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Resumo Apresentamos a proposta de um
modelo que solucione o problema abordado em
estudos geológicos referente a poços de petróleo.
Afim de analisar o conjunto de dados, faz-se uso
de modelagem estat́ıstica tendo como ferramentas
a regressão loǵıstica e a análise discriminante.
Os modelos de classificação em pauta permitem
realizar a avaliação de formações que definem a
capacidade produtiva e a valoração das reservas de
óleo e gás de poços de petróleo. Portanto, baseado
nos tipos de rochas, sendo estas encontradas em
cada ńıvel de profundidade de um poço, pretende-se
viabilizar a obtenção de informações mais precisas
sobre os tipos de rochas com o intuito de reduzir
os custos até então existentes quando se deseja
analisar os poços de petróleo.

Palavras-chave Análise de reśıduos; curvas
ROC; modelos de classificação.

Introdução

A análise deste trabalho basea-se num conjunto de
dados obtidos de poços de petróleo tal que, através
da regressão loǵıstica e da análise discriminante,
propõe-se um modelo preditivo para identificar tipos
de rochas (litologias) favoráveis na acumulação de
petróleo.

Os modelos de classificação abordados permitem
auxiliar na avaliação da capacidade produtiva e
valoração das reservas de óleo e gás de poços de
petróleo.

A justificativa para essa abordagem surge da
extrema necessidade das empresas petroĺıferas
obterem informações de tipos de rochas (aqui rotu-
lada como “fácies”) através da perfuração de poços,
sendo estas caracterizadas como “rochas reser-
vatório” e “rochas não-reservatório”. A primeira
categoria apresenta como propriedade a capacidade
de acumular e produzir petróleo. Em contra par-
tida, a segunda categoria (não-reservatório) tem
propriedade oposta à primeira.

O uso da análise discriminante tem como objetivo
obter a diferenciação das fácies considerando a exis-
tência de dois grupos que representam estas, para
então propor um modelo que melhor discrimine os
grupos. No caso da técnica de regressão loǵıstica,
é posśıvel classificar os tipos de litologias referentes
às fácies reservatório e não-reservatório devido ao
relacionamento existente entre a variável resposta
binária e as variáveis explicativas que representam
as curvas de perfis elétricos, os diferentes poços e
o zoneamento destes. Como variáveis importantes
desses modelos, capazes de classificar as fácies, são
usados perfis geof́ısicos que são comuns aos poços e
aos demais poços do campo onde desejamos estimar
os tipos litológicos.

Avalia-se assim a adequabilidade dos diferentes
tipos de modelos a fim de propor um modelo final.
A utilização das técnicas de diagnóstico permite a
identificação das observações que sejam influentes
nas estimativas dos parâmetros dos modelos. Em
particular, utilizaremos as técnicas de diagnóstico
em nosso modelo de regressão loǵıstica.

O banco de dados tem um total de 1615
amostras de perfis geof́ısicos referentes às in-
formações litológicas de três poços de petróleo. A
partir do processamento e interpretação dos per-
fis geof́ısicos, são obtidas informações importantes a
respeito das rochas contidas nos poços, como: litolo-
gia, espessura, porosidade, prováveis fluidos exis-
tentes nos poros e saturações (Thomas et al, 2001,
p. 121). O termo “fácies”, e seus derivados, é in-
formal e normalmente usado para definir categorias
segundo um critério previamente estabelecido.

Modelo de Regressão Loǵıstica
Para Respostas Binárias

Dado que π(x) varia entre 0 e 1, uma simples repre-
sentação linear xT β para π(·) sobre todo o intervalo
de x é imposśıvel. O fato de ser imposśıvel decorre
da ocorrência de um determinado evento ser uma



função não linear das variáveis explicativas. Por
essa razão, realiza-se a linearização através do uso
da transformação loǵıstica g(π), conhecida por logit,
cujo parâmetro canônico é dado por

η = g(π) = log[π/(1 − π)], (1)

em que a razão entre π e 1− π é denominada razão
de chances.

Segundo Vittinghoff et al.(2005, p. 162) um dos
mais significantes benef́ıcios do modelo loǵıstico é
que os coeficientes de regressão são interpretados
como o logaritmo da razão de chances.

O modelo geral de regresão loǵıstica é dado por

log

{

πi

1 − πi

}

= β1 + β2x2 + · · · + βkxk, (2)

em que x = (1, x2, . . . , xk)T contém os valores ob-
servados das (p − 1) covariáveis.

Pretende-se analisar o relacionamento entre
uma variável resposta binária, cuja representação
apreende-se em indicar a ocorrência ou não de
fácies reservatório, e a utilização de um conjunto de
variáveis explicativas as quais representam curvas
de perfis elétricos, diferentes poços e zoneamento
destes. Por fim, deseja-se propor um modelo que
prediza a variável observada de forma satisfatória.

Análise Discriminante

Na análise discriminante linear, assumimos que exis-
tem M grupos ou classes, cujas probablilidades são
denotadas por π1, . . . , πM , e uma variável categórica
z é associada a cada obervação x sendo essa deno-
tada como classe ou membro do grupo; isto é, se z =
i, então a observação pertence ao πi, i ∈ 1, . . . , M .

Fisher (1936), ao analisar o problema de discrimi-
nação entre as M populações, teve como principal
objetivo encontrar uma função linear b′x de forma a
maximizar a razão entre a soma dos quadrados entre
os grupos e a soma dos quadrados dentro dos grupos.
Ele não assume normalidade das observações popu-
lacionais, entretanto, assume implicitamente que a
matriz de covariância das populações sejam iguais.

No caso em que a função discriminante é aplicada
a duas populações, temos que a regra de classificação
se resume a

w = (x̄1 − x̄2)
′S−1[x −

1

2
(x̄1 + x̄2)], (3)

cuja denominação freqüente é dada pela função de
classificação de Anderson (Johnson e Wichern, 1992,
pp. 524), devido ao fato de existir equivalência entre
a regra de classificação de Fisher e a regra da mı́nima
estimativa do custo de erro com probabilidades a
priori iguais e custos de erro de classificação iguais.

A aplicação da regra de classificação para dois
grupos utilizando a função discriminante linear de
Fisher, que foi definida em (3), indica que

w > 0 ⇒ x ∈ π1,

w < 0 ⇒ x ∈ π2.

Ao estudar o relacionamento da variável fácies
com as demais variáveis, tal que essa variável seja
representante de duas classes distintas, considera-se
o grupo π1 como sendo o representante da variável
fácie não-reservatório e o grupo π2 o representante
da fácie reservatório.

Para a aplicação da discriminante linear loǵıstica,
Anderson (1982) diz que o modelo discriminate
loǵıstico é uma descrição exata numa variedade de
situações que incluem: densidades de classes condi-
cionais normais multivariadas com matrizes de co-
variância iguais; distribuições discretas multivari-
adas seguindo um modelo log-linear com iguais ter-
mos de iteração entre os grupos; e a combinação
de situações anteriores, ou seja, ambas variáveis
cont́ınuas e categóricas descrevendo cada amostra.

Análise de Dados em Reser-
vatório de Petróleo

As variáveis utilizadas para a análise estat́ıstica
das fácies são os perfis DT (sônico), GR (raios
gama), ILD (indução), RHOB (densidade) e NPHI
(neutrônico). Adiciona-se ainda as variáveis
nomeadas “poço” e “zona” para que as observações
sejam classificadas por diferentes poços e faixas nos
tempos geológicos equivalentes. Usamos, portanto,
como variável resposta a variável fácies e como
variáveis explicativas as variáveis DT, GR, ILD,
RHOB, NPHI, Poço e Zona.

O uso das variáveis Poço e Zona é justificado
pela necessidade de descrevermos corretamente os
tipos de litologia dado a profundidade do poço,
sendo assim, a variável Zona segue uma ordem que
depende da profundidade e esta ainda define as
posśıveis litologias a ocorrerem na mesma. Em ou-
tras palavras, temos que para cada poço existe a
presença dos diferentes tipos de zona, e ainda, em
cada zona há os caracteŕısticos tipos de litologia.

A variável raios gama GR mede primariamente a
radioatividade natural das rochas, ou seja, a radioa-
tividade total da formação geológica. É utilizada
para a identificação da litologia, a identificação de
minerais radioativos e para o cálculo do volume de
argilas ou argilosidade. Como regra geral, quanto
mais radioativa a rocha menor a sua granulometria.

A variável indução ILD fornece a leitura aproxi-
mada da resistividade da rocha através da medição
de campos elétricos e magnéticos induzidos. De
forma geral, rochas porosas com óleo têm resistivi-
dade alta e com água salgada a resistividade é baixa.



A variável densidade RHOB é uma medida de
densidade eletrônica que detecta os raios gama de-
fletidos pelos elétrons dos elementos das rochas,
após terem sido emitidos por uma fonte colimada
situada dentro do poço. Além da densidade das
rochas, RHOB permite o cálculo da porosidade e a
identificação das zonas de gás. É utilizado também
como apoio à śısmica para o cálculo do sismograma
sintético.

Uma outra variável definida como sônico é o DT
cuja finalidade é medir a diferença nos tempos de
trânsito de uma onda mecânica através das rochas.
É utilizado para estimativas de porosidade, cor-
relação poço a poço, estimativas do grau de com-
pactação das rochas ou estimativas das constantes
elásticas, detecção de fraturas e apoio às śısmicas
para a elaboração do sismograma sintético.

A variável porosidade neutrônica NPHI é uma
medida de densidade da rocha. É medida sob o
aspecto da emissão de nêutrons. Os perfis mais
antigos medem a quantidade de raios gama de cap-
tura após excitação artificial através de bombardeio
dirigido de nêutrons rápidos. Os mais modernos
medem a quantidade de nêutrons epitermais e/ou
termais da rocha após bombardeio. São utilizados
para estimativa de porosidade, litologia e detecção
de hidrocarbonetos leves ou gás.

Modelo de Regressão Loǵıstica

O modelo proposto está representado pela equação
(4). Como pode ser visto nesse modelo, houve
a necessidade de aplicar uma transformação na
variável ILD através da aplicação do logaritmo
pois essa variável, originalmente, não apresenta
um bom ajuste nas caudas do modelo. Em se
tratando de geoestat́ıstica para análise espacial dos
dados, os geólogos aplicam uma transformada para
a variável ILD. A transformada aplicada utiliza-
se da distribuição log-normal tri-paramétrica pelo
fato de existir casos em que a distribuição log-
normal bi-paramétrica não é simétrica e, por con-
seguinte, não é log-normal. Maiores detalhes sobre
a distribuição log-normal tri-paramétrica podem ser
obtidos através de Hill (1963), Hirose (1997), Wingo
(1984), entre outros.

= = β0 + β1 × GR + β2 × log(ILD)+

+ β3 × RHOB + β4 × Poço + β5 × Zona+

+ β6 × Poço × Zona.

(4)

Para uma análise das estimativas dos parâmetros
do modelo proposto utilizamos a razão de chances.

Estando definido o modelo e sendo ele também
o que apresenta menor AIC = 1130, o necessário
agora é analisar os reśıduos através dos métodos de
diagnóstico para verificar a adequacidade do modelo
proposto.

Segundo Hosmer e Lemeshow (1989, p. 157), uma
conseqüência prática ao avaliar os pontos de ala-
vanca na regressão loǵıstica é que para interpretar
corretamente um valor particular de alavanca, nós
precisamos saber se o valor estimado de probabili-
dade é menor que 0.1 ou maior que 0.9. Se a pro-
babilidade estimada estiver entre 0.1 e 0.9 então a
alavanca dará um valor que pode ser referido como
distância. Assim, estaŕıamos utilizando da mesma
consideração da regressão linear onde a alavanca é
uma função monótona de incremento da distância
da matriz de covariância padronizada para a média.
Quando um estimador de probabilidade não está nos
limites do intervalo (0.1, 0.9), então o valor da ala-
vanca não pode ser considerado medida de distância
no sentido que isto implica altos valores.
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Figura 1: Análise dos reśıduos do modelo ajustado.

As figuras de 1(A) a 1(C) apresentam alguns
gráficos de diagnóstico considerados por Hosmer e
Lemeshow (1989, pp. 160-161) como gráficos base
para a análise de diagnóstico do modelo de regressão
loǵıstica. Na figura 1(A) temos o gráfico referente
aos reśıduos do componente desvio padronizado com
relação aos valores ajustados de forma a apresen-
tar também a distribuição dos reśıduos no inter-
valo [−2; 2]. Ao verificarmos o gráfico da figura
1(B), referente aos pontos de alavanca versus va-
lores ajustados, observa-se a aparente existência de
dispersão de alguns pontos. As situações considera-
das na tabela 1 não correspondem a situação apre-
sentada no gráfico quando analisamos o intervalo de
π̂i. Hosmer e Lemeshow (1989, p. 161) consideram,
para a análise do ponto de alavanca, o uso do valor
cŕıtico da distribuição qui-quadrado com 1 grau de
liberdade ao ńıvel de significância de 5%. Sendo as-
sim, devido aos valores dos pontos de alavanca serem
menores que o valor cŕıtico de 3.84, então não há



como considerar presença de valores que afetem o
ajuste do modelo. O gráfico da distância de Cook,
referente à figura 1(C), tem como função descrever
a influência de pontos no modelo. Assim, para a
figura 1(C), não há ind́ıcios de pontos influentes por
causa dos baixos valores encontrados ao calcular a
distância de Cook.

Tabela 1: Posśıveis valores para as medidas de di-
agnóstico R∗

Pi
, R∗

Di
, LDi e hi com cinco regiões

definidas segundo as probabilidades ajustadas.

Diagnóstico
Probabilidade Ajustada

0.0 - 0.1 0.1 - 0.3 0.3 - 0.7

R
∗

Pi
ou R

∗

Di
Menor/Maior Moderado Moderado a menor

LDi Menor Maior Moderado

ĥii Menor Maior Moderado a menor

0.7 - 0.9 0.9 - 1.0

R
∗

Pi
ou R

∗

Di
Moderado Menor/Maior

LDi Maior Menor

ĥii Maior Menor

Apesar das informações descritas pelos gráficos,
ao verificar o desvio do modelo temos que este
apresenta valor baixo ao relacioná-lo com os
graus de liberdade. Ou seja, há ind́ıcios de
subparametrização devido ao fato do desvio ser
D(y; µ̂) = 1100 e os graus de liberdade do modelo
corresponderem a 1614. O gráfico normal de proba-
bilidades com envelopes para o reśıduo de compo-
nente do desvio (figura 1(D)) não apresenta ind́ıcios
de problemas sérios da suposição de distribuição bi-
nomial para a variável resposta, pois a maioria dos
pontos apresentam-se dentro do envelope.

Ao utilizarmos um ponto de corte em 50% para
o modelo loǵıstico observamos uma taxa de erro em
torno de 15.47%. Na tabela 2 consta a matriz de
confusão para o modelo loǵıstico.

Tabela 2: Matriz de confusão para o modelo de
regressão loǵıstica.

População Verdadeira
Classificação Realizada

0 1

0 318 112
1 138 1047

Toma-se como passo seguinte, avaliar o poder de
classificação do modelo, com todas as observações
presentes, através do método simples de classi-
ficação loǵıstico e também através do método de
curva ROC.

Segundo Louzada e Martinez (2000), quando o
teste sob investigação produz uma resposta sob
a forma de uma variável categórica ordinal ou
cont́ınua, emprega-se uma regra de decisão baseada
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Figura 2: Curva ROC do modelo loǵıstico proposto.

em buscar um ponto de corte que resume tal quan-
tidade em uma resposta dicotômica. Desta forma,
para diferentes pontos de corte dentro da amplitude
dos posśıveis valores que o teste sob investigação
produz, pode-se estimar sensibilidades e especifici-
dades. Sabe-se ainda que a curva ROC tem como
vantagem a avaliação de métodos de diagnóstico
através do seu gráfico. Baseado nisto, deseja-se
avaliar o desempenho do modelo loǵıstico, consid-
erado aqui como um teste de diagnóstico, de acordo
com o conjunto de suas posśıveis respostas através
da sua representação visual direta. Na figura 2 está
descrita a curva ROC para o modelo loǵıstico pro-
posto, onde se observa que a curva caracteriza uma
boa descrição do poder de classificação do modelo.
Através da regra dos trapézios, a área sob a curva
ROC é estimada em 0.91 indicando que o mode-
lo tem boa capacidade preditiva. A curva ROC
não utiliza conjunto de teste e treinamento em suas
análises de modelos.

Tabela 3: Matriz de confusão para o modelo de
regressão loǵıstica usando o conjunto de teste.

População Verdadeira
Classificação Realizada

0 1

0 116 53
1 37 332

Através de uma amostra de teste podemos esti-
mar de forma honesta a taxa de erro. A amostra
de teste consiste em dividir o conjunto de dados em



duas amostras independentes. Usa-se uma dessas
amostras para obter a função de classificação e a
amostra seguinte servirá como teste para estimação
da taxa de erro. Sugere-se usar 2

3
dos dados para

treinamento e 1

3
para teste. Assim, verifica-se a

taxa de má-classificação através do uso de um con-
junto de teste e um conjunto de treinamento para a
formação do modelo, onde 1

3
corresponde ao con-

junto de teste. As amostras referentes ao con-
junto de treinamento apresentam 303 observações
correspondendo ao grupo não reservatório e 774 ob-
servações para o grupo reservatório. A tabela 3 des-
creve as classificações obtidas através do conjunto
com 538 amostras de teste para o modelo proposto.
A partir desse conjunto de teste obtivemos uma taxa
de má-classificação em torno de 16.73% para o mo-
delo loǵıstico.

Modelo de Análise Discriminante

Utilizando o mesmo conjunto de teste obtido para
a análise do modelo loǵıstico, com probabilidade
a priori para o grupos de forma proporcional, ou
seja, grupo 1 com probabilidade aproximada 0.7176
e grupo zero com probabilidade aproximada 0.2823.
A matriz de confusão referente ao modelo proposto
(4) apresenta uma taxa de erro de 14.87%, ver tabela
4.

Tabela 4: Matriz de confusão para o modelo de análise
discriminante baseado no modelo (4).

População Verdadeira
Classificação Realizada

0 1

0 114 39
1 41 344

Conclusões

Após tomarmos conhecimento das caracteŕısticas
das variáveis utilizadas para definição do modelo,
através da análise do desvio, foi definido um me-
lhor modelo contendo as variáveis GR, log(ILD),
RHOB, Poço e Zona. O modelo proposto (4) foi
abordado também na análise discriminante com o
intuito de compararmos as taxas de má-classificação
entre os dois modelos utilizados. A utilização da
curva ROC objetivou avaliar o modelo de regressão
loǵıstica. Dessa forma, observamos que ao uti-
lizarmos a curva ROC, o modelo loǵıstico apresen-
tou boa capacidade preditiva pois a área sob a curva
foi estimada em 0.91 pela regra dos trapézios. O
uso da curva ROC vem propor então a utilização do
ponto de corte definido por esta para utilizá-lo no
modelo loǵıstico ao invés de utilizar o corte de 50%

da regessão loǵıstica para a classificação da variável
fácies.

Para verificar a eficiência entre os métodos, ob-
servamos qual apresentava menor taxa de má-
classificação das observações. Sendo assim, após
obtermos as matrizes de confusão para regressão
loǵıstica (tabela 3), cuja taxa de má-classificação
corresponde a 16.73%, e análise discriminante
(tabela 4), cuja taxa de má-classificação é de
14.87%, observamos que a análise discriminante
apresenta menor taxa de má-classificação.

Segundo as considerações de Cox e Snell (1989),
podeŕıamos então decidir que o melhor método para
aplicação do conjunto de dados seria usar o mode-
lo loǵıstico devido a não necessidade de obtermos
sub-populações. Mas dado os resultados obtidos,
podemos concluir que os dois métodos se mostram
eficientes quando modelado o conjunto de dados.
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Petróleo”, Editora Interciência, Rio de Janeiro,
2001.

[11] R. A. Johnson e D.W. Wichern, “Applied mul-
tivariate statistical analysis”, 3.ed, Englewood
Cliffs: Prentice-Hall, pp. 642, 1992.


