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RESUMO

Aborda-se neste Trabalho de Concluséo de Curso (TCC) o problema do transporte da
informagdo geoldgica obtida em pocos testemunhados para pocos ndo testemunhados
localizados no mesmo campo petrolifero. A metodologia adotada busca verificar a
capacidade de uma modificacdo do sistema de inferéncia fuzzy do tipo Mamdani, com a
introducdo de alteragdes na construcdo da base de dados e no método de desfuzzificacao para
produzir a identificagdo de uma camada reservatério em um pog¢o ndo testemunhado (a sua
localizacdo e extensdo ao longo da trajetéria do pogo). A partir da criacdo da base de
conhecimento produzida pelos perfis registrados em um poco testemunhado, apresentando o
perfil de densidade com baixa qualidade. A base de conhecimento é formada pelos perfis
sonico (de boa qualidade) e raio gama natural e pelos parametros P e K, que atenuam o0s
efeitos do perfil de densidade e enfatizam o perfil sénico. O metddo de desfuzzificacdo é
alterado de modo a satisfazer a solucdo de um problema de decisdo binario. Esta
metodologia é discutida com a utilizacdo de dados sintéticos construidos com base no
modelo geral de rocha sedimentar e dados reais de trés pocos testemunhados e perfurados no

campo de Namorado, bacia de Campos.

Palavras-chaves: geofisica de poco; inferéncia Fuzzy; geologia do petrdleo.



ABSTRACT

This work addresses the problem of transporting geological information obtained
from witnessed wells to non-witnessed wells located in the same oil field. The adopted
methodology seeks to verify the capacity of a modification of the Mamdani-type fuzzy
inference system, with the introduction of changes in the construction of the database and in
the defuzzification method to produce the identification of a reservoir layer in an unwitnessed
well (a its location and extent along the path of the well). From the creation of the knowledge
base produced by the logs registered in a witnessed well, presenting the density profile with
low quality. The knowledge base is formed by the sonic profiles (of good quality) and natural
gamma ray and by the parameters P and K, which attenuate the effects of the density profile
and emphasize the sonic profile. The defuzzification method is changed in order to satisfy the
solution of a binary decision problem. This methodology is discussed using synthetic data
constructed based on the general sedimentary rock model and real data from three witnessed

and drilled wells in the Namorado field, Campos basin.

Keywords: geophysics of poco; Fuzzy inference; petroleum geology.
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1 INTRODUCAO

O aumento da perfuracdo de pocos de alto angulo em bacias submersas impede, ou as
vezes prejudica a recuperacao de testemunhos. Que sdo fundamentais no desenvolvimento de
um campo petrolifero, permitindo a construcdo da carta estratigréfica.

Neste Trabalho de Conclusdo de Curso (TCC) aborda-se o problema do transporte da
informacao geologica, aqui tomada como a litologia de uma camada de interesse, obtida em
pocos testemunhados localizados no mesmo campo e perfurados com o intuito exclusivo de
produzir testemunhos ou de pocos perfurados em campos analogos para pocos nédo
testemunhados. A abordagem adotada busca verificar a capacidade de um sistema de
Inferéncia Fuzzy, construido na forma de uma modificacdo do Sistema Mamdani de
identificar camadas de mesma litologia no poco ndo testemunhado, determinando as cotas de
topo e base das camadas ao longo da trajetéria do po¢o ndo testemunhado.

Geologicamente, em funcdo da variabilidade composicional das rochas sedimentares é
extremamente dificil o estabelecimento de semelhancas pela simples analise numérica dos
perfis de poco, contaminados, ainda, pelo ruido ambiental inerente as ferramentas de
perfilagem.

Neste TCC adota-se o Sistema de Inferéncia Fuzzy por permitir uma avaliagcdo de
semelhangas relativamente mais “relaxada” que a analise numérica. Assim, para a criacdo do
Sistema Fuzzy interpreta-se o problema de identificacdo de uma camada reservatério em um
poc¢o ndo testemunhado na forma de um problema de decisdo binario. Em principio, parece
uma contradicdo com o conceito de nimero fuzzy, que por definicdo atenua a barreira fixa
natural de um problema de decisdo binario. De forma a tratar esta aparente contradicdo €
apresentada uma modificacdo no Sistema Fuzzy tradicional que possibilita a sua utilizacéo
num problema de decisdo binario.

Uma das principais caracteristicas de um Sistema Fuzzy é a sua base de conhecimento.
Quando a sua aplicacao utilizando os dados Geofisicos de Poco esta base de conhecimento é
criada em um pogo testemunhado e o Sistema Fuzzy opera no sentido de classificar cada
ponto de medida no pogo nédo testemunhado como similar ou dispare da litologia ou, mais
geral, ao conceito de Faceis da camada de interesse no poco testemunhado.

Aborda-se ainda uma situacdo particular, que é a possibilidade de que no poco nao
testemunhado ocorra o registro de um perfil de Densidade com baixa qualidade. Assim,

apresenta-se a criacdo da base de conhecimento através de uma combinagdo conveniente dos



perfis de porosidade (Densidade, Sénico e Neutrénico) na forma dos pardmetros P e K, que
atenuam o efeito do perfil de Densidade e enfatizam o perfil Sénico, que deve ser de boa
qualidade.

A metodologia apresentada nesse TCC é discutida com a utilizacdo de dados sintéticos
construidos com base no modelo geral de rocha sedimentar e dados reais de trés pogos
testemunhados e perfurados no Campo de Namorado, Bacia de Campos.



2 FACEIS SEDIMENTARES

Facies Sedimentares é o conceito de um corpo rochoso caracterizado por suas
propriedades fisicas, ndo se limitando & localizagdo do estrato, mas definido de acordo com
padrdes descritivos (Walker, 1984). Ou seja, sdo caracteristicas que rochas ou sedimentos
vém a ter de acordo com alguns fatores como transporte e sedimentacao que sdo especificos
para um determinado ambiente geoldgico.

De Acordo com Walker (1984), a terminologia “Faceis” surgiu em Geologia a partir
da introducdo feita por Nicolaus Steno em 1969, sendo considerada inicialmente como a
caracteristica total de uma parte da superficie terrestre. Ja o conceito que consideramos hoje
em dia foi originado por Gressly em 1830, onde foi descrito como um conjunto de
caracteristicas litoldgicas e paleontolédgicas que diferenciam uma unidade estratigrafica.

A individualizacdo e descricdo de facies tiveram por objetivo caracterizar o processo
sedimentar, enquanto o agrupamento de facies em associa¢fes cogenéticas e contemporaneas
permitiu a identificacdo de ambientes e sistemas deposicionais. Esses elementos foram
representados na forma de blocos diagramas que representam um modelo tridimensional das

associacOes de facies (Barbosa, 2010).

Tabela 2.1. Classificacdo das litofacies fluviais para depésitos cascalhosos. Fonte:
Miall (1978).

Codigo da Ficies Ficies Estruturas Sedimentares Interpretagio

Cascalho macic ) o Fluxo de detritos pldstico, fluxo viscoso, alta
RICALN0 INRCI00 Gradagdo Incipiente
matriz — suportado coesdio

Gmm

Gradagio inversa a

Gmg Cascalho matriz Fluxo de detritos pseudoplastico, fluxo viscoso,
suportado normal baixa coesdo interna
R Gradacdo inversa a .
Gei Cascalho clasto - Fluxo de detritos, alta concentragio de clastos
suportado normal ou fluxo de detritos pseudoplisticos
; Fluxo de detritos pseudoplisticos (fluxo
Gem Cascalho macigo =
clasto — suportado turbulento)

Cascalho clasto -

Gh S T Acamamento horizontal, Formas de leito longitudinais, depositos
A * imbricamento residuais (/ags)
acamamento incipiente
Gt Cascalho estratificado Estratificagdes cruzadas Preenchimento de pequenos canais
acanaladas
Estratificagdes cruzadas . ’ R
T e . < ISVETE . b = L
Gp Cascalho estratificado Formas de leito transversais, crescimento

planares deltaico a partir de barras remanescentes




O conjunto de caracteristicas de uma facies revela condi¢bes de formacdo, assim como
a natureza dos meios bioldgico e geoldgico de que se constitui um paleo-ambiente. Através de
fatores (fisicos e bioldgicos) de coloracdo, granulometria e textura é possivel detalhar as
facies quanto ao teor de matéria organica, grau de oxidacdo e provavel interferéncia climatica
(Perbnico, 2009).

A Importancia da caracterizagdo das facies pode ser observada quando se confrontam
dois arenitos como arenitos de facies fluviais que possuem propriedades petrofisicas distintas
dos arenitos de praia, pois o ambiente deposicional, assim como o agente de transporte,

interfere nessas propriedades (Pantoja, 2010).



3 GEOFISICA DE POCO

Considera-se como Geofisica de Pogco o conjunto de procedimentos que vdo desde a
aquisicdo, passando pelo processamento e chegando, por fim, a interpretacdo das propriedades
fisicas que temos dentro um poco. Estes fatores sdo utilizados para que se consiga produzir
como resultado um modelo geoldgico que representem os fluidos presentes em subsuperficie
e estimando como se dara a sua producéo.

3.1 PERFIS DE POCO

Os Perfis de pocos sdo formas de representar as variagcbes das propriedades fisicas
medidas ao longo da profundidade de um pogo. Os dados para construcdo dos perfis sdo
coletados no deslocamento ascensional e continuo do equipamento que esta sendo usado na
perfilagem (sonda, por exemplo) (Lopes, 2013).

Entre os exemplos de perfis de pogo temos: Raio Gama Natural, Porosidade Neutronica

e Sonica que serdo discutidos a seguir.

3.1.1 Perfil de raio gama natural

Neste tipo de perfil temos a medicdo da radioatividade presente na parede do pogo.
Considerando que os Raios Gama sdo compostos por energia eletromagnética e que
conseguem interagir diretamente com outras estruturas como as rochas, entdo estes
conseguem determinar a radioatividade presente na constituicdo dos pocos, mostrando a
maior ou menor radioatividade na sua estrutura. As ferramentas utilizadas na obtengédo de
perfis de raios gama sdo detectores de radioatividade, onde o sensor de captacdo desloca-se
através da coluna de perfuracdo com velocidade constante, caracterizando o registro da
radioatividade em relacdo a profundidade. As medidas registradas sdo representadas por
Unidade ou Padréo de Raios Gama APl (UAPI ou GAPI) (Rosa, 2010).

Durante o procedimento de perfilagem, s@o obtidos alguns valores que mostram a
presenca de componentes radioativos naquela formacao, que nos informam se esta formacéo é
muito ou pouco radioativa, considerando que quanto mais concentrada a radioatividade em

uma certa  posicdo, mais radioativa € a rocha que a forma.



. O perfil de raios gama natural é utilizado para classificar as rochas perfuradas em
rochas reservatorio ou selantes devido as diferentes quantidades de isétopos radioativos
associados a cada uma delas. As rochas selantes, como os folhelhos, normalmente emitem
uma maior quantidade de radiacdo gama que as rochas reservatério, como arenito, por
exemplo, em razdo da presenca de feldspatos (potéssio) e de matéria organica. O perfil de
raios gama natural é utilizado como um indicador da quantidade de argila nas rochas. O perfil
de raios gama natural é também usado para deteccao e avaliacdo de minerais radioativos, tais

como Uranio, Torio, etc (Pantoja, 2010).

3.1.2 Perfil de densidade

Considera-se Perfil de Densidade a medi¢do continua da variacdo de densidade das
rochas que atravessam um poco. Sabe-se que a transmissdo de raios gama através da matéria
esta relacionada a sua densidade eletrénica, se a interacdo predominante entre o raio gama e a
matéria for o Efeito Compton. No ambiente do poco, a ferramenta de densidade realiza uma
medida da atenuacdo dos raios gama artificialmente injetados na formacdo para determinar a
densidade da rocha nas proximidades da parede do poco. Como o efeito Compton €
diretamente proporcional ao nimero de elétrons por unidade de volume de material (portanto
densidade eletrnica) e como o numero de elétrons por unidade de volume é proporcional a
densidade (massa/volume) das formacgbes, deduz-se que este perfil responde diretamente a
densidade da formacdo e inversamente a sua porosidade (Rosa, 2010).

O Efeito Compton reduz a energia do feixe do raio gama original e o dispersa em
todas as diregdes como consequéncia da interacdo com os diferentes elementos que compdem
as rochas da formacéo. O fluxo de raio gama que alcanca cada um dos detentores é atenuado
pela formacdo, entdo o grau de atenuacdo € dependente da densidade de elétrons na formac&o;
concluindo-se que quando ha uma alta densidade eletrdnica, a atenuacdo dos raios gama sera
mais significativa e por tanto havera um baixo registro de raios gama nos detectores da

ferramenta (Guzman, 2015).



3.1.3 Perfil sbnico

A ferramenta soOnica convencional mede o tempo de trénsito das ondas
compressionais, na rocha vizinha ao poco, por meio de uma sonda composta por um
transmissor e dois receptores. O impulso sonoro emitido com uma frequéncia constante, pelo
transmissor, propaga-se nas camadas até vir a ativar sucessivamente dois receptores
localizados, a distancias fixas e pré-determinadas, na sonda de perfilagem (Pantoja, 2010).
Logo, o que esta sendo medido é o tempo que a onda necessita pra fazer o percurso entre 0s
receptores, em outras palavras, a porosidade entdo é medida através do tempo que foi gasto
pela onda compressional para percorrer o espaco de formacao.

Esse perfil possibilita entdo fazer uma relagéo entre o tempo de transito de uma onda
em uma determinada rocha e sua possivel porosidade, ja que se considerarmos duas rochas
separadas a que tiver mais fluido em seus poros, apresentara um maior um grande tempo de

transito em relacdo a outra rocha que possuir menos fluido em seus poros.

3.1.4 Perfil de porosidade neutrénica

Para o perfil de porosidade neutronica considera-se principalmente a quantidade de
atomos de hidrogénio na formacdo de estudo. A ferramenta de neutrbnica foi o primeiro
dispositivo nuclear que foi usado para obter uma estimagdo da porosidade de formacéo, e
opera injetando néutrons com alta energia na formagdo (Guzman, 2015). Uma noc¢do do
conteddo de hidrogénio presente na rocha é dada através da medida da distribuicdo espacial
dos néutrons epitermais, resultantes da interacdo dos néutrons com a formacdo. Sabendo que
o0 hidrogénio se faz presente no interior do espaco poroso da rocha, seja em forma de agua ou
hidrocarboneto, o valor da porosidade encontra-se diretamente relacionado com a medida. Em
outras palavras, quanto maior a quantidade de hidrogénio medida mais fluido tera essa rocha

e, consequentemente, maior sera sua porosidade (Pantoja, 2010).



4 GRAFICO P-K

De acordo com Santos (2014), na avaliacdo da formacao, usando as varias informacdes
de propriedades fisicas registradas no perfil do poco, alguns métodos graficos e numéricos
foram desenvolvidos tendo como objetivo uma estimativa realista sobre a litologia das
diversas camadas perfiladas do poco (Cain, 1986). E dentro desses métodos esta o Grafico M-
N (Burke et al, 1969), que se utilizando dos perfis de porosidade (densidade, sénico e
porosidade neurdnica) age de modo a fazer uma aproximacdo da litologia através do
reconhecimento do principal mineral da rocha.

O Grafico M-N ¢ utilizado quando o perfil de Densidade é de boa qualidade. No
entanto, em alguns casos, como pocos de grandes didmetros ou com desmoronamentos; pogos
com lama de alta densidade, entre outras ocorréncias, podem acarretar na geracao de perfis de
Densidade de baixa qualidade, que prejudicam a interpretagdo do Grafico M-N (Crain, 1986).

Com o perfil sénico de boa qualidade pode-se utilizar o Grafico P-K, onde o parametro
P ¢ constituido a partir da associacdo do perfil de densidade com o perfil sénico e o parametro
K, a partir da combinacdo do perfil de porosidade neutrénica com o perfil sdnico.

Os parametros P e K s&o definidos, na forma,

Pm—Pw

 On-Pw,,

Na equacdo 1 o termo p,, é a densidade do mineral principal, o termo p, é a
densidade da agua, At,, é o tempo de transito do mineral principal e At,, é o tempo de transito
da &gua. Na equacdo 2 o termo ¢,, € a porosidade neutrénica do mineral principal e o termo

¢,, € a porosidade neutrénica da agua.



Tabela 4.2 — Valores dos parametros P e K para alguns minerais comuns nas bacias
sedimentares. Fonte: Autor

Mineral P K
Quartzo 1.2222 0.7677
Calcita 1.2085 0.7067
Dolomita 1.2628 0.6309
Ortoclasio 1.2653 0.8604
Albita 1.1360 0.7272
Anidrita 1.4101 0.7302
Gesso 0.9635 0.3796

Argilomineral

Caolinita 1.6667 0.7500
llita 1.6667 0.8170
Esmectita 1.6667 0.8333

Quando substituido os valores das propriedades fisicas dos minerais pelos valores
registrados nos perfis de porosidade ao longo da extensdo do pogo, tém-se os chamados
pontos litolégicos que, no caso ideal se dispordo nas proximidades dos pontos dos minerais

(Santos, 2014) apresentados na Tabela 4.2 e na Figura 4.1.
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Figura 4.1 — Grafico P-K apresentando os pontos representativos dos minerais mostrados na
Tabela 4.2. Fonte: Autor



5 LOGICA FUZZY

A Ldgica Fuzzy ou Ldgica Difusa (Zadeh, 1965) busca oferecer uma forma matematica,
que produza uma mimica do modo como os humanos lidam com problemas reais, com
possiveis graus de incerteza. Assim, trata-se com os chamados “dados nebulosos” que se
diferenciam da resposta binéria de verdadeiro ou falso da l6gica convencional, introduzindo
0s graus de verdade para cada situacdo proposta.

Os recursos computacionais da década de 60 ndo conseguiam automatizar as atividades de
natureza industrial que apresentassem um grau de ambiguidade ou incerteza, com a utilizacao
da logica Booleana, na forma de que uma proposicdo ldgica possui apenas duas
possibilidades, completamente verdadeiro ou completamente falso. Todavia, na Légica Fuzzy,
um argumento varia em certo grau de verdade de 0 a 1, o que determina que este argumento
possa ser parcialmente verdadeiro ou parcialmente falso.

A Logica Fuzzy também permite a obtencgdo de resultados com valores nem tdo completos
ou informagdes pouco assertivas. E por isso, 0s sistemas Fuzzy s&o altamente recomendados
para esses problemas complexos onde, ndo existe um modelo fisico-matematico associado.
Nos processos que seguem um comportamento ndo linear, uma solucdo difusa apresenta
grandes vantagens, pois a solucdo difusa exige conhecimento especializado em expressdes
linguisticas, requisito que normalmente é facilmente disponivel (Ruiz Tapia, 2015).

A Teoria dos Conjuntos Fuzzy (Zadeh, 1965) permite o tratamento de aspectos vagos de
informacdo, originando a chamada Teoria da Possibilidade (Zadeh, 1978), que diferente da
teoria da probabilidade possibilita a utilizacdo de varidveis linguisticas, como uma
representacdo numerica das tomadas de decisdo do ser humano, onde o grau de informacéo
envolve muitos conceitos, que sdo melhores definidos pelas palavras do que pela sua
representacdo numerica.

Surge entdo uma técnica que se baseia em Graus de Pertinéncia ou Graus de Verdade onde
apesar de ainda termos os valores 0 e 1 nas extremidades, passamos a incluir varios graus de
verdade entre eles, levando a conclusdo de que toda informacgdo ndo necessariamente precisa
variar apenas entre verdadeiro ou falso.

Asim, podemos admitir varios graus de verdade como no caso da temperatura em que
caracterizamos ndo apenas que certo ambiente esta Frio ou Calor e sim que aquele ambiente
possa estar muito frio ou apenas frio e ainda, que ele estd quente ou muito quente e essa

determinacdo depende também de varios fatores como as condi¢des climaticas de onde aquela
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pessoa residia, a temperatura natural do lugar, entre outros exemplos.

Por isto, a Ldgica Fuzzy passou a ser adotada na resolucdo de diversos problemas de
engenharia em sistemas que se baseiam em informacdes humanas para automatizar os seus
procedimentos como sistemas de eletrodomesticos, tomadas de decisdo no mercado financeiro
e até mesmo em sistemas de casas inteligentes, tudo gracas a sua capacidade de trabalhar com
grande variedade de informacdes vagas e incertas que refletem o pensamento humano. E o
sucesso da ldgica se deu inicialmente gracas ao trabalho de Mamdani (Mamdani, 1975), que
aplicou inicialmente a Logica Fuzzy ao controle de processos ap0s inumeras tentativas
frustradas em controlar uma maquina a vapor com tipos distintos de controladores e somente
conseguiu fazé-lo através da aplicacdo do raciocinio fuzzy. Esse sucesso serviu de alavanca
para muitas outras aplicacdes, como em 1980, no controle fuzzy de operacdo de um forno de
cimento (Magalhaes, 2004).

Mas para que se tenha sucesso na aplicacdo € necessario entender a Teoria do Conjunto
Fuzzy ou a semantica para a logica fuzzy que permite especificar quao bem um objeto pode
satisfazer uma descricdo vaga ja que esta teoria baseia-se em palavras e nao tanto em
nimeros, pois 0s valores considerados como verdade sdo basicamente expressos
linguisticamente com um amplo conjunto de palavras que podem ser quantificadores (Ex: Em
torno de, varios, poucos) ou palavras que sdao modificadores de um certo predicado (Ex:
Muito, bastante, pouquissimo), fazendo com que a légica consiga modelar tomadas de
decisdes e até mesmo 0 senso comum.

Ainda assim, apesar da l6gica Fuzzy trabalhar com a linguistica, sabe-se que ela apresenta
satisfatorias representagdes numéricas quando comparadas com a solugdo numérica como em
(Sandri e Correa, 1999) que analisou 0 desempenho de resultados modelados por sistema

Fuzzy comparados & solu¢cdo numérica da Equacdo de Richards.

5.1 CONJUNTOS FUZZY

Um conjunto Fuzzy A em X é definido como um conjunto de pares ordenados, descritos

da seguinte maneira:

A= {(x, ua(x)),x € X} (5.3)
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Em que u, (x) é a funcdo de Pertinéncia e A é o Conjunto Fuzzy.

Entende-se assim que um Conjunto Fuzzy é completamente caracterizado pela sua Fungéo
de Pertinéncia que mapeia os elementos pertencentes a de X para um intervalo [0,1]. Por isso,
uma Funcéo de Pertinéncia que seja associada a um elemento Y que seja pertencente a X um
numero real que estd no Intervalo [0,1], que representard o Grau de Pertinéncia do Elemento
Y ao considerado Conjunto A. Desta maneira, conseguiremos saber ao certo quanto é possivel
para um determinado elemento Y pertencer ao conjunto A.

Conclui-se assim que os Conjuntos Fuzzy sdo conjuntos que apresentam limites
basicamente imprecisos se considerarmos que trabalhamos com sentencgas que nao sdo apenas
verdadeiro e falso, e sim, parcialmente verdadeiro e parcialmente falso o que levara a este
conjunto, permitir a insercdo de diversas variaveis para obtermos um resultado final preciso a
partir da complexidade que se apresentara.

Por este motivo, um Conjunto pertencente a teoria dos Conjuntos Classicos passara a ser
considerado como um conjunto Nebuloso de forma especifica que é denominada de classico
onde os Graus de Pertinéncia passardo a ser do tipo verdadeiro ou falso e sim ou néo,
deixando de ter vérios graus de verdade como no Conjunto Fuzzy. Poderé ser vista diferenca
mais clara em Sandri e Correa (1999) que faz uma relacdo de funcionamento dos conjuntos
Fuzzy e dos conjuntos classicos para a determinacdo do que seria a varidvel idade para cada
um dos conjuntos.

A representacdo grafica para cada uma das respostas obtidas para cada tipo de conjunto
foi apresentada de forma que se pudesse ver que os Conjuntos Fuzzy possuem uma melhor
precisdo se considerarmos variaveis mais proximas ao pensamento humano, do que 0s

conjuntos fundamentados na l6gica tradicional.

Iy ™
1L —
0 13 17 Tdade

Figura 5.2 — Grafico para a funcao que caracteriza o conjunto classico adolescente.
Fonte: Sandri e Correa (1999)
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Neste grafico podemos observar que para um conjunto classico pessoas que tem entre
13 e 17 anos sé@o classificadas como adolescentes. O que desconsideraria grupos que
estivessem fora do intervalo e que também teriam idade proxima a 13 anos, além de outras
caracteristicas que também poderiam determinar pessoas como adolescentes, tornando o
grafico uma amostra de um caso de conjuntos classicos que considera apenas respostas como

sim ou nao.

1719 1dade

Tl [

1

Figura 5.3 — Grafico para a funcdo que caracteriza o conjunto nebuloso adolescente.
Fonte: Sandri e Correa (1999)

No gréafico para um conjunto nebuloso podemos observar que uma pessoa que esteja
na faixa etéria entre 13 e 17 anos também serd um adolescente sendo que agora, alguém que
esteja acima de 19 anos ou estar abaixo dos 11 anos ndo podera ser considerado da mesma
forma. Desta maneira, pelo Conjunto Fuzzy quanto mais proximo dos 13 anos e dos 17 anos
for sua idade, passaremos a ter um certo grau de consideracdo de que essas pessoas também
sédo adolescentes, mesmo ainda levando em conta o intervalo [11, 13]. Esse caso nos
demonstra que neste grafico foram consideradas outras varidveis, melhorando o resultado
final e tornando mais préximo do que seria o raciocinio humano para responder a questao
proposta. Mas, ainda que os Conjuntos Fuzzy apresentem uma melhor aproximacao, sua base
tedrica possui grande conexdo com as teorias classicas dos conjuntos tradicionais como, por
exemplo, operagBes conhecidas dos conjuntos classicos como unido, interseccdo e

complemento.
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5.2 FUNCAO DE PERTINENCIA

As fungbes de pertinéncia podem ser consideradas como a forma em que
representamos 0s conjuntos fuzzy, ou seja, estas sdo caracterizadas como o quanto temos de
informacdo de que determinado objeto pertence a certo conjunto fuzzy. E estas medidas sdo
medidas subjetivas tendo em vista que a logica ndo apresenta ligacdo com funcdes
probabilisticas que sdo um célculo baseado em conhecimentos prévios enquanto a funcéo de
pertinéncia vai mapear elementos que estdo dentro de um universo caracterizado por ser parte
de um conjunto fuzzy. Estas Funcdes podem apresentar diversas formas de representacao,
como a forma Triangular, Trapezoidal, Gaussiana e Duplo Gaussiana, tendo cada uma sua
especificidade na resolucéo de problemas.

a) Triangular h) Trapezoidal

Figura 5.4 — Representacao dos tipos de funcdes de pertinéncia. Fonte: Lopes (2013)

E necessario lembrar que a quantidade de funcdes de pertinéncia a serem introduzidas,
dependera do quanto queremos de precisdo para 0 nosso sistema, ou seja, quanto mais curvas
temos em nosso sistema, maior sensibilidade e complexidade teremos. Mas, por outro lado, ao
mesmo tempo teremos como resposta, saidas mais continuas e pouco abruptas. No entanto,
nem sempre a escolha de representacdo das funcGes de pertinéncia sera facil ja que a precisdo
pode se tornar dependendo do problema esta sendo resolvido, porém, existem sistemas fuzzy
cujos parametros das funcdes de pertinéncia sdao completamente definidos pelos especialistas.

Nestes casos, as escolhas das funcdes triangulares e trapezoidais s&o mais comuns, uma vez
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que as ideias de regifes de pertinéncia total, media e nula s&o mais intuitivas, que a
especificacdo de valor modal e dispersdo, associados ao projeto de fungcdo Gaussiana
(Pimenta, 2010).

5.3 INFERENCIA FUZZY

Considera-se como Inferéncia Fuzzy a operacdo de obtencdo de um certo valor de
saida apds a inclusdo de um determinado valor de entrada nos conjuntos fuzzy, ou seja, sdo
ferramentas computacionais que agregamos conceitos de conjuntos fuzzy, varidveis
linglisticas e raciocinio aproximado, processando dados por meio de mecanismo de
inferéncia (Rosa, 2010).

; Regra 1 (i-hen) +
/

Regra 2 (iFthen)

Entrasda 1

Y a

Saida

[

Eniraca 2 Regra 3 (iHhen)

mE =) nm =) nm =)

o5 entrodas sBo cnp Incdas &5 regras sio o8 resulados das @ resultado & um
ndo - Fuzzy) avaliadas em regras sio cnp | ndo Fuzzy)
Nimeros lmitados a paralelo usando o combinados & nilEmEn
wma faixa especiica raciocinio disforcido destlados

(defuzzified)

Figura 5.5 - Processo de Inferéncia Fuzzy. Fonte: Jang et al (1997)

Na inferéncia é onde teremos realmente acdes com conjuntos fuzzy e esse
processo envolve basicamente as operacdes fuzzy com as funcdes de pertinéncia,
denominadas como regras de inferéncia (regras IF-THEN). Os conjuntos fuzzy de
entrada, relativos aos antecedentes das regras, e o0 de saida referente ao
consequente, podem ser definidos previamente ou, alternativamente, gerados
automaticamente a partir dos dados (Lopes, 2013).

Desta forma, pode-se concluir que a inferéncia fuzzy € um processo
importante na construcdo de um sistema fuzzy que possui dois méetodos que sao

destaques nesse procedimento: Inferéncia Mamdani e Inferéncia Sugeno. Um
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sistema fuzzy é implementado na pratica a partir de um conjunto de etapas,
denominadas Fuzzificagdo, Inferéncia e Defuzzificacdo. Esta ultima aplica-se
somente ao modelo de Mamdani. Para o0 modelo Sugeno, é efetuado apenas um
calculo da média entre a funcéo de pertinéncia de saida com os valores de entrada
(Sousa, 2018).

5.3.1 Inferéncia fuzzy Mamdani

7

O método de inferéncia desenvolvido por Mamdani é utilizado com
frequéncia para a resolucdo de problemas envolvendo quantidades linguisticas
(alto, quente, longe). As regras de operacdo no metédo Mamdani consideram
relagdes fuzzy entre os antecedentes e os correspondentes consequentes.

Este modelo apresenta médulos de interface que utilizam as variaveis que
sdo usadas na entrada e as transformam em conjuntos fuzzy correspondentes.
ApoOs isso, as variaveis que agora sdo variaveis pertencentes ao conjunto fuzzy
sdo transformadas em variaveis numéricas equivalentes, que sdo estabelecidas de
acordo com o sistema proposto. As Regras Semanticas utilizadas aqui, se baseiam
nas operacdes de interseccdo e unido entre conjuntos se utilizando de operadores

de méaximo e minimo.

Na arquitetura de Mamdani (1975) os consequentes das regras sao
representados por termos linguisticos, o0s quais sdo definidos durante a
modelagem do sistema com base em um conjunto de julgamentos feitos por um
ou mais especialistas que possuem conhecimento sobre o dominio do problema
(Lima Junior, 2016).

Podemos considerar que os Sistemas de Inferéncia Fuzzy de Mamdani s&o

constituidos basicamente de alguns fatores principais:

1) Fuzzificagdo dos valores que entram no sistema
2) Agregacdo (Operar com todos os numeros fuzzy de saida)

3) Defuzzificagédo
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Entradas Agregacao Deffuzificagéo

Varidveis |
linguistica 2 Conceito
g 2% | 0 25
OR Regra 2 then Valor de Saida
S Conceito
Aregra2ndotem
nenhuma dependéncia
da entrada 2 3
0 259 0 25%

then Valor de Saida

Variaveis
linguistica 2

4 i 0 25
Regra 2 then Valor de Saida
Entrada1=3 Entrada2=8
0 25%

Oanclbnda da

Figura 5.6: Agregacdo das funcGes de pertinéncia produzidas pelas regras de inferéncia e

defuzzificagdo. Fonte: Modificado de Jang et al (1997)

5 Agregagdo ds

G ;

0 25%  desfuzificada

Valor da Saida 16.7 %

Resultado da
defuzificagao

Figura 5.7: Exemplo de deffuzificacdo pelo metédo do centroide. O valor de saida é
produzido pela abscissa do centro de gravidade da fungdo de pertinéncia resultante da

agregacao das pertinéncias produzidas pelas regras de inferéncia. Fonte: Jang et al (1997)

Apos a entrada de valores numéricos no sistema de inferéncia fuzzy, a fase de



18

fuzzificacdo transforma os valores em apenas uma ou em Varias particdes fuzzy, em alguns
casos, essas particdes representam varidveis linguisticas como “baixo”, “pouco”, “mais ou
menos”. Neste ponto temos além da definicdo de cada variavel, temos também o
estabelecimento das fungdes de pertinéncia que serdo utilizadas no processo, nessa defini¢éo
podemos ter a geracao de varios espacos que podem ser de acordo com a representagdo que as
fungdes de pertinéncia possuem: triangular, sigmoidal e outras.

Logo depois da fuzzificacdo, teremos a insercdo dessas variaveis nas regras
estabelecidas, que irdo determinar o que teremos de conexdo entre o antecedente e as regras
previamente determinadas. Se o antecedente de uma regra dada tem mais de uma parte, o
operador fuzzy é aplicado para obter um nimero que representa o resultado do antecedente
para essa regra. Este nimero é entdo aplicado para a funcdo de saida (Ruiz Tapia, 2015).
Aquelas regras de inferéncia que melhor representam os valores de entrada fuzificados seréo
entdo ativadas, determinando assim um conjunto de hipdteses sobre o comportamento do
problema modelado (Lima Junior, 2016).

O conjunto fuzzy resultante da agregacao é convertido em um valor real por meio do

uso de um operador de desfuzzificacdo (Mamdani, 1975).



6 METODOLOGIA

Este TCC aborda o problema da identificacdo de uma particular camada de
interesse em um poc¢o ndo testemunhado, na forma de um problema de deciséo
binario. A solucdo desse problema adota uma modificacdo do sistema fuzzy do

tipo Mamdani, alterando a sua etapa final ou defuzzificacao.

O sistema Mamdani opera em trés etapas, a fuzzificacdo, a agregacéo e a
defuzzificacdo. Esta forma classica ndo se adequa a solugdo de um problema de
deciséo binario. A Figura 6.8 mostra a alteracdo do sistema Mamdani.

| Desfuzzificagéo‘

ot RG] P o [P] - [K]

0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 /
b
0 L 0 L 0 0 L 0 i

o] oo 200 o] =0 100 o o[z 0.4 o 2 4 o 1 2

[ x{At,RG, $,, P, K} | [

Figura 6.8: llustracdo esquematica da modificacdo do Sistema Mamdani para a

solucdo de um problema de deciséo binario. Fonte: Autor.

O sistema fuzzy adotado pode ser resumido nas suas etapas:

1 — Entrada: Os dados de entrada no sistema fuzzy tomam para cada ponto de
medida do pog¢o ndo testemunhado, um vetor linha em que cada coluna assume os
valores registrados nos perfis de tempo de transito, raio gama natural e
porosidade neutrénica. Os parametros P e K formam as duas ultimas colunas na

ordem apresentada.

2 — Funcgdes de Pertinéncia: Em muitas situacfes a definicdo das funcdes de

pertinéncia depende do problema e dos dados disponiveis. Neste trabalho adota-
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se a hipotese de que os valores registrados nos perfis, bem como os valores
calculados para os parametros P e K possuem uma distribuicdo estatistica
monomodal do tipo Gaussiana. Assim as informacfes obtidas no poco
testemunhado formam a base de conhecimento que sera inferida pelo sistema

fuzzy com os dados de entrada.

3 — Agregacdo: Essa etapa trata da relacdo entre os diversos numeros fuzzy
obtidos na etapa anterior de modo a produzir um unico conjunto fuzzy, na forma

de uma sentenca l6gica, como mostrado na equacao 6.4.

HUae N URrG N U, N pp N Ug = Hy (6.4)

4 — Decisdo: A operacado final do sistema de inferéncia decide se um ponto de
medida qualquer do poc¢o ndo testemunhado pertence ou ndo pertence a camada
de referéncia, que gerou a base de conhecimento. Como mostrado na Figura 8, o
processo de decisdo é formado por duas etapas, na primeira o niumero fuzzy
resultante da agregacao (ordenada) passa por uma funcédo afim, tornando-se um
valor no eixo das abscissas, que é passado para a funcao de decisdo, adota-se uma
funcéo do tipo caixa para representar a codificacido da inferéncia produzida, onde
o valor um indica que o ponto pertence a camada de referéncia e o valor zero, o
caso contrario. A particularizacdo do sistema de inferéncia ao problema aqui
tratado encontra-se na definicdo do valor de descontinuidade da fungéo caixa,
aqui adotado como 0,5.

A Aplicagéo de todos os pontos de medida do poc¢o ndo testemunhado ao
sistema fuzzy gera um vetor binario em que cada ponto de medida é referido

como pertencente ou nao a camada de referéncia.



7 RESULTADO

A avaliagdo do sistema de inferéncia, como aqui apresentado, para a
solucdo de um problema de decisdo associado ao transporte da informacéo
geoldgica de um poco testemunhado para um poco ndo testemunhado é realizada
com a utilizacdo de dados sintéticos e dados reais. A principal caracteristica do
problema aqui tratado € de que os dados registrados no perfil de densidade séo de
baixa qualidade, isto implicou na utilizacdo da parametrizacdo dos perfis
mostrada no grafico P-K e na ndo utilizacdo do perfil de densidade na construcéo
das funcdes de pertinéncia envolvidas na fase de fuzzificacdo do sistema de

inferéncia.

7.1 DADOS SINTETICOS

Os dados sintéticos utilizados neste TCC sdo construidos de acordo com o
chamado modelo petrofisico, que envolve a Equacdo de Archie e a Equacdo de
Wyllie, considerando a presenca da argila no modelo de rocha.

A Figura 7.9 mostra os perfis registrados em um intervalo do poco
testemunhado, que sera tomado como poco de referéncia para a identificacdo da
camada alvo a ser identificada nos pocos ndo testemunhados, perfurados no
mesmo campo petrolifero. Nossa camada alvo é o arenito, que aparece marcado
na Figura 7.9 pela tarja azul, que estabelece a correspondéncia dos intervalos dos
diversos perfis com o testemunho.

A Figura 7.10 mostra os perfis apresentados acima na forma do Gréafico M-
N e do Gréafico P-K. A Figura 7.10 — A mostra o Grafico M-N que evidencia a
baixa qualidade do perfil de densidade. Este fato justifica a utilizacdo do Gréafico
P-K, como mostrado na Figura 7.10 — B, como a codificagdo conveniente dos
perfis para a construcdo da base de conhecimento, com a construcdo das funcdes

de pertinéncia envolvidas no sistema de inferéncia.
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Figura 7.9: Intervalo do poco testemunhado, mostrando em azul a camada alvo.
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pontos dos perfis registrados na camada alvo. Fonte: Autor.

A Figura 7.11 mostra a base de conhecimento através das funcgbes de
pertinéncia construidas a partir do intervalo testemunhado dos perfis sbnico, raio
gama natural e porosidade neutrénica. As funcdes de pertinéncia derivadas do
grafico P-K sdo apresentadas com a identificacdo de cada eixo do gréafico. Todas
as funcgdes de pertinéncia adotam a forma gaussiana com a meédia e desvio padrédo

particulares de cada dado de entrada.

Dt RG Phin P K

0 0 0 0 0
0 100 200 O 50 100 0 0z 04 0 s 4 0 1 s

Figura 7.11: Fungdes de pertinéncia construidas no pogo testemunhado. Fonte:
Autor.

A Figura 7.12 mostra o resultado da aplicacdo do sistema de inferéncia,
aqui apresentado, tendo como dados de entrada o intervalo dos perfis utilizados
na construcdo das fun¢des de pertinéncia. Esta fase é importante para a definicdo
do parametro que define a descontinuidade da funcéo caixa utilizada no processo

de deciséo (defuzzificacdo). Neste exemplo foi adotado o valor de 0,5.
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Figura 7.12: Resultado da aplicacdo dos dados do poc¢o testemunhado como
entrada no sistema de inferéncia. A Figura 7.12—A mostra o perfil de Raio Gama
natural com a camada de referéncia marcada na cor azul. A Figura 7.12—B mostra
o resultado do sistema de inferéncia representado pelas cruzes em azul. A Figura

7.12—-C mostra o testemunho para simples conferéncia. Fonte: Autor.

A Figura 7.12 — B mostra a qualidade e adequacdo do sistema de
inferéncia, aqui apresentado, para a solucdo do problema de decisdo apresentado,
mostrando com as cruzes azuis o0s resultados com saida do processo de
defuzzificacdo igual a 1. Os pontos dos perfis que nao pertencem a camada alvo
produziram uma saida nula e ndo sédo apresentados na Figura 7.12 — B.

Para a realizacdo de um experimento da aplicacdo do sistema de inferéncia
aos dados de um poco ndo testemunhado apresenta-se na Figura 7.13 os perfis
registrados em um intervalo que atravessa 4 camadas de Arenito, Calcario e

Dolomita representadas respectivamente nas cores azul, vermelho e verde.
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Figura 7.13: Perfis registrados no pogo néo testemunhado. Fonte: Autor
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A Figura 7.14 mostra o Grafico M-N na Figura 7.14 — A e o Grafico P-K

na Figura 7.14 — B para o poc¢o nao testemunhado mostrado na Figura 7.13.

A Figura 7.15 apresenta para o po¢o ndo testemunhado os resultados da

identificacdo da camada de Arenito, que foi tomada como referéncia no poco

testemunhado.
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Figura 7.14: Gréaficos do poco ndo testemunhado. Figura 7.14-A Gréafico M-N.
Figura 7.14-B Grafico P-K. As cruzes representam os pontos de medida

registrados nos perfis mostrados na Figura 7.13. Fonte: Autor
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Figura 7.15: Resultados da aplicacdo do sistema de inferéncia em um poco nao
testemunhado. As cruzes azuis marcam os pontos identificados como pertecentes
a camada alvo (Arenito). A Figura 7.15-A mostra o perfil de Raio Gama natural
com a camada alvo marcada na cor azul. A Figura 7.15-B mostra o resultado do
sistema de inferéncia representado pelas cruzes em azul. A Figura 7.15-C mostra

o testemunho para simples conferéncia. Fonte: Autor.

A inspecdo da figura 7.15 mostra a adequacdo do sistema de inferéncia
fuzzy apresentado para a identificagcdo de uma camada de interesse em um poco
ndo testemunhado. Como observado, a metodologia apresentada € capaz de
produzir resultados realistas independente da localizacdo e do numero de
ocorréncias da camada alvo.

Uma observacgado importante € que a metodologia apresentada busca apenas
identificar camadas da mesma litologia da camada de referéncia. Assim este
meétodo, como apresentado, ndo se presta ao estabelecimento da correlagdo de

perfis pogo a pogo.
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7.2 DADOS REAIS

Os resultados da aplicagdo da metodologia desenvolvida neste TCC séo
exemplificados com 3 pocos perfurados no Campo de Namorado na Bacia de
Campos. Todos os pocos utilizados sdo testemunhados, sendo que O poco
denominado como A foi tomado como referéncia seus testemunhos foram
utilizados para a criagdo das funcbes de pertinéncia. Nos pocos de aplicacao,
denominados como B e C os testemunhos foram utilizados na avaliacdo da

identificacdo da camada alvo realizada pela inferéncia fuzzy.

7.2.1 Campo de namorado

Descoberto em 1975, o Campo de Namorado localiza-se na porcdo Central/Norte da
Bacia de Campos. Com area de aproximadamente 20 km?, esse campo apresenta algumas
particularidades como ter sido o primeiro da Bacia de Campos em que se encontrou éleo em
Arenitos Turbiditicos, considerado a partir dai como o primeiro campo gigante entre as bacias

sedimentares do Brasil.

Figura 7.16 — Mapa estrutural do topo do reservatério do Campo de Namorado.
Fonte: Barboza (2005)
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A producdo de 6leo foi iniciada em Junho de 1979. Para a explotacdo desse campo
foram instaladas duas plataformas, PNA-1 e PNA2, ambas ainda em atividade. O
desenvolvimento do campo teve inicio em Dezembro de 1982 com a perfuracdo do pogo 7-
NA-7-RJS. O oleo é de 28° API e possui viscosidade proxima a 1 centipoise. A coluna
méaxima de Oleo é de cerca de 160 m e o net-play médio, por poco, é de 60 m. Em média a
porosidade é de 26%, a saturacdo de 0leo 75%, a permeabilidade é de 400 mD e o indice de
produtividade, normalmente, € maior que 50 m3/d/kgf/cm? (Barboza, 2005).

Segundo Barboza (2005), o reservatorio € o Arenito Namorado, que é formado por
sedimentos de idade referente ao Albiano Superior até o Cenomaniano Médio/Superior,
mostrando uma excelente porosidade e permeabilidade. O Arenito Namorado é constituido
basicamente de arenitos arcoseanos de origem turbiditica, que é integrante da megassequéncia
marinha transgressiva, presente em toda a extensdo da margem leste brasileira. O reservatério
foi interpretado como tendo sido formado pela unido de canais depositados sobre uma
superficie irregular, ele ocorre a profundidades variaveis entre 2900 m e 3400 m, com direcdo
NW-SE (Aragdo, 2017).

Seus arenitos possuem geometria lenticular e tabular, apresentando como limite
inferior os carbonatos. Sua espessura média é de 60 m, mas podem variar desde 5 até 130 m.
Localmente os arenitos do Grupo Macaé podem encontrar-se sem porosidade devido a
cimentacdo carbonatica. Em nivel de reservatdrio, o campo encontra-se falhado e dividido em
quatro blocos por falhas normais, sendo o bloco central o mais importante e o portador do
6leo (Guardado et al, 1989). As acumulacdes de dleo sdo controladas a norte pelas proprias
facies turbiditicas e por falhas normais a noroeste, sudoeste e sudeste. Intercalados aos
turbiditos encontram-se margas e folhelhos que funcionam como rocha selo nesse sistema
(Aurélio, 2012).

7.2.2 Aplicacéo

Para apresentar uma aplicacdo dessa metodologia tomaram-se trés pocos

préximos, testemunhados e perfurados no Campo de Namorado.

A Figura 7.17 mostra os perfis registrados em um intervalo do poco
testemunhado (Poco A) que sera tomado como poc¢o de referéncia. A camada

alvo é o arenito arcosiano, que aparece marcado na Figura 7.17 pela tarja azul,
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gue estabelece a correspondéncia dos intervalos dos diversos perfis com o

testemunho.
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3088 |-
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3082
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Figura 7.17: Intervalo do poco de referéncia (Poco A), mostrando em azul a

camada alvo. Fonte: Autor

A Figura 7.18 mostra os perfis do po¢co A apresentados na forma do
Grafico M-N e do Grafico P-K. A Figura 7.18 — A mostra o Grafico M-N que

evidencia a baixa qualidade do perfil de densidade. A Figura 7.18 — B mostra o

grafico P-K para o poco A utilizado para a construcdo da base de conhecimento,

com a construcdo das func¢des de pertinéncia envolvidas no sistema de inferéncia.
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Figura 7.18: Representacdo Gréafica dos perfis do poco A. Figura 7.18-A —

Grafico M-N. Figura 7.18-B — Grafico P-K. As cruzes azuis marcam 0s pontos

dos perfis registrados na camada alvo. Fonte: Autor

A Figura 7.19 mostra a base de conhecimento através das funcdes de

pertinéncia construidas a partir do intervalo testemunhado dos perfis sbnico, raio

gama natural e porosidade neutronica. As fungdOes de pertinéncia derivadas do

grafico P-K sdo apresentadas com a identificacdo de cada eixo do grafico. Todas

as funcdes de pertinéncia adotam a forma gaussiana com a média e desvio padréao

particulares de cada dado de entrada.

Dt RG Phin P
1 1 1 1 1
0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
0 0 0 0 0
0 100 200 0 50 100 O 05 0 2 4 0

Figura 7.19: Funcdes de pertinéncia construidas no pogo A. Fonte: Autor.



32

A Figura 7.20 mostra o resultado da aplicacdo do sistema de inferéncia
tendo como dados de entrada o intervalo dos perfis utilizados na construcdo das
funcdes de pertinéncia. Esta fase € importante para a definicdo do parametro que
define a descontinuidade da funcdo caixa utilizada no processo de decisédo
(defuzzificacdo). Neste caso foi adotado o valor de 0,55 como a abscissa da
descontinuidade da fungéo caixa.

A Figura 7.20 mostra o resultado da aplicacédo da inferéncia fuzzy tomando
os dados do poco A como entrada. A Figura 7.20 — B mostra a solucdo do
problema de decisdo apresentado, com as cruzes azuis representando o0s
resultados de saida do processo de defuzzificacdo interpretados como
pertencentes & camada alvo. Os pontos dos perfis que ndo pertencem a camada

alvo produziram uma saida nula e ndo sédo apresentados na Figura 7.20 — B.

RG RG Testemunho

3080

3082 g
3084 | .
3086 .
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Figura 7.20: Resultado da aplicagdo dos dados do po¢co A como entrada no
sistema de inferéncia. A Figura 7.20 — A mostra o perfil de Raio Gama natural
com a camada de referéncia marcada na cor azul. A Figura 7.20 — B mostra o
resultado do sistema de inferéncia representado pelas cruzes em azul. A Figura

7.20 — C mostra o testemunho para simples conferéncia. Fonte: Autor
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7.2.2.1 Poco b

A Figura 7.21 mostra a solucdo do problema de decisdo para o poco B. A
Figura 7.21-A mostra o grafico P-K para o poco B e a Figura 7.21-B mostra o
perfil de raio gama natural. As cruzes azuis marcadas sobre o perfil mostram os
resultados do sistema de inferéncia. A Figura 7.21-C mostra o testemunho do

poco B.
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Figura 7.21: Dados de entrada e resultados da aplicacao do sistema de inferéncia

ao poco B. Fonte: Autor.



7.2.2.2 Poco c
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A Figura 7.22 mostra a solucdo do problema de decisédo para o poco C. A

Figura 7.22-A mostra o grafico P-K para o poco C e a Figura 7.22-B mostra o

perfil de raio gama natural. As cruzes azuis marcadas sobre o perfil mostram os

resultados do sistema de inferéncia. A Figura 7.22-C mostra o testemunho do

poco C.
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Figura 7.22: Dados de entrada e resultados da aplicacdo do sistema de inferéncia

ao pogo C. Fonte: Autor.



8 CONCLUSAO

Apresentou-se nesse TCC a solucdo do problema de identificacdo de uma
camada de interesse em um poc¢o ndo testemunhado, na ocorréncia de um perfil
de densidade de baixa qualidade. Interpretou-se esse problema na forma de um
problema de decisdo e apresentou-se uma metodologia de solugcdo, com uma
modificacdo do sistema de inferéncia Mamdani e com a utilizacdo do grafico P-K
para a construcdo da base de conhecimento. Os resultados séo realistas, mas ainda
ndo se tem uma solucdo completa para o problema, o que acarreta a proposicao

de alguns trabalhos posteriores:

1 — Melhoria na construcdo da base de conhecimento visando reduzir a
ambiguidade de pontos do perfil que satisfazem os critérios do sistema de
inferéncia, mas ndo pertencem a camada alvo, bem como o caso contrério,

guando o ponto pertence a camada e ndo satisfaz os critérios de selecdo do

sistema.

2 — Modificacdo da estrutura e da operacdo do sistema de inferéncia, de modo a
considerar um critério de decisdo envolvendo os resultados dos pontos vizinhos

para observar o critério da continuidade geol6gica da camada.

Estas conclusdes estdo baseadas na avaliacdo dos resultados obtidos com

dados sintéticos e dados reais de pocos testemunhados do Campo de Namorado.

35
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