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Resumo Apresentamos a proposta de um
modelo que solucione o problema abordado em
estudos geoldgicos referente a pogos de petréleo.
Afim de analisar o conjunto de dados, faz-se uso
de modelagem estatistica tendo como ferramentas
a regressao logistica e a andlise discriminante.
Os modelos de classificagcao em pauta permitem
realizar a avaliagao de formacoes que definem a
capacidade produtiva e a valoracao das reservas de
6leo e gas de pocgos de petréleo. Portanto, baseado
nos tipos de rochas, sendo estas encontradas em
cada nivel de profundidade de um poco, pretende-se
viabilizar a obtencao de informacgoes mais precisas
sobre os tipos de rochas com o intuito de reduzir
os custos até entao existentes quando se deseja
analisar os pocos de petréleo.

Palavras-chave Andlise de residuos;
ROC; modelos de classificagao.
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Introducao

A analise deste trabalho basea-se num conjunto de
dados obtidos de pogos de petroleo tal que, através
da regressao logistica e da andlise discriminante,
propoe-se um modelo preditivo para identificar tipos
de rochas (litologias) favoraveis na acumulacao de
petroleo.

Os modelos de classificacao abordados permitem
auxiliar na avaliagao da capacidade produtiva e
valoragao das reservas de éleo e gas de pogos de
petroleo.

A justificativa para essa abordagem surge da
extrema necessidade das empresas petroliferas
obterem informagoes de tipos de rochas (aqui rotu-
lada como “ficies”) através da perfuracdo de pogos,
sendo estas caracterizadas como “rochas reser-
vatério” e “rochas néo-reservatério”. A primeira
categoria apresenta como propriedade a capacidade
de acumular e produzir petréleo. Em contra par-
tida, a segunda categoria (ndo-reservatério) tem
propriedade oposta a primeira.

O uso da andlise discriminante tem como objetivo
obter a diferenciagao das facies considerando a exis-
téncia de dois grupos que representam estas, para
entao propor um modelo que melhor discrimine os
grupos. No caso da técnica de regressao logistica,
é possivel classificar os tipos de litologias referentes
as facies reservatério e nao-reservatorio devido ao
relacionamento existente entre a varidvel resposta
bindria e as varidveis explicativas que representam
as curvas de perfis elétricos, os diferentes pocos e
o zoneamento destes. Como varidveis importantes
desses modelos, capazes de classificar as facies, sao
usados perfis geofisicos que sao comuns aos pogos e
aos demais pocos do campo onde desejamos estimar
os tipos litologicos.

Avalia-se assim a adequabilidade dos diferentes
tipos de modelos a fim de propor um modelo final.
A utilizagdo das técnicas de diagndstico permite a
identificagao das observagoes que sejam influentes
nas estimativas dos parametros dos modelos. Em
particular, utilizaremos as técnicas de diagndstico
em nosso modelo de regressao logistica.

O banco de dados tem um total de 1615
amostras de perfis geofisicos referentes as in-
formagdes litoldgicas de trés pocos de petréleo. A
partir do processamento e interpretagao dos per-
fis geofisicos, sao obtidas informagoes importantes a
respeito das rochas contidas nos pogos, como: litolo-
gia, espessura, porosidade, provaveis fluidos exis-
tentes nos poros e saturagoes (Thomas et al, 2001,
p. 121). O termo “fdcies”, e seus derivados, é in-
formal e normalmente usado para definir categorias
segundo um critério previamente estabelecido.

Modelo de Regressao Logistica
Para Respostas Binarias

Dado que 7(x) varia entre 0 e 1, uma simples repre-
sentacao linear xT 3 para m(-) sobre todo o intervalo
de x é impossivel. O fato de ser impossivel decorre
da ocorréncia de um determinado evento ser uma
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funcao nao linear das varidveis explicativas. Por
essa razao, realiza-se a linearizacao através do uso
da transformacao logistica g(r), conhecida por logit,
cujo parametro canonico é dado por

n=g(m) = log[r/(1 — )], (1)

em que a razao entre m e 1 — 7 é denominada razao
de chances.

Segundo Vittinghoff et al.(2005, p. 162) um dos
mais significantes beneficios do modelo logistico é
que os coeficientes de regressao sao interpretados
como o logaritmo da razao de chances.

O modelo geral de regresao logistica é dado por

10%{1TW} =1+ Pax2+ -+ Brak,  (2)

em que X = (1,z2,...,7;)T contém os valores ob-
servados das (p — 1) covaridveis.

Pretende-se analisar o relacionamento entre
uma varidvel resposta bindria, cuja representacao
apreende-se em indicar a ocorréncia ou nao de
facies reservatorio, e a utilizagdo de um conjunto de
variaveis explicativas as quais representam curvas
de perfis elétricos, diferentes pocos e zoneamento
destes. Por fim, deseja-se propor um modelo que
prediza a variavel observada de forma satisfatoria.

Analise Discriminante

Na anélise discriminante linear, assumimos que exis-
tem M grupos ou classes, cujas probablilidades sao
denotadas por 71, ..., T, € uma variavel categérica
z é associada a cada obervacao x sendo essa deno-
tada como classe ou membro do grupo; isto é, se z =
1, entao a observagao pertence ao m;, 1 € 1,..., M.

Fisher (1936), ao analisar o problema de discrimi-
nacao entre as M populacoes, teve como principal
objetivo encontrar uma funcio linear b'x de forma a
maximizar a razao entre a soma dos quadrados entre
os grupos e a soma dos quadrados dentro dos grupos.
Ele nao assume normalidade das observagoes popu-
lacionais, entretanto, assume implicitamente que a
matriz de covariancia das populagoes sejam iguais.

No caso em que a fungao discriminante é aplicada
a duas populagoes, temos que a regra de classificagao
se resume a

(3)

w= (X1 —X2)'S[x — %(il + X)),

cuja denominacao freqiiente é dada pela fungao de
classificacao de Anderson (Johnson e Wichern, 1992,
pp. 524), devido ao fato de existir equivaléncia entre
aregra de classificacao de Fisher e a regra da minima
estimativa do custo de erro com probabilidades a
priori iguais e custos de erro de classificagao iguais.

A aplicacao da regra de classificagao para dois
grupos utilizando a funcao discriminante linear de
Fisher, que foi definida em (3), indica que

w>0=x€m,
w<0=x € ms.

Ao estudar o relacionamento da varidvel fécies
com as demais variaveis, tal que essa varidvel seja
representante de duas classes distintas, considera-se
o grupo 7 como sendo o representante da varidvel
facie nao-reservatorio e o grupo mo o representante
da facie reservatorio.

Para a aplicacao da discriminante linear logistica,
Anderson (1982) diz que o modelo discriminate
logistico é uma descricao exata numa variedade de
situacoes que incluem: densidades de classes condi-
cionais normais multivariadas com matrizes de co-
variancia iguais; distribuicoes discretas multivari-
adas seguindo um modelo log-linear com iguais ter-
mos de iteragao entre os grupos; e a combinagao
de situagoes anteriores, ou seja, ambas varidveis
continuas e categoricas descrevendo cada amostra.

Andlise de Dados em Reser-
vatorio de Petrdleo

As varidveis utilizadas para a andlise estatistica
das fécies sdo os perfis DT (sonico), GR (raios
gama), ILD (indugao), RHOB (densidade) e NPHI
(neutrdnico). Adiciona-se ainda as varidveis
nomeadas “poco” e “zona” para que as observacoes
sejam classificadas por diferentes pogos e faixas nos
tempos geoldgicos equivalentes. Usamos, portanto,
como varidvel resposta a varidvel facies e como
varidveis explicativas as varidveis DT, GR, ILD,
RHOB, NPHI, Poco e Zona.

O uso das varidveis Poco e Zona é justificado
pela necessidade de descrevermos corretamente os
tipos de litologia dado a profundidade do poco,
sendo assim, a variavel Zona segue uma ordem que
depende da profundidade e esta ainda define as
possiveis litologias a ocorrerem na mesma. Em ou-
tras palavras, temos que para cada poco existe a
presenca dos diferentes tipos de zona, e ainda, em
cada zona hé os caracteristicos tipos de litologia.

A varidvel raios gama GR mede primariamente a
radioatividade natural das rochas, ou seja, a radioa-

tividade total da formacao geolégica. E utilizada
para a identificacao da litologia, a identificagao de
minerais radioativos e para o cdlculo do volume de
argilas ou argilosidade. Como regra geral, quanto
mais radioativa a rocha menor a sua granulometria.

A varidvel indugao ILD fornece a leitura aproxi-
mada da resistividade da rocha através da medigao
de campos elétricos e magnéticos induzidos. De
forma geral, rochas porosas com 6leo tém resistivi-
dade alta e com dgua salgada a resistividade é baixa.
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A varidvel densidade RHOB é uma medida de
densidade eletronica que detecta os raios gama de-
fletidos pelos elétrons dos elementos das rochas,
apés terem sido emitidos por uma fonte colimada
situada dentro do poco. Além da densidade das
rochas, RHOB permite o calculo da porosidade e a

identificagao das zonas de gas. E utilizado também
como apoio a sismica para o célculo do sismograma
sintético.

Uma outra variavel definida como soénico é o DT
cuja finalidade é medir a diferenga nos tempos de
transito de uma onda mecanica através das rochas.
E utilizado para estimativas de porosidade, cor-
relagcao pogo a poco, estimativas do grau de com-
pactacao das rochas ou estimativas das constantes
eldsticas, deteccao de fraturas e apoio as sismicas
para a elaboragao do sismograma sintético.

A variadvel porosidade neutronica NPHI é uma

medida de densidade da rocha. E medida sob o
aspecto da emissao de néutrons. Os perfis mais
antigos medem a quantidade de raios gama de cap-
tura apds excitagao artificial através de bombardeio
dirigido de néutrons rapidos. Os mais modernos
medem a quantidade de néutrons epitermais e/ou
termais da rocha apds bombardeio. Sao utilizados
para estimativa de porosidade, litologia e detecgao
de hidrocarbonetos leves ou gas.

Modelo de Regressao Logistica

O modelo proposto esta representado pela equagao
(4). Como pode ser visto nesse modelo, houve
a necessidade de aplicar uma transformagao na
variavel ILD através da aplicacao do logaritmo
pois essa varidvel, originalmente, nao apresenta
um bom ajuste nas caudas do modelo. FEm se
tratando de geoestatistica para analise espacial dos
dados, os gedlogos aplicam uma transformada para
a varidavel ILD. A transformada aplicada utiliza-
se da distribui¢ao log-normal tri-paramétrica pelo
fato de existir casos em que a distribuicao log-
normal bi-paramétrica nao é simétrica e, por con-
seguinte, nao é log-normal. Maiores detalhes sobre
a distribui¢ao log-normal tri-paramétrica podem ser
obtidos através de Hill (1963), Hirose (1997), Wingo
(1984), entre outros.

S = Bo+ 1 X GR+ B2 x log(ILD)+
+ B3 x RHOB + 34 X Pogo+ 35 X Zona+ (4)
+ B¢ X Pogo X Zona.

Para uma andlise das estimativas dos parametros
do modelo proposto utilizamos a razao de chances.

Estando definido o modelo e sendo ele também
o que apresenta menor AIC = 1130, o necessario
agora ¢ analisar os residuos através dos métodos de
diagndstico para verificar a adequacidade do modelo
proposto.

Segundo Hosmer e Lemeshow (1989, p. 157), uma
conseqiiéncia pratica ao avaliar os pontos de ala-
vanca na regressao logistica é que para interpretar
corretamente um valor particular de alavanca, nés
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 entao a
alavanca darda um valor que pode ser referido como
distancia. Assim, estariamos utilizando da mesma,
consideragao da regressao linear onde a alavanca é
uma funcao monodtona de incremento da distancia
da matriz de covariancia padronizada para a média.
Quando um estimador de probabilidade nao esta nos
limites do intervalo (0.1,0.9), entao o valor da ala-
vanca nao pode ser considerado medida de distancia
no sentido que isto implica altos valores.

Pontos de Alavanca

Residuo da Componente o Des
h
000 001 002 003 004 005

00 02 04 05 08 10 00 02 04 05 08 10
Valores Ajustados (A) Valores Ajustados (8)

Pontos
influentes Normal Q-Q Plot

Distancia de Cook

Residuo Componente do desvio

000 005 010 015 020 025

T T T T
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Valores Ajustados (C) Percentis da N(0,1)

Figura 1: Anédlise dos residuos do modelo ajustado.

As figuras de 1(A) a 1(C) apresentam alguns
graficos de diagnédstico considerados por Hosmer e
Lemeshow (1989, pp. 160-161) como gréficos base
para a anélise de diagnéstico do modelo de regressao
logistica. Na figura 1(A) temos o grafico referente
aos residuos do componente desvio padronizado com
relagao aos valores ajustados de forma a apresen-
tar também a distribuicdo dos residuos no inter-
valo [—2;2]. Ao verificarmos o grafico da figura
1(B), referente aos pontos de alavanca versus va-
lores ajustados, observa-se a aparente existéncia de
dispersao de alguns pontos. As situacoes considera-
das na tabela 1 nao correspondem a situagao apre-
sentada no grafico quando analisamos o intervalo de
;. Hosmer e Lemeshow (1989, p. 161) consideram,
para a anélise do ponto de alavanca, o uso do valor
critico da distribuicao qui-quadrado com 1 grau de
liberdade ao nivel de significancia de 5%. Sendo as-
sim, devido aos valores dos pontos de alavanca serem
menores que o valor critico de 3.84, entao nao ha
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como considerar presenca de valores que afetem o
ajuste do modelo. O grafico da distancia de Cook,
referente & figura 1(C), tem como funcao descrever
a influéncia de pontos no modelo. Assim, para a
figura 1(C), ndo hé indicios de pontos influentes por
causa dos baixos valores encontrados ao calcular a
distancia de Cook.

Tabela 1: Possiveis valores para as medidas de di-
agnostico Ry, Rp., LD; e h; com cinco regioes
definidas segundo as probabilidades ajustadas.

s 2ogs Probabilidade Ajustada
Diagnéstico

0.0 - 0.1 0.1 -0.3 0.3 -0.7
R}_ ou RB Menor/Maior Moderado Moderado a menor
i i
LD; Menor Maior Moderado
his Menor Maior Moderado a menor
0.7 - 0.9 0.9-1.0
R}‘:,_ ou R}‘j_ Moderado Menor/Maior
i i
LD; Maior Menor
hi; Maior Menor

Apesar das informacoes descritas pelos graficos,
ao verificar o desvio do modelo temos que este
apresenta valor baixo ao relaciona-lo com os
graus de liberdade.  Ou seja, hd indicios de
subparametrizacao devido ao fato do desvio ser
D(y; ft) = 1100 e os graus de liberdade do modelo
corresponderem a 1614. O gréfico normal de proba-
bilidades com envelopes para o residuo de compo-
nente do desvio (figura 1(D)) nao apresenta indicios
de problemas sérios da suposicao de distribuigao bi-
nomial para a varidvel resposta, pois a maioria dos
pontos apresentam-se dentro do envelope.

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

Tabela 2: Matriz de confusdo para o modelo de
regressao logistica.

Populagao Verdadeira Classoiﬁcag?o Reaiizada
0 318 112
1 138 1047

Toma-se como passo seguinte, avaliar o poder de
classificacao do modelo, com todas as observagoes
presentes, através do método simples de classi-
ficagao logistico e também através do método de
curva ROC.

Segundo Louzada e Martinez (2000), quando o
teste sob investigagao produz uma resposta sob
a forma de uma varidvel categérica ordinal ou
continua, emprega-se uma regra de decisao baseada

1.0

0.8

Sensibilidade

0.4

0.2

T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

1 - Especificidade

Figura 2: Curva ROC do modelo logistico proposto.

em buscar um ponto de corte que resume tal quan-
tidade em uma resposta dicotémica. Desta forma,
para diferentes pontos de corte dentro da amplitude
dos possiveis valores que o teste sob investigacao
produz, pode-se estimar sensibilidades e especifici-
dades. Sabe-se ainda que a curva ROC tem como
vantagem a avaliagcao de métodos de diagndstico
através do seu grafico. Baseado nisto, deseja-se
avaliar o desempenho do modelo logistico, consid-
erado aqui como um teste de diagnéstico, de acordo
com o conjunto de suas possiveis respostas através
da sua representagao visual direta. Na figura 2 estd
descrita a curva ROC para o modelo logistico pro-
posto, onde se observa que a curva caracteriza uma
boa descricao do poder de classificacao do modelo.
Através da regra dos trapézios, a area sob a curva
ROC ¢ estimada em 0.91 indicando que o mode-
lo tem boa capacidade preditiva. A curva ROC
nao utiliza conjunto de teste e treinamento em suas
analises de modelos.

Tabela 3: Matriz de confusdo para o modelo de
regressao logistica usando o conjunto de teste.

Populagao Verdadeira Classoiﬁcag?o Reallizada
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
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duas amostras independentes. Usa-se uma dessas
amostras para obter a funcao de classificagao e a
amostra seguinte servird como teste para estimacao
da taxa de erro. Sugere-se usar % dos dados para
treinamento e % para teste. Assim, verifica-se a
taxa de ma-classificacao através do uso de um con-
junto de teste e um conjunto de treinamento para a
formacao do modelo, onde % corresponde ao con-
junto de teste. As amostras referentes ao con-
junto de treinamento apresentam 303 observagoes
correspondendo ao grupo nao reservatorio e 774 ob-
servagoes para o grupo reservatério. A tabela 3 des-
creve as classificacoes obtidas através do conjunto
com 538 amostras de teste para o modelo proposto.
A partir desse conjunto de teste obtivemos uma taxa
de m4-classificacao em torno de 16.73% para o mo-
delo logistico.

Modelo de Andélise Discriminante

Utilizando o mesmo conjunto de teste obtido para
a andlise do modelo logistico, 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 confusao referente ao modelo proposto
(4) apresenta uma taxa de erro de 14.87%, ver tabela

Tabela 4: Matriz de confusao para o modelo de andlise
discriminante baseado no modelo (4).

Classificagao Realizada

Populagao Verdadeira ) | T
0 114 39
1 41 344
Conclusoes

Apo6s tomarmos conhecimento das caracteristicas
das varidveis utilizadas para definicao do modelo,
através da andlise do desvio, foi definido um me-
lhor modelo contendo as varidveis GR, log(ILD),
RHOB, Pogo e Zona. O modelo proposto (4) foi
abordado também na analise discriminante com o
intuito de compararmos as taxas de méa-classificacao
entre os dois modelos utilizados. A utilizacdo da
curva ROC objetivou avaliar o modelo de regressao
logistica. Dessa forma, observamos que ao uti-
lizarmos a curva ROC, o modelo logistico apresen-
tou boa capacidade preditiva pois a area sob a curva
foi estimada em 0.91 pela regra dos trapézios. O
uso da curva ROC vem propor entao a utilizagao do
ponto de corte definido por esta para utiliza-lo no
modelo logistico ao invés de utilizar o corte de 50%

da regessao logistica para a classificagao da varidvel
facies.

Para verificar a eficiéncia entre os métodos, ob-
servamos qual apresentava menor taxa de ma-
classificacao das observagoes. Sendo assim, apos
obtermos as matrizes de confusao para regressao
logistica (tabela 3), cuja taxa de md-classificagao
corresponde a 16.73%, e andlise discriminante
(tabela 4), cuja taxa de mé-classificacdo é de
14.87%, observamos que a andlise discriminante
apresenta menor taxa de maé-classificagao.

Segundo as consideragoes de Cox e Snell (1989),
poderiamos entao decidir que o melhor método para
aplicacao do conjunto de dados seria usar o mode-
lo logistico devido a nao necessidade de obtermos
sub-populacoes. Mas dado os resultados obtidos,
podemos concluir que os dois métodos se mostram
eficientes quando modelado o conjunto de dados.
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