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A importancia da aquisi¢do do perfil sénico, alémestimativa da porosidade das rochas atravessadas,
reside na possibilidade da amarragdo da inter@retagsmica, em tempo, com as unidades geoldgicas
cortadas pelos pogos, em profundidade. Como a imalos pocos explotatérios ndo dispde desse perfil
de poco e é inviavel economicamente fazer uma aquisicao recorreu-se a modelos de regressfes nao
lineares para fazer uma estimativa do perfil sGrilio “s6nico sintético”. Escolheu-se usar os nhosle

nao lineares, pelo fato dos dados ndo apresentamgardistribuicdo normalAssim, esse trabalho visa
determinar um modelo que gere perfis sénicos &n&tem pocos de petréleo perfurados nas unidades
geoldgicas pertencentes a Bacia Sedimentar SeiAfgpas e que estejam dentro dos padrbes de
gualidade necessaridd. software utilizado para a realizacdo desseslogléni 0 SAS Enterprise Guide.
Este trabalho tem o apoio financeiro da FAPITEC.

Palavras-chave: Perfil Snico Sintético, Regresao Mhear, Pocos Explotatorios.

The importance of to acquire the sonic profileaddition to estimating the porosity of the rockessed,

is the possibility of tying the seismic interprétat in time, with the geological units cut by thells in
depth. Since most wells Explotation not have thiije well and is not economically viable to damew
acquire, resort the nonlinear regression modelsstomate the sonic profile, called "sonic synthétic
Chose to use nonlinear models, because the dattighow a normal distribution. Thus, this stutysa

to determine a model that generates synthetic gmmfiles in oil wells drilled into geological usit
belonging to the Sergipe-Alagoas Basin and thatwveitbin the standards of quality required. The
software used to achieve these calculations was BASrprise Guide. This work has the financial
support of FAPITEC.

Keywords Profile synthetic sonic, Nonlinear regression, Wells exgion

1. INTRODUCAO

A necessidade da utilizacdo do petr6leo como cotiMalsem diversos seguimentos da
indastria por todo 0 mundo, aliado com as elevap@agressivas no preco do barril de petréleo,
leva as empresas exploradoras a extrair o maximsuds jazidas e obter o menor custo
possivel. Desta forma, a otimizacdo do desenvohionedos reservatdrios passou a ser
fundamental para o sucesso da indUstria do pefr@ea sismica, que até entdo ndo era
empregada de maneira sistematica no desenvolvintEtacampos de petréleo, passou a ser
vista como ferramenta potencial para esse propfgito

O perfil sénico € utilizado na construcao de sis@p@s sintéticos, que sdo obtidos usando-
se um algoritmo préprio e tem por finalidade aaxilha interpretacdo dos horizontes sismicos,
permitindo correlacionar esses horizontes com wsiestratigraficos atravessados pelo poco
perfurado, além de propiciar a criacdo de tabetasahversdo tempo versus profundidade, o
gue permite migrar toda uma interpretacdo sisngjoa, esta ho dominio do tempo, para o
dominio do espaco (profundidade).

Como néo é viavel economicamente fazer uma aquisigderfil sénico, na grande maioria
dos pocos antigos, principalmente em decorréncigpal@ada da produgcdo do Oleo, para
contornar a falta de informacgéo, deve-se recoreuteos meios para solucionar o problema.
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Uma das maneiras é, utilizar métodos estatisticesggrem um perfil sénico, dito sintético,
para estabelecer estimativas das velocidades asmas rochas ao longo dos po¢os (RUSSO,
2008). [2].

Assim, esse estudo objetiva aplicar os modeloscbgisia regressdo nao linear a fim de
encontrar uma equacéao nao linear do perfil sbricmddo a observar 0 seu comportamento nos
pocos de petréleo e relaciona-la a variavel del pedfundidade.

2. REVISAO TEORICA

2.1. PERFILAGEM

O perfil de um poco é a imagem, ao longo da prafiate, de uma ou mais caracteristicas
ou propriedades de uma estratigrafia atravessddapeo. [3].

Perfilagem de poco é a realizacdo de um perfil @mpoco, vertical ou inclinado, com
medi¢cbes de determinados parametros. O perfilgddma partir de uma sonda que € icada ao
londo do poco onde o perfil do parametro medidedistrado simultaneamente. Em uma
mesma sonda, mais de um parametro pode ser mgglido.

A perfilagem é uma das mais Uteis e importantaariggntas disponiveis no setor petrolifero,
sendo utilizada quase sem excecdo em todos os pecisados. Nos casos mais extremos,
seus custos ndo superam 5% do custo total de um fogtravés da perfilagem que se pode
obter medidas continuas, ao longo de um poco, fdeedies propriedades das formacfes. A
partir da interpretacdo destas medidas, podemestifidar zonas produtivas, distinguir 6leo,
gads ou agua em um reservatério, e estimar a resbvhidrocarbonetos, além de suas
utilizacBes mais tradicionais na exploracdo, cooreetacdo entre niveis estratigraficos, auxilio
na confec¢céo de mapas e calibracao sismica. [1].

PERFIL SONICO

O perfil sbnico é utilizado, principalmente em p®cpioneiros, que recebem maiores
investimentos para aquisi¢ao de dados, pois esges gervem como referéncia para analisar o
potencial petrolifero da area. Ja para pogos ceraids de explotacdo, normalmente ndo séo
corridas as ferramentas sénicas por motivos ecaa®mnprincipalmente nos tempos de preco
de petroleo baixoO perfil normalmente utilizado para avaliar a patade é o perfil de
densidade. [2].

A ferramenta sbnica consiste, basicamente, notregie tempo decorrido entre 0 momento
em que um pulso sonoro compressional € emitidaipotransmissor, montado em um mandril
no interior do poco, até sua chegada a dois reeepttistintos sobre o mesmo mandril. A
diferenca entre os dois tempos de chegada (trassimigeceptor perto T-RP e transmissor -
receptor longe T-RL) é chamada de tempo de traasittelay time(DT). [1].

A velocidade de propagacdo do som na rocha é deldanyerso do tempo necessario para
que uma onda percorra a formacéo na distancia deéu®,3048 m). E importante para se
encontrar a curva de impedancia acustica que € peldamultiplicacdo da velocidade pela
densidade. A partir dessa curva, consegue-se eacontoeficiente de refletividade que ira se
convoluir com ondas compressionais e gerar um gjgEmoa sintético (traco sismico). A
formacdo desse traco sera Util para fazer a andarragtre os registros da secdo sismica de
superficie que é medido no dominio do tempo confeeamentas de perfilagem que séo
medidas no dominio da profundidade. O sismogranéti&io é mostrado na Figura 1: [4, 5].
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Figura 1: Passos para geracdo de um sismograma tiat.

O tempo de transito (DT) guarda uma relacdo diceta a porosidade da rocha. Quanto
maior o DT, maior a separacéo entre 0s graos, ortanaior a porosidade, sendo a reciproca
verdadeira. Conseqlentemente, a maior vantagerarfibgdnico provém da relagéo direta que
existe entre o tempo de transito de uma onda s@mrama rocha e a sua porosidade. [6].
Elevados tempos do DT podem representar fratuessnaronamentos ou até mesmo presenca
de gas no poco. [1]. A férmula para a estimativgpdi@sidade esta representada na equacéo 1:

[6].
1 _ ¢ 19

vp V| Vm )

Onde:

Vp: velocidade média compressional na rocha
Vm: velocidade da matriz da rocha

Vf: velocidade da onda no fluido

®: porosidade

MODELOS DE REGRESSAO

A analise de regressao consiste em um método delagmin que avalia a relagdo entre uma
variavel dependente continuX¥ e uma ou mais varidveis continuas independentes

X, X,...,.X. O objetivo da analise de regresséo é identificdurgdo que descreve, da

melhor forma, a relacdo entre essas variaveis agase possa prever que valor a variavel
dependente vai assumir quando forem atribuidosreslgara a variavel independente
(RAGSDALE, 2001; SUBRAMANIANET AL, 2007; RUSSCET AL2010). [7].

O MODELO DE REGRESSAO NAO LINEAR

Chama-se nao linear um modelo de regresséo da:forma
Y =f(X,8)+u )
em queY designa um vetor (nx1) de observag¢des de umavehiddeatoriaY, X é uma matriz
(nxp) de observacdes de p variaveis nao aleat@miaes inclui, possivelmente, uma variavel
identicamente iguala 1f € um vetor (Kx1) de parametros desconhecidasum vetor (nx1)
de perturbacdes aleatériad(¥,) € um vetor (nx1) de fun¢des ndo linearedeontinuas e
diferenciaveis no espaco dos parametros, B. [8].

FUNCOES NAO LINEARES

Uma reta pode ser usada para ajustar qualquerrtonfle dados. Mas nem sempre o
ajustamento por uma reta é bom. Quando isso oatekemos tentar outros tipos de fungdes,
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genericamente chamadas de fungdes ndo linearelmngo dos tempos, grandes matematicos
dedicaram-se ao estudo das funcdes nao lineatesidobsuas equacdes, propriedades e curvas
caracteristicas. [9].

Funcéo exponencial

7

~ T b . ,y. .,
A funcéo exponencialy = ae™ é muito Gtil para os casos em que a variavel dipee

varia com uma taxa percentual constante. Aplicdogaritmo nos dois membros dessa fungéo
exponencial, temos a expressao linkay = In a+ bx. Para realizar essa transformacéo, deve-

se proceder como segue:
e Os valores da amostra y devem ser transformadol gm formando a nova amostra
com valoredn y . Os valores da amostra x permanecem sem trangfaoma
» Com os valores das novas variaveislr ¢ :

o Calcule os coeficientes de regresséo, intercepw declividade k. Foram
adicionados as novas constantes h e k para distaguos coeficientes da
funcdo exponencial a e b.

o Calcule o coeficiente de determinagéa
» Calcule os coeficientes da fungéo exponencial atendo presente:

o Como o intercepto h da retdreéa, o coeficientea = g
0 A declividade K é o proprio coeficiente=k . [10].

A funcéo exponencial apresenta restricdes par@sgincia tais como:;a0, b >0 e b 1.
Sea=0o0ub=1, afuncdo é constante (y = coay c), e se b <0, afuncdo é oscilante. [9].

Funcéo logaritmica

A funcgdo logaritmicay =a+b.Inx j& é uma expressao linear. Entretanto, os valdaes
variavel x devem ser transformados:
* Os valores da amostra y permanecem sem transfoomacds valores da amostra x
devem ser transformados émx , formando a nova amostra com valole .
e Com os valores das novas variaveis|p & :
0 Calcular os coeficientes de regressao, intercepte Heclividade k para
distingui-los dos coeficientes da funcédo exponerceb.
o Calcular o coeficiente de determinacé
» Calcular os coeficientes da fungéo logaritmicéba@nsiderando que:
o O intercepto h € o proprio coeficierte= h.
0 A declividade k é o préprio coeficiente=k . [10].

A funcao logaritmica apresenta restricbes paraegisééncia tais como:-40, b >0e x> 0.
Se a =0, a funcao é constante (y = c); e se bu0< 0, logaritmo ndo exist|].

Funcéo poténcia (ou geomeétrica)

A funcdo poténciay = ax® & muito atil para negocios, principalmente a cude
aprendizado. Aplicando logaritmos nos dois memiad@duncdo poténcia, temos a expressao
linear In y =Ina+hb.In x Para realizar essa transformacao, deve-se proassien:

¢ Os valores da amostra y devem ser transformadofgmformando a nova amostra
com valoredn y .
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* Os valores da amostra x devem ser transformaddeeformando a nova amostra com
valoresin x.
» Com os valores das novas variaveisy e In x:
0 Calcule os coeficientes de regressao, interceptddclividade k para distingui-
los dos coeficientes da fungédo poténcia a e b.
o Calcule o coeficiente de determinagé
» Calcule os coeficientes da funcéo poténcia a ersiderando que:

o Se o intercepto h da retdréa, entéio o coeficienta = e".
o0 A declividade k é proprio coeficiente=k . [10].

A funcdo poténcia apresenta restricbes para sstéagia tais como: A0 e b# 0. Se isso
ocorrer, a fungdo é constante (y =c ouy = a for).

Funcdo trigonométrica

Uma “funcdo trigopnométrica” nada mais € do que uelacdo entre as medidas de um
triangulo retangulo, referidas a certo angulo foste hipotenusa). [9]. Conforme as medidas
tomadas obtém-se:

* Seno - é arazao existente entre o cateto oposdm@ualo e a hipotenusa do triangulo
retangulo. E representado por: y = a senx.

 Cosseno - é a razao existente entre o cateto atjaee angulo e a hipotenusa do
triangulo retdngulo. E representado por: y = a cosx

e« Tangente - € a razdo existente entre 0 cateto @m@ost cateto adjacente de um dos
angulos de um triangulo retdngulo (ou entre o ®enosseno do angulo especificado).
E representada por: y = a . senx / Cosx.

Curva de Agnesi

A equacéo geral da curva de Agnesi é dado por:

a
M ©

A Curva de Agnesi apresenta restricbes para sstéeria tais como: 2 0 e b# 0. Além
disso, é facil ver que se a = cte, 0 aumento dedthug uma compressédo da curva. Da mesma
forma, se b = cte, entdo 0 aumento de a expandeva. §9].

Curva de Gauss

A equacédo geral da curva de Gauss é dada por: [9].

Y =e** 4)
Coénicas (Fun¢des Quadraticas)

Chama-se de “conica” uma curva produzida pela segiuncéo:

Y =ax’ +bxy+cy® +ey+ f (5)

A Conica apresenta restricdes para sua existéaisiaamo: &0 ou 0.

A equacao geral de uma funcdo quadratica represemaparabola, uma hipérbole, uma
elipse ou uma circunferéncia conforme os valores mhyrédmetros. Se b=0, a curva pode ser
identificada do seguinte modo: ela é uma parabmlans dos coeficientes dos termos elevados
ao quadrado é zeroA@ ou g0, mas ndo ambos) se esses mesmos coeficientesdifese ntes
de zero e tiverem sinais opostos, entdo a curvena hipérbole; por fim, se eles tiverem o
mesmo sinal, a curva é uma elipse, a qual redazusea circunferéncia seé igual ac em sinal
e em valor absoluto. [9].
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VERIFICACAO DO MODELO

Um gréfico dos pares observadosgy(x€é o primeiro passo necessario para determinar a
forma de uma relacdo matematica entre x e y. Eiymlsajustar aos dados varias funcbes
diferentes da funcao linear (y 5-bbix), usando o principio dos minimos quadrados otoout
método de aderéncia. Uma vez que uma funcdo daafeswvolhida é ajustada ou aderida, é
fundamental verificar a aderéncia do modelo panafitoar se é de fato apropriado. Uma
maneira de avaliar € sobrepor um gréfico da fumgdis bem aderida ou ajustada no grafico de
dispersédo dos dados. [11].

O COEFICIENTE DE DETERMINAGCAO MULTIPLO

O coeficiente miltiplo de determinacBbmede o grau de ajuste da equacéo de regressio; ou
seja, fornece a proporcao ou porcentagem da vartatél na variavel dependente Y explicada
conjuntamente pelas varaveis independenie& X., X%, [12].

OS RESIDUOS

Para verificar se um modelo € adequado, é necesnagistigar se as suposicdes feitas para o
desenvolvimento do modelo estéo satisfeitas. Rata,testuda-se o comportamento do modelo
usando o conjunto de dados observados, notadanasntdiscrepancias entre os valores
observados e os valores ajustados pelo model®jaufaz-se a analise dos residuos. [13].

Pode-se avaliar a adequacdo do modelo de regragssiado plotando os residuos no eixo

vertical e os valores correspondentes aos valoeeXd da variavel independente no eixo
horizontal. Se o modelo ajustado for apropriad@ pes dados, ndo havera padrdo aparente de
residuos em relagéo X,. No entanto, se o0 modelo ajustado ndo for aprdpyiexistira uma

relagéo entre os valores o e os residuos, . [14].

3. METODOLOGIA

O conjunto de dados analisados trata-se de inf@®@sadas variaveis de perfis de pogos que
medem propriedades das rochas atravessadas p® peeses, pertencentes a unidades
geoldgicas da Bacia Sergipe-Alagoas de um camppettéleo da Bacia Sedimentar Sergipe
Alagoas. Alguns desses pocos dispdem de um conjumpleto de perfis, inclusive o sbénico.
Serdo identificadas as possiveis estratificacdes atmostras como: profundidade, tipos
litoldgicos (composicionais), entre outros.

As variaveis de perfis a serem analisadas ser&®ood) Profundidade e o (DT) sbnico. Esse
estudo serd realizado em cinco pogos de petréleo.

O procedimento empregado consistira na verificag@a@omportamento da variavel (Prof)
em relagdo a variavel DT. Serdo aplicados algurdetos de regressao néo lineares, tais como:
fungdo exponencial, funcdo quadratica, funcdo déng@, entre outros.

Para garantir a qualidade dos resultados seraaefeta verificacdo do coeficiente de
determinacdo e o MAPE. O software utilizado paraattulo das medidas estatisticas e a
construcdo dos gréaficos foi 0 SAS Enterprise Guide.

3.1. CARACTERIZACAO DAS VARIAVEIS DE PERFIS:

3.1.1. Profundidade- Prof: é a profundidade do ponto de leitura dentro dmp8ga escala de
medida é em metros. Seu referencial de medidaéjsiaero, é a Mesa Rotativa (MR) da sonda
de perfuragdo, que em geral € um niimero menor Quaelros. Para ser corrigida ao Nivel
Topografico basta subtrair a MR. A profundidade mauvaridvel que para ser usada
adequadamente requer o conhecimento da geologiaeda isto é: estar familiarizado com os
diferentesNiveis EstratigraficosA sua correlacdo com outras variaveis de pegfigier uma
interpretagéo geoldgica. De forma geral a velo@dsdnica das rochas (1/DT) e a densidade
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(RHOB) crescem com a profundidade em funcéo darsotento e consequiente compactacao
das rochas.

3.1.2. S6nico-DT: Mede o tempo necessario para uma onda sonorargEaram pé de rocha,
esse tempo € chamado de tempo de transito. Esg® téninversamente proporcional a
velocidade soénica da rocha. E utilizado para anasita da porosidade, correlagdo de pogos,
estimativas do grau de compactacdo das rochasjatisiis das constantes elasticas da rocha,
deteccéo de fraturas e apoio a sismica (sismogsadico). E medido em microsegundos por

pe.
3.2. CARACTERIZACAO DAS VARIAVEIS GEOLOGICAS:

3.2.1 Niveis Estratigraficos— N_Est: Esta varidvel indica os diferentes niveis geol&gico
atravessados pelos pocos. Podem diferir uns dossoaitn funcéo de diferentes atributos como
idades geoldgicas das rochas, origens em difereamtésentes sedimentares que em Ultima
andlise vao se traduzir em rochas com diferentespasicdes mineraldgicas ocasionando
variacdes dos aspectos fisicos e quimicos desthagoO mais importante é que esses Niveis
Estratigraficospodem ser rastreados lateralmente, po¢co a pogobase em suas assinaturas
dos perfis.

4. RESULTADOS E DISCUSSOES

O conjunto de dados analisados trata-se de inf@r@sadas variaveis de perfis de pocos que
medem propriedades das rochas atravessadas perpess®s, pertencentes a um campo de
petréleo da Bacia Sedimentar Sergipe Alagoas. Alglesses poc¢os dispdem de um conjunto
completo de perfis, inclusive o sénico.

ANALISE DO POCO P1

4.1.1. Andlise descritiva das variaveis
Para compreender melhor os dados foi construidiaficg representativo do perfil sénico
(DT) gerado no poco P1, conforme Figura 2.

PROF

00

00

3030 ]
] (3] - 100 iF 140 152 5 20
oT

Figura 2 — Grafico da variavel DT versus profundilda

O inicio do pocdPl em estudo estd a 121,25m e o final est4 a 2M6t@a:se a existéncia de
uma tendéncia decrescente nos valores encontraeldd3Tdem direcdo final do poco. Os
registros, da Tabela 1, das estatisticas pelo médod momentos, apresentam as seguintes
caracteristicas:

Tabela 1 - Resumo das Estatisticas Descritivas

Variaveis Média Mediana Variancia Desvio Padrao CV% Coef. Assimetria
PROF - 1446438 - - - -
DT 81,379 77,798 237,3 15,4045 18,92939 1,13888
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Com base na Tabela 1, pode-se perceber que o mgiogth esta localizado a 1446,438 metros
de profundidade. Analisando-se a variavel DT, m@egue esta apresentou uma média de 81,38 com
desvio padréo de 15,40.

Observa-se também, que a variavel DT apresenta assianetria positiva indicando que a
distribuicdo apresenta uma cauda para o ladodlireit

4.1.2. Andlise das func¢des néo lineares no poco P1
Os dados do poco P1 foram ajustados através dielosode regresséo ndo linear, dentre eles: a

func@o exponencial, logaritmica, poténcia e a patial. Para discernir quais delas se adéquam melhor
aos dados sera observado o coeficiente de deteyd@nieao MAPE das mesmas.

Grafico da Regressio Exponencial Grafico da Regressio Logaritmica
oT oT
200 1 R'=05123 200 1 R =0,5921
150 1 150 |
] J
) oD 50 1 * DT
.':. L T f 1 l':l : [} 1
0 1000 2000 3000 0 1000 2000 3000
Prof Prof
Grificoda Regressio Quadritica Grificoda Regressdo de Poténcia
DT
| 1 DT
200 R*=0,5505 200 R*=0,5819
150 150
100 100
50
0 - 0
0 0oo0 0
: S i 0 100y 2000 3000
Prof Prof
Grafico da Regressao Polinomial Grafico da Regressao Polinomial
{graucinco) {grauseis)
DT oT
200 R?=0,6288 200 R*=0,6408
o - ¢ DT T e DT
Prof Prof

Figura 3- Grafico representativo das regressoes Ideares

Através da Figura 3, obtém-se os graficos das seges ndo lineares. A Regressao
Exponencial apresentou equagfie 102,02¢~21°7** e coeficiente de determinacdo igual a
51,23%. No entanto, a Regressédo Logaritmica apgmsé&mcdoy = —16,51inx + 197,76, com
coeficiente de determinagédo 59,21%. A equacdo dpeBsio Quadratica fpi= 7.1076. x2 —
0,0353.x + 112,66 com coeficiente de determinagdo de 55,05%. A&angoténcia, também
denominada funcdo geométrica, obteve equag&o301,06x~>'%8 com coeficiente de
determinacao igual a 58,19%. Ja a Regresséo Paihal® grau cinco e seis, deu-se através da
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equacado y=>510"x>—-3.10""x*+3.1078x3 + 5.107%x% + 0,1116x + 134,87 e y=
—2.107Yx% +1.1073x5% — 5.1071%%* + 8.1077x3 — 0,0006x2% + 0,0995x + 110,86, sendo seus
coeficientes de determinacao igual a 62,88% e &4,08spectivamente.

Fazendo uma comparacéo das funcdes obtidas, pogerseber que nenhum dos ajustes
apresentardo coeficiente de determinagcdo meno5@Ue o que indica uma percentagem boa,
pois elas indicam o quanto a variavel profundidast influenciando na variavel DT. Faz-se
notério que a regressdo polinomial, de grau seis fue mais se adequou aos dados analisados
apresentando ur? = 64,08%.

As regressdes nao lineares apresentaram todas UpkEMAperior a 10%, dentre as funcdes
analisadas, a regressao exponencial, foi a queeioel-se menor (mais ainda ndo adequada),
sendo sua porcentagem de 29,87%. No entanto, @ss&gr polinomial de grau seis, que tinha
apresentado um?Rmais atrativo, perde a sua precisdo ao ser adalisaeu MAPE que foi de
46,27%.

Para o modelo da regresséo polinomial, de grayeisu-se o grafico dos residuos versus a
profundidade, o qual esté representado na Figwixab

Residuo
100

—10[]*‘

T T T T T T
a 600 1000 1500 2000 2500 3000
Prof

Figura 4 - Gréfico representativo do residuo verayzrofundidade

Pela Figura 4, consegue-se perceber que o modelestd adequado, como foi pensado na
andlise do coeficiente de determinacao, ao pl&ar-grafico dos residuos com profundidade
percebe-se que os valores encontram-se afastadaxaaero, fato que ja era previsto devido
ao valor do erro médio absoluto percentual.

4.2. ANALISE DO POCO P2

4.2.1. Andlise descritiva das variaveis
Para compreender melhor os dados foi construid@ficg representativo do perfil
sbnico (DT) gerado no poco P2, conforme Figura 5.
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Figura 5 — Grafico da variavel DT versus profundilda

O inicio do pogo P2 em estudo esta a 115m e oéstal a 2663,75m, mas os dados a serem
analisados iniciam na profundidade 858,5m e sequé2659m, devido ao ndo conhecimento
da varidvel DT em certas profundidades do poco.

A Figura 5 mostra o grafico representativo doipeénico (DT) gerado no poco P2 antes e
apos cortes. Nota-se a existéncia de uma tendé@ectascente nos valores encontrados de DT
em direcéo final do poco.

Os registros, da Tabela 2, das estatisticas petodmédos momentos, apresentam as
seguintes caracteristicas:

Tabela 2 - Resumo das Estatisticas Descritivas

Variaveis Média Mediana Variancia Desvio Padrao CV% Coef. Assimetria
PROF - 1686,5 - - - -
DT 75,0086 74,683 87,25824 9,341212 12,4535 -1,56713

Através da mediana da variavel Prof, contida neefea, sabe-se que a metade do poco esta
situado a 1686,5 metros. A variavel DT apresent@dianigual a 75 com desvio de 9,34.
Observa-se ainda, que esta apresentou uma asaimeggdtiva, significando que a distribuicédo
apresenta uma cauda para o lado esquerdo.

4.2.2. Andlise das funcBes néo lineares no poco P2

Os dados do poco P2 foram ajustados através doslesode regressdo nao linear, dentre
eles: a funcdo exponencial, logaritmica, poténcéapolinomial. Para discernir quais delas se
adéquam melhor aos dados serd observado o cotfiglendeterminacdo e o MAPE das
mesmas.

Pela Figura 6, obtém-se os graficos das regressiesineares. A Regressdo Exponencial
apresentou equacéo 92,308 *x e coeficiente de determinacéo igual a 35,88®%entanto, a
Regressao Logaritmica apresentou fungé&o—15,07lnx + 186,3 e coeficiente de determinagéo
igual a 31,02%. A equacdo da Regressdo Quadr@iige=f—2.107°.x% — 0,003.x + 86,147 €
seu coeficiente de determinagdo foi igual a 33,1A%un¢éo poténcia, também denominada
fungcdo geométrica, obteve equagés 323,01x~%1%° com coeficiente de determinacéo igual a
33,56%.

J& as Regressdes Polinomiais, de grau trés, quateo, e seis, deram-se através da equacao
y=1.10"8x3 + 6.1075x2 + 0,0916x + 37,433,y = —5.10712x* + 5.1078x3 — 0,0002x2 +
0,1916x — 0,8907, y =3.10""*x5—2.10"1%%* +8.1077x3 + 0,0014x2 + 1,2114x — 313,16 €
y=—410"1x% + 5107 13x% — 2.107%x* + 5.107%x3 — 0,0064x2% + 4,2947x — 1095, sendo seus
coeficientes de determinacao igual a 34,85%, 34,88/86% e 35,57% respectivamente.

Com base nas funcdes obtidas, pode-se percebenapeim dos ajustes apresentardo
coeficiente de determinacdo maior que 50%, maiodeto que melhor se adequou aos dados
analisado foi a regresséo exponencial, apresentamdi = 35,57%.

Analisando-se os MAPE das regressbes nao lineare®ve-se que nenhuma delas
apresentou um MAPE inferior a 10%. Porém, a quesamtou um percentual menor foi a
regressao quadratica, sendo o seu valor 17,59%eglessdo exponencial que obteve um
coeficiente de determinacdo mais elevado apresemolAPE superior a da quadratica, com
percentual de 24,52%.
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Para a regressdo exponencial plotou-se o grafisesiduo x DT, o qual esta representado na

Figura 6 — Grafico representativo das regressoes liideares

Figura 7.

11
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Figura 7 — Grafico representativo do residuo verptsfundidade

Através da Figura 7, pode-se perceber de forma miidi que os dados nao se adequaram
ao modelo, pois praticamente todos os pontos e&dtados da faixa zero.

4.3. ANALISE DE POCO P3

4.3.1 Andlise descritiva das variaveis
Para compreender melhor os dados foi construiddaficg representativo do perfil sénico

(DT) gerado no poco P3, conforme Figura 8.

Wi

Figura 8 — Gréfico da variavel DT versus profundiida

O inicio do pogo P3 em estudo esta a 31m e odisi#é a 2888,75m, mas os dados a serem
analisados iniciam na profundidade 103,25m e se@uér@805m, devido ao ndo conhecimento
de determinados valores referentes a variavel Djogo.

A Figura 8 mostra o gréafico representativo do psdnico (DT) gerado no pogo P3 antes e
apos cortes. Nota-se a existéncia de uma tendé@eciascente nos valores encontrados de DT
em dire¢do final do pogo.

Os registros, da Tabela 3, das estatisticas petodmédos momentos, apresentam as
seguintes caracteristicas:
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Tabela 3 - Resumo das Estatisticas Descritivas
Variaveis Média Mediana Variancia Desvio Padrdo CV% Coef. Assimetria
PROF - 1445875 - - - -
DT 83,135 77,044 383 19,5705 23,54063 1,610101

De acordo com a Tabela 3, pode-se perceber queimduepoco encontra-se a 1445,875
metros. A varidvel DT apresentou uma média de 88yi4 desvio de 19,57.

Observa-se ainda, que esta apresentou uma asaimesitiva indicando que a distribuigdo
apresenta uma cauda para o lado direito.

4.3.2 Andlise das fungBes néo lineares no pogo P3

Os dados do poco P3 foram ajustados através doslasode regressdo nao linear, dentre
eles: a fungéo exponencial, logaritmica, poténceapmlinomial. Para discernir quais delas se
adéquam melhor aos dados sera observado o cotfiglendeterminacdo e o MAPE das
mesmas.
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oT Exponencial 5
200 - R’=0,5776 200 R?=0,6179
150 - 150 -
100 100
4« DT
50 - 50 - ¢ DT
D T T T 1 0 T T T 1
0 1000 2000 3000 0 1000 2000 3000
Prof Prof
Grafico da Regress3o de Poténcia Grafico da Regress3o Quadratica
DT o
R!=0,6328 200 RI=0,6071
ggg 150
1 100
100 ~
50 - ¢ DT 50
0 + T T ] 0 -+ T T | =
0] 1000 2000 3000 o] 1000 2000 3000 T
Prof Prof

Grafico da Regressio Polinomial
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Figura 9 — Gréfico representativo das regressfes lideares

Observa-se pela Figura 9 que a regressdo expoheap@esentou equaciy =
101,6e-210""x g coeficiente de determinacg&o igual a 57, 8&entanto, a regressao logaritmica
apresentou funcdg = —17,28Inx + 199,94 e coeficiente de determinagéo igual a 61,79%. A
funcdo poténcia, também denominada funcdo geométriteu-se pela expressao=
313,78x%%2 com coeficiente de determinacdo igual a 63,28%se®fando-se o grafico da
regressdo quadrética, nota-se que esta apresanagaey = 9.107%.x2 — 0,0412.x + 113,66 €
coeficiente de determinacdo igual a 60,71%.
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A regressdo polinomial, de grau quatro e grau cirm@resentou equacao igualya=
210712, x* —2.1078.x3 + 6.1075.x%2 — 0,0855x + 124,11 e y =1.10""x5-9.1071x* +
2.1077x% —0,0002x% + 0,0398x + 107,43, sendo o0s seus coeficientes de determinacédo 62¢6%
64,29%, respectivamente.

Comparando-se as fungdes obtidas, pode-se pergabarenhum dos ajustes apresentardo
coeficiente de determinacdo menor que 50%, o qdieainuma percentagem boa, pois elas
indicam o quanto a varidvel profundidade esté émftiando na variavel DT. Faz-se notério que
a regressdo polinomial, de grau cinco, foi a quéesms&® adequou aos dados analisados
apresentando ur? = 64,29%.

O erro médio absoluto percentual das regressOedingares apresentaram porcentagens
acima de 10%. Das regressdes estudadas, a regegsdmwncial foi a que apresentou um
menor MAPE, sendo o seu percentual de 32,45%. kon a regressao polinomial, de grau
cinco, apresentou um valor de 39,49%.

Para a regresséo polinomial, de grau cinco, pletas residuos com relagédo a profundidade.
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Figura 10 — Gréfico representativo dos residuossusra profundidade

Através da Figura 10, fica evidente que os dadosed&adequaram ao ajuste polinomial, pois
grande parte destes encontra-se afastado da ne¢dia z

4.4.ANALISE DO POCO P4

4.4.1. Andlise descritiva das variaveis
Para compreender melhor os dados foi construidmaficg representativo do perfil s6nico
(DT) gerado no poco P4, conforme Figura 11.
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Figura 11 — Gréfico da variavel DT versus profunaiie

O inicio do poco P4, em estudo, esta a 124m eabdBtd a 2797,75m, mas os dados a serem
analisados iniciam na profundidade 125m e seguem?2@®6m, devido a alguns cortes
realizados no poco referentes ao ndo conhecimeatovatidvel DT em determinadas
profundidades do poco.

A Figura 11 mostra o grafico representativo doipséiico (DT) gerado no poco P4 antes e
apos cortes. Nota-se a existéncia de uma tenddeciascente nos valores encontrados de DT
em diregédo final do pogo.

Os registros contidos na Tabela 4, das estatigtigl@smétodo dos momentos, apresentam as
seqguintes caracteristicas:

Tabela 4 - Resumo das Estatisticas Descritivas

Variaveis Média Mediana Variancia Desvio Padrao CV% Coef. Assimetria
PROF - 1460,50 - - - -
DT 81,754 77,9392 222,75 14,92 18,25 0,94254

Com base na Tabela 4, pode-se perceber que o megogb P4 esta localizado a 1460,50
metros de profundidade. Analisando-se a varidvel fa-se que esta apresentou uma média
de 81,75 com desvio padrédo de 14,92.

Observa-se também, que a varidvel DT apresentaassianetria positiva indicando que a
distribuicdo apresenta uma cauda para o ladodlireit

4.4.2 Andlise das fungbes ndo lineares no pogo P4

Os dados do pogo P4 foram ajustados através doslosode regressdo nédo linear, dentre
eles: a fungdo exponencial, logaritmica, poténcéapolinomial. Para discernir quais delas se
adéquam melhor aos dados serd observado o cotfiglendeterminagcdo e o MAPE das
mesmas.

Através da Figura 12, obtém-se os graficos dasesedes ndo lineares. A Regressao

Exponencial apresentou equacic= 99,303e~110""*¢ coeficiente de determinacdo igual a
41,49%. No entanto, a Regressédo Logaritmica apms&mcaoy = —14,12lnx + 181,71, com
coeficiente de determinagédo 47,15%. A equacdo dpeBeio Quadratica fpi= 6.1076. x2 —
0,0293.x + 108,66 com coeficiente de determinagcdo de 44,55%. A&angoténcia, também
denominada fungdo geométrica, obteve equag&o252,24x~%1%1 com coeficiente de
determinacao igual a 46,35%. Ja a Regressdo Pddihala grau trés, quatro, cinco e seis, deu-
se através da equagd9 =-1.10"8x3+5.10"5x2 —0,0801x + 123,45, y =3.10712x* —
3.1078x3 + 8.107°x%2 — 0,1037x + 128,05, y = 1.1071*x5—-9.10711x* +2.1077x3 — 0,0002x2 +
0,0402x + 107,09 e y=-210"1x%+2.10"13x% — 7.107%x* + 1.107°x3 — 0,0001x2 +
03174x + 74,915, sendo seus coeficientes de determinacdo igué®84%, 50,07%, 52,17% e
54,33%, respectivamente.
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Figura 12 — Gréfico representativo das regresso@s Imeares

Fazendo uma comparacéo das fungBes obtidas, pquigesber que a regressao polinomial,
de grau seis, foi a que mais se adequou aos dadlisaalos apresentando wir 54,33%.

As regressdes nao lineares apresentaram todas upiEMAperior a 10%, dentre as funcdes
analisadas, a regressdo exponencial, foi a queeqoei-se menor (mais ainda ndo adequada),
sendo sua porcentagem de 27,03%. No entanto, @ss&gr polinomial de grau seis, que tinha
apresentado um?Rnais atrativo, perde a sua precisdo ao ser adalisaeu MAPE que foi de
34,95%.
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Para o modelo da regressao polinomial, de gray@etsu-se o grafico dos residuos versus a
profundidade, o qual, esta representado na Fidnax@
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Figura 13 - Gréfico representativo do residuo varsuprofundidade

Pela Figura 13, consegue-se perceber que o modeloesta adequado, pois os valores
encontram-se afastados da faixa zero, fato queajdprevisto devido ao valor do erro médio
absoluto percentual.

4.5. ANALISE DO POCO P5
4.5.1 Andlise descritiva das variaveis

Para compreender melhor os dados foi construiddaficg representativo do perfil sénico
(DT) gerado no poco P5, conforme Figura 14.

PROF PROF

2
P 500

] 1000~

1000

1500 | 1500~

2000+

20009

il T T T T T T
40 60 80 100 120 140 160 180 200
DT

Figura 14 — Gréfico da variavel DT versus profunaiie
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O inicio do pocgo P5, em estudo, estad a 18m e bdsta a 2146,75m, mas os dados a serem
analisados iniciam-se a 147m e seguem até 213%idoda alguns cortes realizados no poc¢o
referentes ao ndo conhecimento da variavel DT @¢erdmadas profundidades do poco.

A Figura 14 mostra o gréafico representativo doipséiico (DT) gerado no poco P5 antes e
apos cortes. Nota-se a existéncia de uma tenddeciascente nos valores encontrados de DT
em direcéo final do poco.
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Os registros contidos na Tabela 5, das estatigtielasmétodo dos momentos, apresentam as
seguintes caracteristicas:

Tabela 5 - Resumo das Estatisticas Descritivas

Varidveis Média Mediana Variancia Desvio Padrdo CV% Coef. Assimetria
PROF - 1148,38 - - - -
DT 84,3061 81,2295 196,90 14,033 16,6446 1,08895

Através da mediana da variavel Prof, contida naeleaB, sabe-se que a metade do poco esta
situado a 1148,38 metros. A variavel DT apresentédia igual a 84,31 com desvio de 14,03.
Observa-se ainda, que esta apresentou uma asaimeggtiva, significando que a distribuicéo
apresenta uma cauda para o lado esquerdo.

4.5.2 Andlise das fun¢Bes néo lineares no pogo P5

Os dados do poco P5 foram ajustados através doslosode regressdo nao linear, dentre
eles: a fungdo exponencial, logaritmica, poténcéapwlinomial. Para discernir quais delas se
adéquam melhor aos dados sera observado o cotfiglendeterminacdo e o MAPE das
mesmas.

Através da Figura 15, obtém-se os graficos dasessges ndo lineares. A Regresséo
Exponencial apresentou equacdo 9%11%¥ ‘*e coeficiente de determinacdo igual a
30,57%No entanto, a Regressdo Logaritmica apresentouddumg= —13,12inx + 174,39 e
coeficiente de determinacdo igual a 37,99%. A efpiaga Regressdo Quadratica foE
9.107°.x2 — 0,0348.x + 108,84 e seu coeficiente de determinacéo foi igual a434,8A funcdo
poténcia, também denominada fungdo geométrica,vebexuacaoy = 225,67x~%4> com
coeficiente de determinacéo igual a 36,07%.

Ja as Regressfes Polinomiais, de grau trés, qoitco, e seis, deram-se através da equacéao
y =—3.10"8x3 + 0,0001x2 — 0,1233x + 130,5, y=1.10"1x*—-9,1078x3 — 0,0002x2% +
0,1789x + 139,87, y =4.10"x5—-2.10"1%%* +4.1077x% + 0,0003x2 + 0,0181x + 114,51 e
y=—-110""x%+ 1.10713x5 — 4,107 %%* + 7.107x3 — 0,0005x2 + 0,0709x + 109,01 sendo seus
coeficientes de determinacao igual a 42,92%, 43,47°88% e 44,90% respectivamente.

Com base nas funcdes obtidas, pode-se percebenepieim dos ajustes apresentardo
coeficiente de determinacdo maior que 50%, mai©dein que melhor se adequou aos dados
analisado foi a regressao polinomial de grau spiesentando ur? = 44,90%.

Analisando-se os MAPE das regressdes nado linearet®ve-se que nenhuma delas
apresentou um MAPE inferior a 10%. Porém, a quesamtou um percentual menor foi a
regressdo exponencial, sendo o seu valor 22,14%gfessao polinomial de grau seis, que
obteve um coeficiente de determinacdo mais elevaatesentou um MAPE superior a da
exponencial, com percentual de 36,60%.
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Figura 15 — Grafico representativo das regressd&s lmeares
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Para a regresséo polinomial de grau seis, plotou-gefico do residuo x DT, o qual esta
representado na Figura 16.
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Figura 16 — Gréfico representativo do residuo verptofundidade

Através da Figura 16, pode-se perceber de forma nitifla que os dados ndo se adequaram
ao modelo, pois praticamente todos os pontos esa&tados da faixa zero.

5. CONCLUSOES

Com a utilizacdo do petréleo em diversos seguingedso inddstria, torna-se necessario a
constante busca por técnicas mais eficientes siaeés

Visando-se encontrar um modelo que pudesse fatieraéisas do perfil sbnico nos pogos de
petréleo, testou-se neste trabalho os modelos dsasia regressdo ndo linear. Com base nas
andlises efetuadas, fica evidente que este modelsa adequou aos pogos de petréleo, sendo
necessaria a procura de outros métodos. Uma sagest@ um trabalho futuro é a aplicacéo de
uma analise de intervencao.
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