PPG2-3 | PPG2-4 | PPG2-5 | PPG2-6 | PPG2-7 | PPG2-8 | PPG2-9 | PPG2-10 | PPG2-11
Petrofacies PT-2 PT-1 PT-1 PT-1 PT-1 PT-1 PT-1 PT-1 PT-1 PT-1 PT-1
Quartzo 30 64.3 61 59.7 58 62.3 70.3 62 60 58 95
Feldspato 0.4 0.3 0.4 1 3 1.3 0.3 2.3 1.3 2.3 1
Muscovita 1 12 13.3 11.4 14 12 4.5 12.7 9.3 4 11.4
Opaco 1 2 5 3 3.4 3.3 1 1 2.4 3.4 14
Turmalina 0 0.3 0.3 0 0.3 0 0.3 0.4 0.7 0 0
Zircao 0.3 0.3 0.4 0 0.4 0.3 0 0.7 0.3 0.6 0
Rutilo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.3 0
Glauconita 0 0 0.3 0.3 0 0 0 0 0.3 0.3 0
Clorita 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Pseudo Matriz 1 14 0.3 0 0 0.3 0 1.9 2.7 0.3 1
Litoclasto 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Bioclasto 0 0 0.4 0.4 0 0.3 0 0 0 0 0
Cresc. Sec. Qtz 0.6 2.7 2.4 2.4 0.7 2.4 2.7 2.3 2.3 14 4.6
Caolinita 1 3 3 3 1.4 0.4 0.7 2.3 2.7 6.4 3
Ilita/Smectita 1 8.7 6.7 44 12.4 9.4 0 4.6 7.7 4 9
Pirita 0 0 1.6 1 2.4 2.6 3 1 1 0.3 0
Siderita 1 4 1 1 3 3.4 1.6 7.4 2.3 0.6 0.6
Cim. Carbonético 0 0.4 3.3 12 1 2 15.3 14 6 14.4 9.6
Cim. Silicoso 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Cim. Ferruginoso 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Por. Intergranular 4 0.6 0.6 0.4 0 0 0.3 0 1 3.4 2.3
Por. Intragranular 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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Profundidade (m) 41.55 41.56 41.57 41.58 41.59 41.6 41.61 41.62 41.63 41.64 41.65 41.66
Lamina delgada | PPG3-1 | PPG3-2 | PPG3-3 | PPG3-4 | PPG3-5 | PPG3-6 | PPG3-7 | PPG3-8 | PPG3-9 | PPG3-10 | PPG3-11 | PPG3-12
Petrofacies PT-1 PT-1 PT-1 PT-1 PT-1 PT-1 PT-1 PT-1 PT-1 PT-1 PT-3 PT-1
Quartzo 58.7 57.4 53.4 56 59.7 57 57.7 56 58 61 45.6 57.7
Feldspato 1 1.6 2 2.3 4 2.6 7 3 3.5 2.3 2 3
Muscovita 4.3 6 5 8.4 5 2.6 2.4 4 6.4 6.3 3 5.7
Opaco 2 1 0.7 2.3 1.7 1.7 5 3 2.7 2.4 1.6 6.7
Turmalina 0 0 0.6 0.3 0 0.6 0 0 0 0.4 0 0
Zircao 0.3 0 0.3 0 0.4 1 0.3 0.3 0.4 0 0.3 0.7
Rutilo 0 0 0 0 0.3 0 0 0 0 0 0.3 0
Glauconita 0 0 0 0 0 0 0 0.3 0.4 0.4 0.7 0.6
Clorita 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Pseudo Matriz 0.3 1.3 1.3 2 0.6 0.6 0.3 0.6 0 0.3 0 1
Litoclasto 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Bioclasto 0.4 0.7 0.3 0 0.3 0 0 0.4 0 0.3 0 0
Cresc. Sec. Qtz 3.3 4.7 4 3 3 5 4.6 3.4 5.4 3 2 2.3
Caolinita 15 13.3 10.4 15 18 10.3 9 11 9 4.6 0.4 4.6
Ilita/Smectita 12 5 18.7 4.4 3.7 2.6 1 1 1 0 0 1.7
Pirita 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Siderita 1.7 2 0 0 0.3 0 0 0.4 5.4 1 0 0
Cim. Carbonatico 0 1 0.4 4 0.6 9 8.1 4.7 3.4 11 43.7 6.4
Cim. Silicoso 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Cim. Ferruginoso 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Por. Intergranular 1 5.6 2.6 2.3 24 6 4 4 4 3.3 0 0.6
Por. Intragranular 0.0 0.4 0.0 0.0 0.3 1.0 0.0 2.0 0.4 0.3 0.0 0.0

€'V BPqEL

e Jd Op SepPeRIrdl SeIjSOUY

sope(] op oseq Y

€L



A Base de Dados

74

Tabela A.4: Amostras retiradas do PPG4

Profundidade (m) 17.8 18.7 19.4 20.7 24.3
Lamina delgada | PPG4-1 | PPG4-2 | PPG4-3 | PPG4-4 | PPG4-5
Petrofacies PT-4 PT-4 PT-4 PT-4 PT-4
Quartzo 55.3 20.6 30 33.6 44
Feldspato 1.6 0.7 4 2.6 8.3
Muscovita 4 5.4 9.3 16 9.3
Opaco 3 4 2 3.7 2.4
Turmalina 0 0 0 0 0
Zircao 0.4 0.7 0.6 0.3 1
Rutilo 0 0.3 0 0 0.7
Glauconita 0 0.3 0 0 0
Clorita 0.3 0 0 0 0
Pseudo Matriz 0 0 0 0 0
Litoclasto 0 0 0 0 0
Bioclasto 0 0 0 0 0
Cresc. Sec. Qtz 2.3 1.3 3.4 2.4 3
Caolinita 9 7 6.3 1.7 13
Ilita/Smectita 7 17.3 20 20 10
Pirita 6.7 10.3 7 15 3
Siderita 3.3 4.6 3 3.6 3.6
Cim. Carbonatico 0 0 0 0.7 0
Cim. Silicoso 0 0 0 0 0
Cim. Ferruginoso 0.3 0.6 0 0 0
Por. Intergranular 11 2.6 2.4 0.4 0.7
Por. Intragranular 0 0 0 0 0




A Base de Dados
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Tabela A.5: Amostras retiradas do PPG5

Profundidade(m) 21,5 46,4 47,1 55,3
Lamina delgada | PPG5-1 | PPG5-2 | PPG5-3 | PPG5-4
Petrofacies PT-1 PT-1 PT-3 PT-1
Quartzo 40,0 34,3 38,3 41,6
Feldspato 6,0 5,6 1,3 1,7
Muscovita 19,0 23,6 7,3 18,0
Opaco 0,6 1,3 1,0 3,4
Turmalina 0,0 0,0 0,0 0,0
Zircao 0,3 1,0 0,0 0,4
Rutilo 0,0 0,0 0,3 0,0
Glauconita 0,0 0,0 0,0 0,3
Clorita 0,0 0,0 0,0 0,7
Pseudo Matriz 1,3 7,0 2,0 12,7
Litoclasto 0,0 0,0 0,0 0,0
Bioclasto 0,0 0,0 0,0 0,0
Cresc. Sec. Qtz 3,4 3,0 7,6 1,0
Caolinita 10,0 11,3 8,0 1,0
Ilita/Smectita 10,4 12,3 6,3 13,4
Pirita 0,0 0,0 0,0 0,0
Siderita 0,0 0,0 0,0 0,0
Cim. Carbonatico 0,0 0,0 27,6 1,4
Cim. Silicoso 0,0 0,0 0,0 0,7
Cim. Ferruginoso 0,0 0,0 0,0 1.4
Por. Intergranular 9,0 0,6 0,3 1,0
Por. Intragranular 0,0 0,0 0,0 0,0
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Profundidade (m) 7.7 11 16.25 20.7 23 24 27.25 27.26 27.27 27.28 27.29 27.30
Lamina delgada PPG1-1 | PPG1-2 | PPG1-3 | PPG1-4 | PPG1-5 | PPG1-6 | PPG1-7 | PPG1-8 | PPG1-9 | PPG1-10 | PPG1-11 | PPG1-12
Petrofacies 1-2 I-1 I-1 I-1 I-1 I-1 I-1 I-1 PT-1 PT-1 PT-1 PT-1
DBSCAN (Agrupamentos) 1 2 2 2 2 2 2 2 1 1 1 1
Quartzo 61.6 69.2 68.7 68.3 67.4 67.6 68.3 62.4 61 61 64 59.6
Feldspato 1.7 4 4 4.7 2.7 1.7 1.7 2.3 0.4 0 0.6 0.4
Muscovita 6.4 0.6 0.4 0 0.4 0.6 0.3 0.3 74 6.7 12.3 9.6
Opaco 4 0.6 1 0 0 1.7 0 0.3 3.6 1.6 4.3 3.6
Turmalina 0.3 0.4 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
Zircao 0.4 0 0.3 0 0.3 0 0 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3
Rutilo 0.3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Glauconita 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Clorita 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Pseudo Matriz 6 1.7 2.9 4.6 6.4 1 8.3 5.3 1.6 1 0.4 1
Litoclasto 0 0 0.3 1 0 0 3.6 1.3 0 0 0 0
Bioclasto 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.4 0.4
Cresc. Sec. Qtz 3.7 3.6 3.4 2.7 2.7 2 0.7 1.4 1.4 0.7 1.7 1.7
Caolinita 9 11.3 11 10.3 16.4 7 8.7 12.7 6 6 3 3.6
Ilita/Smectita 2.6 0 0 0 0 0.3 0.4 1 10.3 4 5 2.4
Pirita 0 0 0 0 0 0 0 0 1.6 0.3 1 0
Siderita 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3.3 0.4
Cim. Carbonatico 0 0 0 0 0 0 0 0 3 11 2 15
Cim. Silicoso 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Cim. Ferruginoso 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Por. Intergranular 0 8 8 7.7 3.7 13.7 7 124 3 5.4 1.7 1
Por. Intragranular 0 0.6 0 0.7 0 0 1 0.3 0.4 1 0 1
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Profundidade (m) 8.80 8.81 8.82 8.83 8.84 8.85 8.86 8.87 8.88 8.89 8.90
Lamina delgada PPG2-1 | PPG2-2 | PPG2-3 | PPG2-4 | PPG2-5 | PPG2-6 | PPG2-7 | PPG2-8 | PPG2-9 | PPG2-10 | PPG2-11
Petrofacies PT-2 PT-1 PT-1 PT-1 PT-1 PT-1 PT-1 PT-1 PT-1 PT-1 PT-1
DBSCAN (Agrupamentos) 1 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
Quartzo 30 64.3 61 59.7 58 62.3 70.3 62 60 58 55
Feldspato 0.4 0.3 0.4 1 3 1.3 0.3 2.3 1.3 2.3 1
Muscovita 1 12 13.3 11.4 14 12 4.5 12.7 9.3 4 114
Opaco 1 2 5 3 3.4 3.3 1 1 2.4 3.4 1.4
Turmalina 0 0.3 0.3 0 0.3 0 0.3 0.4 0.7 0 0
Zircao 0.3 0.3 0.4 0 0.4 0.3 0 0.7 0.3 0.6 0
Rutilo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.3 0
Glauconita 0 0 0.3 0.3 0 0 0 0 0.3 0.3 0
Clorita 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Pseudo Matriz 1 1.4 0.3 0 0 0.3 0 1.9 2.7 0.3 1
Litoclasto 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Bioclasto 0 0 0.4 0.4 0 0.3 0 0 0 0 0
Cresc. Sec. Qtz 0.6 2.7 2.4 2.4 0.7 2.4 2.7 2.3 2.3 1.4 4.6
Caolinita 1 3 3 3 1.4 0.4 0.7 2.3 2.7 6.4 3
Ilita/Smectita 1 8.7 6.7 4.4 12.4 9.4 0 4.6 7.7 4 9
Pirita 0 0 1.6 1 2.4 2.6 3 1 1 0.3 0
Siderita 1 4 1 1 3 3.4 1.6 7.4 2.3 0.6 0.6
Cim. Carbonatico 0 0.4 3.3 12 1 2 15.3 1.4 6 14.4 9.6
Cim. Silicoso 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Cim. Ferruginoso 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Por. Intergranular 4 0.6 0.6 0.4 0 0 0.3 0 1 3.4 2.3
Por. Intragranular 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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Profundidade (m) 41.55 41.56 41.57 41.58 41.59 41.6 41.61 41.62 41.63 41.64 41.65 41.66
Lamina delgada PPG3-1 | PPG3-2 | PPG3-3 | PPG3-4 | PPG3-5 | PPG3-6 | PPG3-7 | PPG3-8 | PPG3-9 | PPG3-10 | PPG3-11 | PPG3-12
Petrofacies PT-1 PT-1 PT-1 PT-1 PT-1 PT-1 PT-1 PT-1 PT-1 PT-1 PT-3 PT-1
DBSCAN (Agrupamentos) 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 1
Quartzo 58.7 57.4 53.4 56 59.7 57 57.7 56 58 61 45.6 57.7
Feldspato 1 1.6 2 2.3 4 2.6 7 3 3.5 2.3 2 3
Muscovita 4.3 6 5 8.4 5 2.6 2.4 4 6.4 6.3 3 5.7
Opaco 2 1 0.7 2.3 1.7 1.7 5 3 2.7 2.4 1.6 6.7
Turmalina 0 0 0.6 0.3 0 0.6 0 0 0 0.4 0 0
Zircao 0.3 0 0.3 0 0.4 1 0.3 0.3 0.4 0 0.3 0.7
Rutilo 0 0 0 0 0.3 0 0 0 0 0 0.3 0
Glauconita 0 0 0 0 0 0 0 0.3 0.4 0.4 0.7 0.6
Clorita 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Pseudo Matriz 0.3 1.3 1.3 2 0.6 0.6 0.3 0.6 0 0.3 0 1
Litoclasto 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Bioclasto 0.4 0.7 0.3 0 0.3 0 0 0.4 0 0.3 0 0
Cresc. Sec. Qtz 3.3 4.7 4 3 3 5 4.6 3.4 5.4 3 2 2.3
Caolinita 15 13.3 10.4 15 18 10.3 9 11 9 4.6 0.4 4.6
Ilita/Smectita 12 5 18.7 4.4 3.7 2.6 1 1 1 0 0 1.7
Pirita 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Siderita 1.7 2 0 0 0.3 0 0 0.4 5.4 1 0 0
Cim. Carbonatico 0 1 0.4 4 0.6 9 8.1 4.7 3.4 11 43.7 6.4
Cim. Silicoso 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Cim. Ferruginoso 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Por. Intergranular 1 5.6 2.6 2.3 2.4 6 4 4 4 3.3 0 0.6
Por. Intragranular 0.0 0.4 0.0 0.0 0.3 1.0 0.0 2.0 0.4 0.3 0.0 0.0
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B Resultado Anélise Intrapogo
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Tabela B.4: Resultado DBSCAN para o PPG4

Profundidade (m) 17.8 18.7 19.4 20.7 24.3
Lamina delgada PPG4-1 | PPG4-2 | PPG4-3 | PPG4-4 | PPG4-5
Petrofacies PT-4 PT-4 PT-4 PT-4 PT-4
DBSCAN (Agrupamentos) 1 2 2 2 1
Quartzo 55.3 20.6 30 33.6 44
Feldspato 1.6 0.7 4 2.6 8.3
Muscovita 4 5.4 9.3 16 9.3
Opaco 3 4 2 3.7 2.4
Turmalina 0 0 0 0 0
Zircao 0.4 0.7 0.6 0.3 1
Rutilo 0 0.3 0 0 0.7
Glauconita 0 0.3 0 0 0
Clorita 0.3 0 0 0 0
Pseudo Matriz 0 0 0 0 0
Litoclasto 0 0 0 0 0
Bioclasto 0 0 0 0 0
Cresc. Sec. Qtz 2.3 1.3 3.4 2.4 3
Caolinita 9 7 6.3 1.7 13
Ilita/Smectita 7 17.3 20 20 10
Pirita 6.7 10.3 7 15 3
Siderita 3.3 4.6 3 3.6 3.6
Cim. Carbonatico 0 0 0 0.7 0
Cim. Silicoso 0 0 0 0 0
Cim. Ferruginoso 0.3 0.6 0 0 0
Por. Intergranular 11 2.6 24 0.4 0.7
Por. Intragranular 0 0 0 0 0
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Tabela B.5: Resultado DBSCAN para o PPG5

Profundidade(m) 21,5 46,4 47,1 55,3
Lamina delgada PPG5-1 | PPG5-2 | PPG5H-3 | PPGH-4
Petrofacies PT-1 PT-1 PT-3 PT-1
DBSCAN (Agrupamentos) 1 1 2 1
Quartzo 40,0 34,3 38,3 41,6
Feldspato 6,0 5,6 1,3 1.7
Muscovita 19,0 23,6 7,3 18,0
Opaco 0,6 1,3 1,0 3,4
Turmalina 0,0 0,0 0,0 0,0
Zircao 0,3 1,0 0,0 0,4
Rutilo 0,0 0,0 0,3 0,0
Glauconita 0,0 0,0 0,0 0,3
Clorita 0,0 0,0 0,0 0,7
Pseudo Matriz 1,3 7,0 2,0 12,7
Litoclasto 0,0 0,0 0,0 0,0
Bioclasto 0,0 0,0 0,0 0,0
Cresc. Sec. Qtz 3,4 3,0 7,6 1.0
Caolinita 10,0 11,3 8,0 1,0
Ilita/Smectita 10,4 12,3 6,3 13,4
Pirita 0,0 0,0 0,0 0,0
Siderita 0,0 0,0 0,0 0,0
Cim. Carbonatico 0,0 0,0 27,6 1.4
Cim. Silicoso 0,0 0,0 0,0 0,7
Cim. Ferruginoso 0,0 0,0 0,0 1,4
Por. Intergranular 9,0 0,6 0,3 1,0
Por. Intragranular 0,0 0,0 0,0 0,0




C Média dos Constituintes

Tabela C.1: Média dos Percentuais dos Constituintes para o PPG1

Laminas PPG1-2 a PPG1-8 | PPGI1-1, PPG1-9 a PPG1-12
Petrofacies I-1 -2, PT-1
DBSCAN (Agrupamentos) GPPGI1-0 GPPGI-1

Quartzo 67.414286 61.44
Feldspato 3.014286 0.62
Muscovita 0.371429 8.48
Opaco 0.514286 3.42
Turmalina 0.057143 0.26
Zircao 0.128571 0.32
Rutilo 0.000000 0.06
Glauconita 0.000000 0.00
Clorita 0.000000 0.00
Pseudo Matriz 4.314286 2.00
Litoclasto 0.885714 0.00
Bioclasto 0.000000 0.16
Cresc. Sec. Qtz 2.357143 1.84
Caolinita 11.057143 5.52
Ilita/Smectita 0.242857 4.86
Pirita 0.000000 0.58
Siderita 0.000000 1.54
Cim. Carbonatico 0.000000 6.20
Cim. Silicoso 0.000000 0.00
Cim. Ferruginoso 0.000000 0.00
Por. Intergranular 8.642857 2.22
Por. Intragranular 0.371429 0.48
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C Média dos Constituintes

Tabela C.2: Média dos Percentuais dos Constituintes para o PPG2

Laminas PPG2-2 a PPG2-11 | PPG2-1
Petrofacies PT-1 PT-2

DBSCAN (Agrupamentos) GPPG2-0 GPPG2-1
Quartzo 61.06 30.0
Feldspato 1.32 0.4
Muscovita 10.46 1.0
Opaco 2.59 1.0
Turmalina 0.23 0.0
Zircao 0.30 0.3
Rutilo 0.03 0.0
Glauconita 0.12 0.0
Clorita 0.00 0.0
Pseudo Matriz 0.79 1.0
Litoclasto 0.00 0.0
Bioclasto 0.11 0.0
Cresc. Sec. Qtz 2.39 0.6
Caolinita 2.59 1.0
Ilita/Smectita 6.69 1.0
Pirita 1.29 0.0
Siderita 2.49 1.0
Cim. Carbonatico 6.54 0.0
Cim. Silicoso 0.00 0.0
Cim. Ferruginoso 0.00 0.0
Por. Intergranular 0.86 4.0
Por. Intragranular 0.00 0.0




C Média dos Constituintes
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Tabela C.3: Média dos Percentuais dos Constituintes para o PPG3

Laminas PPG3-1 a PPG3-10, PPG3-12 | PPG3-11
Petrofacies PT-1 PT-3

DBSCAN (Agrupamentos) GPPG3-0 GPPG3-1
Quartzo 57.509091 45.6
Feldspato 2.936364 2.0
Muscovita 5.100000 3.0
Opaco 2.654545 1.6
Turmalina 0.172727 0.0
Zircao 0.336364 0.3
Rutilo 0.027273 0.3
Glauconita 0.154545 0.7
Clorita 0.000000 0.0
Pseudo Matriz 0.754545 0.0
Litoclasto 0.000000 0.0
Bioclasto 0.218182 0.0
Cresc. Sec. Qtz 3.790909 2.0
Caolinita 10.927273 0.4
Ilita/Smectita 4.645455 0.0
Pirita 0.000000 0.0
Siderita 0.981818 0.0
Cim. Carbonéatico 4.418182 43.7
Cim. Silicoso 0.000000 0.0
Cim. Ferruginoso 0.000000 0.0
Por. Intergranular 3.254545 0.0
Por. Intragranular 0.400000 0.0




C Média dos Constituintes
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Tabela C.4: Média dos Percentuais dos Constituintes para o PPG4

Laminas PPG4-2 a PPG4-4 | PPG4-1, PPG4-5

Petrofacies PT-4 PT-4
DBSCAN (Agrupamentos) GPPG4-0 GPPG4-1

Quartzo 28.066667 49.65
Feldspato 2.433333 4.95
Muscovita 10.233333 6.65
Opaco 3.233333 2.70
Turmalina 0.000000 0.00
Zircao 0.533333 0.70
Rutilo 0.100000 0.35
Glauconita 0.100000 0.00
Clorita 0.000000 0.15
Pseudo Matriz 0.000000 0.00
Litoclasto 0.000000 0.00
Bioclasto 0.000000 0.00
Cresc. Sec. Qtz 2.366667 2.65
Caolinita 5.000000 11.00
Ilita/Smectita 19.100000 8.50
Pirita 10.766667 4.85
Siderita 3.733333 3.45
Cim. Carbonatico 0.233333 0.00
Cim. Silicoso 0.000000 0.00
Cim. Ferruginoso 0.200000 0.15
Por. Intergranular 1.800000 5.85
Por. Intragranular 0.000000 0.00




C Média dos Constituintes

Tabela C.5: Média dos Percentuais dos Constituintes para o PPG5

Laminas PPG5-1,PPG5-2,PPG5H-4 | PPG5H-3
Petrofacies PT-1 PT-3

DBSCAN (Agrupamentos) GPPG5-0 GPPG5-1
Quartzo 38.633333 38.3
Feldspato 4.433333 1.3
Muscovita 20.200000 7.3
Opaco 1.766667 1.0
Turmalina 0.000000 0.0
Zircao 0.566667 0.0
Rutilo 0.000000 0.3
Glauconita 0.100000 0.0
Clorita 0.233333 0.0
Pseudo Matriz 7.000000 2.0
Litoclasto 0.000000 0.0
Bioclasto 0.000000 0.0
Cresc. Sec. Qtz 2.466667 7.6
Caolinita 7.433333 8.0
Ilita/Smectita 12.033333 6.3
Pirita 0.000000 0.0
Siderita 0.000000 0.0
Cim. Carbonatico 0.466667 27.6
Cim. Silicoso 0.233333 0.0
Cim. Ferruginoso 0.466667 0.0
Por. Intergranular 3.533333 0.3
Por. Intragranular 0.000000 0.0




