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RESUMO

Esta tese de doutorado propde um fluxo metodologico integrado para a caracterizagdo quantitativa e
modelagem tridimensional do teor de Carbono Organico Total (COT) em rochas geradoras, com foco
na Formagdo Pimenteiras, localizada na Bacia do Parnaiba, Brasil. O estudo combina técnicas
geofisicas, geoquimicas € computacionais, com o objetivo de aprimorar a compreensao espacial das
propriedades das rochas geradoras em um sistema petrolifero atipico fortemente influenciado por
intrusdes igneas. A pesquisa teve inicio com a defini¢do de eletrofacies derivadas dos perfis de pogo,
por meio de machine learning ndo supervisionado (K-Means) e classificagdo Bayesiana, o que permitiu
identificar variagdes verticais significativas nos intervalos de folhelhos, associadas a mudangas de
impedancia acustica e conteudo organico. Em seguida, modelos de machine learning supervisionado,
Random Forest, XGBoost, CatBoost, Multi-layer Perceptron e Support Vector Machine, foram
treinados com dados laboratoriais de COT provenientes de pogos distribuidos pela bacia, alcancando
coeficientes de correlagdo superiores a 0.7. Esses modelos possibilitaram estimar curvas continuas de
COT em pocos sem andlises laboratoriais, ampliando o controle espacial da variavel. O dado sismico
foi pré-condicionado a partir de uma abordagem hibrida que combina os métodos Dip-Steered Median
Filter (DSMF) e Spectral Blueing (SSB), resultando em um aumento expressivo da relagdo sinal/ruido
e em ganho de resolugdo vertical de aproximadamente 38%. A andlise espectral confirmou a ampliacdo
do conteudo de altas frequéncias, fator essencial para a deteccdo de camadas delgadas. A amarracao
sismica aos pogos apresentou correlacao elevada entre o trago sismico e o sintético ¢ menor valor
residual, validando a melhoria obtida com o pré-condicionamento. Trés métodos de inversao sismica,
deterministico (model-based), colorido e estocastico, foram aplicados para a obteng¢ao de volumes de
impedancia acustica relativa e absoluta. A inversdo estocastica apresentou o melhor desempenho,
preservando variagdes locais sutis e apresentando forte correlagdo com zonas de maior teor de COT. A
modelagem tridimensional do COT foi realizada por meio do algoritmo Embedded Model Estimator
(EMBER), que combina geoestatistica e machine learning para representar a variabilidade espacial ndo
estacionaria. O modelo 3D resultante mostrou coeréncia geologica e estatistica onde foi possivel definir
os intervalos continuos e ricos em COT. A andlise de incerteza (P10, P50 e P90) indica maior
variabilidade nas regides distantes do controle de pocos e nas areas afetadas por soleiras igneas. O
fluxo de trabalho desenvolvido demonstrou elevada capacidade preditiva e adaptabilidade a contextos
geologicos complexos. Este estudo representa um avango significativo na caracterizacdo de rochas
geradoras em bacias intracratonicas, ao transpor metodologias tradicionalmente aplicadas a
caracteriza¢ao de reservatorios para o dominio das rochas fonte. Além disso, estabelece uma estrutura
quantitativa e reprodutivel para a integracdo entre dados de pocgos, sismica e machine learning na

avaliagdo de sistemas petroliferos atipico ou de evolugao térmica complexa.

Palavras-chave: Caracterizagdo de rochas geradoras; Carbono organico total, Bacia do Parnaiba;

Formagdo Pimenteiras; Inversao sismica; Machine learning; EMBER.



ABSTRACT

This doctoral research proposes an integrated methodological workflow for the quantitative
characterization and three-dimensional modeling of Total Organic Carbon (TOC) in source rocks, with
a focus on the Pimenteiras Formation of the Parnaiba Basin, Brazil. The study combines geophysical,
geochemical, and computational techniques to improve the spatial understanding of source rock
properties in an atypical petroleum system influenced by igneous intrusions. The research begins with
the definition of electrofacies derived from well-log data using unsupervised machine learning (K-
Means) and Bayesian classification, which demonstrated significant vertical variations in shale
intervals related to changes in acoustic impedance and organic content. Supervised machine learning
models, Random Forest, XGBoost, CatBoost, Multi-layer Perceptron e Support Vector Machine, were
then trained with TOC laboratory data from wells distributed across the basin, achieving correlation
coefficients above 0.8 in most cases. These models allowed the prediction of continuous TOC curves
in wells lacking laboratory analyses. The seismic dataset was preconditioned using a hybrid approach
that combines Dip-Steered Median Filter (DSMF) and Spectral Blueing (SSB), resulting in an
improved signal-to-noise ratio and a vertical resolution gain of approximately 38%. The frequency
spectrum analysis confirmed the enhancement of high-frequency content, which was critical for the
detection of thin layers. Subsequent well-to-seismic ties demonstrated better correlation with synthetic
seismograms, validating the quality improvement of the preconditioned dataset. Three seismic
inversion techniques, deterministic (model-based), colored, and stochastic, were applied to obtain
relative and absolute acoustic impedance volumes. The stochastic inversion produced the most detailed
results, preserving thin-layer variability and correlating well with zones of higher TOC. The integrated
modeling of TOC was carried out using the Embedded Model Estimator (EMBER) algorithm, which
combines geostatistics and machine learning to represent non-stationary spatial variability. The
resulting 3D TOC model showed strong geological coherence, where it was possible to define
continuous intervals rich in COT. Uncertainty analysis (P10, P50, P90) indicating greater uncertainty
near intrusive zones and in areas distant from well control. The proposed workflow demonstrated high
predictive capability and adaptability to complex geological settings. It advances the state of the art in
source rock studies by transferring methodologies traditionally applied to reservoir characterization
into the domain of petroleum system source analysis. Moreover, it establishes a quantitative and
reproducible framework for integrating well, seismic, and machine learning data in the evaluation of
unconventional or thermally complex petroleum systems.

Keywords: Source rock characterization; Total organic carbon; Parnaiba Basin; Pimenteiras
Formation; Seismic inversion; Machine learning; EMBER.
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1. Introducao a Tese

1.1. INTRODUCAO

A caracterizagdo de rochas geradoras ¢ um dos pilares da avaliagdo de sistemas petroliferos,
pois envolve compreender a capacidade de uma unidade geoldgica gerar e expulsar hidrocarbonetos
em condigdes especificas de maturacdo térmica (Tissot & Welte, 1984; Magoon & Dow, 1994).
Tradicionalmente, esse processo depende fortemente de analises geoquimicas laboratoriais, como as
medi¢des do Carbono Organico Total (COT) e da pir6lise Rock-Eval, obtidas a partir de amostras de
calha e testemunhos. Apesar de precisas, tais analises sdo custosas, destrutivas e espacialmente
limitadas, o que impde restrigdes significativas a compreensao tridimensional das rochas geradoras em

escala de bacia (Reis et al., 2022).

Nesse contexto, a integracao entre dados geofisicos, geoquimicos e métodos computacionais
tem se consolidado como uma alternativa metodoldgica eficiente para ampliar o entendimento sobre a
distribuicdo e as propriedades das rochas geradoras (Leseth et al., 2011; Carcione & Avseth, 2015; Del
Monte et al., 2018). A utilizacdo de métodos sismicos quantitativos, como inversdes e analise de
atributos, associada a modelos de machine learning, possibilita inferir propriedades como o COT de
maneira continua € com maior resolugao vertical e lateral, reduzindo incertezas e custos exploratorios

(Reis et al., 2022).

Este trabalho insere-se nesse cenario metodolégico, propondo um fluxo de trabalho integrado
que abrange desde o pré-condicionamento sismico até a modelagem tridimensional do teor de COT,
aplicado a Formacao Pimenteiras, principal rocha geradora da Bacia do Parnaiba. A pesquisa busca
adaptar metodologias frequentemente empregadas em reservatorios para o estudo de rochas geradoras,

com énfase em sua resposta sismica, comportamento fisico e potencial de geragao de hidrocarbonetos.

A Bacia do Parnaiba constitui uma bacia intracratonica paleozoico-mesozdica da Plataforma
Sul-Americana, formada sobre crosta continental estavel nao afetada pelos eventos orogénicos andinos
e caribenhos (Almeida et al., 2000). O registro sedimentar dessa bacia compreende espessas sequéncias
siliciclasticas e vulcano-sedimentares, cuja histéria deposicional remonta ao final do Ciclo

Brasiliano/Pan-Africano. Dentre as unidades estratigraficas que a compdem, a Formagao Pimenteiras
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(Devoniano) destaca-se como o principal intervalo potencialmente gerador de hidrocarbonetos

(Rodrigues, 1995; Vaz et al., 2007; Mussa et al., 2020).

Os folhelhos da Formagdao Pimenteiras sao ricos em matéria organica, com teores de COT
variando entre 1 e 5 %, podendo atingir até 6 % em zonas afetadas por intrusdes igneas (Rodrigues,
1995; Mussa et al., 2020). O querogénio predominante ¢ uma mistura dos tipos II e III, refletindo a
alternancia de condi¢des marinhas e continentais associadas a ciclos transgressivos e regressivos do
Devoniano. A particularidade da Bacia do Parnaiba reside em seu sistema petrolifero atipico, no qual a
maturagdo térmica da matéria organica ndo ¢ controlada exclusivamente pelo soterramento, mas
principalmente pelo aquecimento associado as intrusdes igneas (Miranda, 2014; Cioccari & Mizusaki,
2019). Assim, a maturagao ocorre de forma localizada e heterogénea, condicionada a proximidade com

soleiras e diques.

Diversos autores tém enfatizado o carater singular desse sistema e as incertezas ainda existentes
quanto a influéncia térmica das intrusdes e a distribuicdo espacial das zonas geradoras (Souza et al.,
2017; Andrade et al., 2020). A compreensao detalhada dessas variagdes ¢ fundamental para reduzir os
riscos exploratérios, visto que, segundo Rudolph e Goulding (2017), grande parte das falhas em
campanhas exploratorias globais decorre de interpretacdes imprecisas sobre a presenga, maturagao ¢

qualidade da rocha geradora.

1.2. MOTIVACAO E JUSTIFICATIVA

A presente tese nasce da necessidade de aprofundar a caracterizagdo tridimensional das rochas
geradoras em sistemas atipicos como o da Bacia do Parnaiba. Apesar dos avangos nas técnicas de
caracterizacao de reservatdrios, ha uma lacuna notdvel na aplicagdo de métodos quantitativos voltados
especificamente as rochas geradoras, especialmente em contextos onde a maturagao térmica ¢

controlada por processos ndo convencionais, como o contato térmico com intrusodes igneas.

A Formagdo Pimenteiras, por sua heterogeneidade litologica e térmica, representa um excelente
laboratorio natural para investigar a relagdo entre as propriedades fisicas e o conteudo organico.
Regides com teores médios de COT superiores a 2 % sdo restritas e definem as chamadas cozinhas
geradoras, cuja delimitagdo espacial ¢ essencial para o entendimento da geracdo e migracdo de
hidrocarbonetos. Assim, compreender o comportamento sismico dessas rochas e estimar seu conteido
organico em trés dimensdes ¢ de extrema relevancia para a avaliacdo de risco exploratorio € o

planejamento de futuras campanhas.
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1.3. HIPOTESES DE PESQUISA
1. E possivel estabelecer relagdes quantitativas entre a impedancia acustica e o teor de COT,

permitindo inferir o contetido organico a partir de propriedades sismicas derivadas.

2. As variagOes laterais e verticais de facies e eletrofacies nos folhelhos da Formagao Pimenteiras

podem ser identificadas por meio de dados de pogo e inversao sismica.

3. A modelagem tridimensional do COT baseada em machine learning assistida por geoestatistica
¢ capaz de representar adequadamente a heterogeneidade das rochas geradoras, ampliando a

resolugdo e reduzindo as incertezas associadas ao sistema petrolifero atipico.

1.4. OBJETIVOS

1.4.1. Objetivo Geral

Desenvolver uma metodologia integrada para a caracterizacdo sismica e modelagem
tridimensional do teor de Carbono Organico Total na Formacao Pimenteiras, com base em dados de

pocos, inversao sismica e algoritmos de machine learning.

1.4.2. Objetivos Especificos
1. Desenvolver um fluxo de pré-condicionamento sismico visando aprimorar a relagdo sinal/ruido

e a resolucdo vertical;

2. Identificar eletrofacies dentro do intervalo de folhelhos por meio de técnicas de machine

learning ndo supervisionadas;

3. Estimar as curvas de COT em pocos sem dados laboratoriais a partir de modelos

supervisionados;
4. Integrar os resultados das inversdes sismicas com as estimativas de COT;

5. Gerar o modelo 3D do COT utilizando o método Embedded Model Estimator (EMBER),

assistido por geoestatistica.

1.5. ASPECTOS INOVADORES E CONTRIBUICOES

O carater inovador desta pesquisa reside em sua abordagem metodologica integrada, que aplica
técnicas tradicionalmente voltadas a caracterizacdo de reservatorios, como inversdes sismicas,
filtragem espectral e modelagem estocastica, ao estudo de rochas geradoras. A combinagdo entre

machine learning e geoestatistica para a modelagem tridimensional do COT em uma bacia
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intracratonica com sistema petrolifero atipico representa uma contribui¢@o inédita no contexto da Bacia

do Parnaiba.

Além disso, a tese incorpora etapas quantitativas de valida¢dao e avaliacdo de incerteza. Os
modelos de COT foram validados com métricas estatisticas (R, R?, RMSE) e poco independente, ¢ a
modelagem final envolveu a geracdo de cenarios P10, P50 e P90, permitindo quantificar o grau de
confianga espacial dos resultados. O pré-condicionamento sismico (Dip Steered Median Filter e
Spectral Blueing) produziu ganhos de resolugdo de até 38 %, essenciais para detectar camadas finas e
contrastes de folhelhos. A defini¢do de eletrofacies via K-Means e classificagdo Bayesiana serviu como
base para a integrag@o entre pogos, sismica e inversoes. Finalmente, a aplicagdo do algoritmo EMBER,
combinando geoestatistica ¢ machine learning, permitiu representar de forma ndo estaciondria a

distribuicao do COT e honrar a continuidade lateral das camadas ricas em matéria organica.

Esses avangos metodologicos reforgam a relevancia deste trabalho para a redugao de incertezas
na avaliacgdo de sistemas petroliferos atipicos e para o aperfeicoamento de ferramentas de interpretagao

quantitativa em geociéncias.

1.6. ESTRUTURA DA TESE

Este trabalho de doutorado possui carater metodoldgico e envolve o desenvolvimento de um
fluxo de trabalho aplicado em diferentes dominios do conhecimento. Por essa razdo, o texto foi
estruturado em capitulos que, de acordo com a complexidade e o rigor técnico de cada etapa,
apresentam subdivisoes detalhadas quanto a fundamentagdo tedrica e um topico de conclusdo. De

forma resumida, os capitulos tratam dos seguintes temas principais:

Capitulo 1 — Introducio a Tese: apresenta as motivagdes, hipdteses e principais objetivos que
orientam a pesquisa. Além disso, fornece uma visao geral da estrutura do trabalho e de como cada tema

sera abordado nos capitulos seguintes.

Capitulo 2 — Contexto Geologico: descreve o enquadramento geologico regional da Bacia do
Parnaiba, area de estudo desta pesquisa, com énfase no detalhamento da Formacdo Pimenteiras,
intervalo de maior interesse, € nas intrusdes igneas que afetam a bacia. Sdo discutidos os efeitos
térmicos e estruturais dessas intrusdes sobre os folhelhos da formacao, considerando seu papel no

sistema petrolifero atipico da regido.

Capitulo 3 — Rochas Geradoras: aborda os conceitos fundamentais relacionados as rochas

geradoras, incluindo a origem, acumulacdo e transformacdo da matéria organica. O capitulo também
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revisa os principais estudos sobre a caracterizagdo geoquimica dos folhelhos da Formagao Pimenteiras,

fornecendo a base teérica necessaria para a interpretagdo dos resultados obtidos nesta pesquisa.

Capitulo 4 — Classificacao de Facies e Estudo de Viabilidade: marca o inicio da etapa pratica
da tese, com a investigacdo das eletrofacies identificaveis a partir dos dados de poco. Demonstra-se a
existéncia de variagdes significativas no intervalo de folhelhos da Formagao Pimenteiras, evidenciadas
por meio de um método de machine learning nao supervisionado (K-means). Em seguida, aplica-se a
classificagdo Bayesiana para avaliar a relagao entre as diferentes eletrofacies e a impedancia acustica,

justificando sua utilizagdo como base para a modelagem do COT.

Capitulo 5 — Machine Learning Aplicado a Estimativa de COT: considerando que apenas
um dos quatro pocos da area de estudo possui medi¢des laboratoriais de COT, este capitulo dedica-se
a estimativa das curvas de COT por meio de modelos de machine learning supervisionado. Os
algoritmos foram treinados com dados de pogos distribuidos em outras regides da bacia, incorporados
ao banco de dados deste trabalho, e validados estatisticamente para garantir confiabilidade nas

predicdes.

Capitulo 6 — Pré-condicionamento do Dado Sismico: o dado sismico constitui o elemento
central desta pesquisa, pois serve de base tanto para a interpretacdo quantitativa quanto para a
modelagem tridimensional. Assim, este capitulo apresenta a combinacdo de dois métodos, Dip-Steered
Median Filter e Spectral Blueing, aplicada ao pré-condicionamento sismico, visando aprimorar a
relagdo sinal/ruido e aumentar a resolugdo vertical, essencial para o estudo de niveis estratigraficos de

baixa espessura.

Capitulo 7 — Analise Espectral e Estudo de Resolucido Sismica: complementando o pré-
condicionamento, este capitulo realiza analises quantitativas para verificar e quantificar os ganhos
obtidos. Sao discutidas as modificacdes no espectro de frequéncia dos dados sismicos e suas causas,

bem como o impacto do ganho de resolucdo sobre a integragdo sismica-poco.

Capitulo 8 — Amarracio Sismica—Poco e Construcio do Grid 3D: apresenta os
procedimentos que integram as escalas de pogo (1D) e sismica (3D). Realiza-se a amarragdo sismica-
poco para o dado sismico pré-condicionado e sua comparagdo com a amarragao original, além da
reinterpretagdo do topo e da base da Formagao Pimenteiras. Em seguida, ¢ descrita a constru¢do do

grid tridimensional, que servird de base para as etapas de inversao sismica e modelagem do COT.
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Capitulo 9 — Inversdes Sismicas: aborda trés métodos distintos, Inversao Estocastica, Inversao
Deterministica (model-based) e Inversao Colorida, empregados para a obten¢do da impedancia acustica
relativa e absoluta. A impedancia absoluta destaca-se como dado tridimensional de alta resolugao,
capaz de realcar contrastes internos nos folhelhos e auxiliar na caracteriza¢do de niveis ricos em COT.
Ja a impedancia relativa foi fundamental como dado de entrada para obten¢do de resultados robustos

nas inversoes subsequentes.

Capitulo 10 — Modelagem 3D do Carbono Organico Total: representa o apice metodologico
desta tese. Neste capitulo, ¢ desenvolvida a modelagem tridimensional do teor de COT por meio do
método Embedded Model Estimator (EMBER), que combina machine learning e geoestatistica.
Integram-se as estimativas de COT obtidas nos pocos com o volume de impedancia acustica resultante

da inversao sismica, permitindo gerar um modelo 3D continuo e quantificar as incertezas espaciais

associadas (P10, P50 e P90).

Capitulo 11 — Conclusdes: encerra a tese com uma sintese dos principais resultados, discussdes
e contribuigdes metodoldgicas de cada etapa, além de apresentar as limitagdes do estudo e sugestdes

para trabalhos futuros.
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2. Contexto Geologico

2.1. BACIA DO PARNAIBA

A Bacia do Parnaiba constitui uma extensa bacia sedimentar intracratonica situada no Nordeste
do Brasil, abrangendo predominantemente os estados do Piaui, Maranhdo e Tocantins, e, em menor
extensao, os estados do Pard, Ceara e Bahia. Esta bacia cobre uma area superior a 600 mil km? e atinge
uma espessura de aproximadamente 3.500 metros em seu depocentro, conforme descrito por Vaz et al.
(2007). Seus limites sao definidos por arcos regionais: ao noroeste, pela presenca do Arco de Tocantins;
ao norte, pelo Arco Ferrer-Urbano Santos; e, finalmente, ao sudeste, pelo Arco Sao Francisco, conforme

ilustrado na Figura 2.1.
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Figura 2.1. Mapa de localizagdo da Bacia do Parnaiba, onde destaca-se a profundidade do embasamento, a geometria tipica de uma
sinéclise (ovalada) e os limites da bacia que representam o principal controle estrutural da variagdo do depocentro. O ringfence do Parque

dos Gavides, principal produtora de gas, também esta evidenciada no mapa. Modificado de Gées et al., 1990 (Miranda et al 2018).

2.2. ARCABOUCO TECTONICO

A Bacia do Parnaiba desenvolveu-se ao longo de uma bacia continental durante o Estagio de
Estabilizacao da Plataforma Sul-Americana, conforme relatado por Almeida e Carneiro (2004). Através

de correlagdes com os litotipos presentes nas faixas de dobramentos, macigos medianos e outras
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formagdes complexas situadas nas suas bordas ou proximidades, infere-se que o substrato dessa bacia
¢ composto por rochas metamorficas, igneas e sedimentares, cujas idades variam amplamente, do
Arqueano ao Ordoviciano. No entanto, ¢ possivel que predominem as rochas formadas entre o final do
Proterozoéico e o inicio do Paleozoico, periodo correspondente a consolidagdo dessa plataforma (Vaz et

al. 2007)

De acordo com Vaz et al. (2007), a subsidéncia inicial que deu origem a Bacia do Parnaiba esta
possivelmente relacionada as deformacdes e eventos térmicos fini- e pds-orogénicos do Ciclo
Brasiliano ou ao Estagio de Transi¢do da plataforma, utilizando a terminologia de Almeida e Carneiro
(2004). O arcabougo estrutural da bacia foi interpretado a partir de dados sismicos, gravimétricos e
magnetométricos, revelando a presenca de estruturas grabenformes no substrato, configuradas por
blocos falhados de pequenos rejeitos, além de dobras e outras estruturas resultantes de intrusdes igneas

mesozoicas nas camadas sedimentares (Figura 2.2).

A evolucao da bacia foi significativamente controlada pelas dire¢des dos eixos de deposicao até
o Eocarbonifero, influenciadas por falhas e fraturas geradas no embasamento. Entre os periodos
Neocarbonifero e Jurassico, a bacia adquiriu a forma ovalada tipica de uma sinéclise interior, com os
depocentros deslocados para a parte central. Além dos fatores mencionados, o registro sedimentar
também foi influenciado pela subsidéncia causada pelo estiramento litosférico, sobrecarga representada

pela inser¢do de sedimentos e outros processos dindmicos continentais (Vaz et al., 2007).

As ascensdes eustaticas desempenharam um papel crucial nas sucessivas inundagdes marinhas
no Brasil durante o Fanerozdico. A eustasia foi, portanto, o fator primordial no controle dos ciclos
transgressivos-regressivos e, consequentemente, das discordincias que definem os limites das

sequéncias da Bacia do Parnaiba (Almeida e Carneiro, 2004).
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Figura 2.2. Secdo geologica representando o arcabougo estrutural da Bacia do Parnaiba e seu preenchimento sedimentar segundo a direcéo

WNW-ESE modificado de Goes et al., 1990 (Castro et al. 2014).
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2.2.1. Lineamento Transbrasiliano (LTB)

O embasamento da Bacia do Parnaiba ¢é atravessado por trés grandes lineamentos: o
Transbrasiliano, o Picos—Santa Inés e o Tocantins—Araguaia (Ferraz, 2015). O Lineamento
Transbrasiliano (LTB) ¢ um sistema de falhas transcorrentes (strike-slip) localizado entre o Craton
Amazobnico e a por¢do leste da Plataforma Sul-Americana. Este sistema ¢ composto por varios
segmentos de falhas, alguns dos quais apresentam setores levemente curvilineos (Praxedes, 2015). O
LTB foi caracterizado como uma faixa cataclasada com aproximadamente 2700 km de extensao, que
atravessa o Brasil desde o Ceard até o Mato Grosso do Sul, estendendo-se até o Paraguai e a Argentina
(Schobbenhaus et al., 1975, apud Goulart, 2019). Diversos autores sugerem que o LTB representa a
reativacdo de uma mega-sutura que desempenhou um papel crucial na formacao do supercontinente
Gondwana, entre o final do Proterozoico e o inicio do Paleozoico (Cordani e Sato, 1999; Cordani et

al., 2000; Almeida et al., 2000; Brito Neves e Fuck, 2014).

O LTB ¢ constituido por uma série de zonas de cisalhamento duacteis que se estendem por areas
vastas, potencialmente alcancando o fundo da litosfera. O movimento na zona de cisalhamento
provavelmente teve inicio logo apds o fechamento do Oceano Goiano-Faruiano, aproveitando as zonas
litosféricas enfraquecidas formadas durante colisdes continentais. Todas as suturas colisionais
relacionadas as faixas Brasiliano-Pan Africanas sdo acomodadas em algumas centenas de quilometros
do lincamento. Este lincamento ¢ claramente visivel no centro ¢ nordeste do Brasil, formando uma
série de anomalias magnéticas de baixa amplitude que podem ser rastreadas ao longo de todo o pais,
de nordeste a sudoeste. Na Bacia do Parnaiba, o LTB estd associado ao principal depocentro de

sedimentos do Paleozoico (Cordani et al., 2013).

As reativagdes do LTB iniciaram-se no Cambriano (540 Ma), continuaram no Mesozoico (250
Ma) e no inicio do Cenozoico, ha cerca de 65 milhdes de anos (Chamani, 2015). Reativagdes mais
recentes também foram observadas, evidenciadas por uma série de abalos sismicos associados ao LTB,

especialmente na regido do Pantanal Mato-grossense (Farias, 2016, apud Goulart, 2019).

O Lineamento Picos—Santa Inés ¢ uma faixa cataclasada disposta no sentido NW-SE,
transversalmente ao Lineamento Transbrasiliano, com uma extensao de 160 km e um rejeito de 200 a
300 metros. Esta faixa reflete na morfologia contemporanea uma série de alinhamentos orientados para
NW (Vetorazzi, 2012). Tanto o Lineamento Transbrasiliano quanto o Picos—Santa Inés constituem
fraturas e falhas herdadas do embasamento, desempenhando um papel significativo desde a fase inicial
da bacia e ao longo de toda a sua evolugdo, controlando as dire¢des dos eixos deposicionais até o

Eocarbonifero (Vaz et al., 2007).
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2.3. ESTRATIGRAFIA DA BACIA DO PARNAIBA

Uma vez que o foco deste trabalho ¢ a Formagao Pimenteiras, serd feito nessa se¢do um breve
resumo dos principais ambientes descritos para as sequencias estratigraficas da Bacia do Parnaiba, as
quais podem ser encontradas em detalhes através dos trabalhos publicados como por Small (1914),
Aguiar (1971), Lima & Leite (1978), Caputo & Lima (1984), Caputo (1984), Della Favera (1990),
Goes A. M. (1995) e mais recente, onde encontra-se a carta estratigrafica atualizada da Bacia do

Parnaiba, em Vaz et al. (2007).

A Bacia do Parnaiba foi intensamente influenciada por processos magmaticos, responsaveis
pelo emplacement de diques e soleiras em diferentes niveis estratigraficos (Ernesto et al., 2002). A
atividade ignea apresentou trés fases distintas, com durag¢do superior a observada em outras bacias
paleozoicas brasileiras (Daly et al., 2018). O primeiro evento, de natureza vulcanica a subvulcanica
félsica, ocorreu no Cambriano, anterior a formag¢ao da bacia, e esta relacionado as rochas da Provincia
Borborema e ao Grupo Jaibaras (Daly et al., 2018; Oliveira & Mohriak, 2003). As fases mesozoicas
posteriores sdo registradas em afloramentos e subsuperficie, evidenciando reativacdo magmatica

significativa (Daly et al., 2018).

A Bacia do Parnaiba ¢ composta por uma sucessdo de rochas sedimentares e igneas, dispostas
em cinco supersequéncias a partir do periodo de sinéclise da bacia: Siluriana, Mesodevoniana-
Eocarbonifera, Neocarbonifera-Eotridssica, Jurassica e Cretacea. Essas supersequéncias sao
delimitadas por discordancias que se estendem por toda a bacia ou abrangem regides extensas,

conforme ilustrado na carta estratigrafica (Vaz et al., 2007, Figura 2.3).
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Figura 2.3. Carta estratigrafica da Bacia do Parnaiba segundo Vaz et al. (2007).

A sequéncia Siluriana da Bacia do Parnaiba, em contato direto com o embasamento pré-
cambriano, corresponde litoestratigraficamente ao Grupo Serra Grande, inicialmente proposto por
Small (1914) e redefinido por Caputo & Lima (1984), sendo subdividido em trés formagdes: Ipu,
Tiangua e Jaic6s. A Formacao Ipu, unidade mais basal foi depositada em ambientes glaciais proximais
a frentes deltaicas (Caputo, 1984). J4 a formacao sobreposta a ela, a Formagao Tiangua ocorreu em um
ambiente de plataforma rasa (Goes e Feijo, 1994). Encerrando a sequéncia, a Formagao Jaicos teve

origem em ambientes de sistemas fluviais entrelagados (Caputo, 1984).

A Sequéncia Mesodevoniana-Eocarbonifera da Bacia do Parnaiba ¢ litoestratigraficamente
representada pelo Grupo Canindé, subdividido nas formagdes Itaim, Pimenteiras, Cabegas, Longa e
Poti (Caputo, 1984). A Formagao Itaim, formagdo mais antiga dessa sequéncia, formou-se a partir de
sistemas deltaicos e plataformais dominados por marés e tempestades (Vaz et al., 2007). Em seguida
tem-se a Formacdo Pimenteiras foi depositada em ambiente de plataforma rasa dominada por
tempestades (Lima e Leite, 1978). Ja a Formagao Cabegas possui caracteriscas de um ambiente glacial
ou periglacial como descrito por Caputo (1984). A Formagdo Longéd representa uma fase de

transgressdo marinha depositada em ambiente neritico plataformal dominado por tempestades
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(Albuquerque e Dequech, 1946). O ciclo sedimentar encerra-se com a Formagao Poti, composta por
depositos tipicos de ambientes deltaicos e de planicies de maré¢ influenciadas ocasionalmente por

tempestades (Lima e Leite, 1978).

A Sequéncia Neocarbonifera-Eotriassica da Bacia do Parnaiba é representada pelo Grupo
Balsas, composto pelas formagdes Piaui, Pedra de Fogo, Motuca e Sambaiba (Goes et al., 1990). A
Formacao Piaui ¢ subdividida em duas sucessoes indicando a transi¢ao de um ambiente fluvial com
influéncias edlicas para marinha em clima semidrido a desértico (Lima e Leite, 1978). A Formagao
Pedra de Fogo ¢ caracterizada por depositos de ambiente marinho raso a litordneo com planicies de
sabkha sob ocasional influéncia de tempestades (Goes e Feijo, 1994). A Formacao Motuca teve sua
origem em um ambiente continental desértico controlado por sistemas lacustres (Vaz et al., 2007). A
sequéncia encerra-se com a Formagao Sambaiba ¢ composta de depositos tipicamente formados por
sistemas eolicos em ambientes desérticos, refletindo uma grande regressdo marinha global no final do
Permiano-inicio do Tridssico (Caputo, 1984).

A Sequéncia Juréssica da Bacia do Parnaiba foi inicialmente atribuida ao Grupo Mearim, que
englobava as formagdes Mosquito, Pastos Bons, Corda e Sardinha (Lisboa, 1914; Aguiar, 1959, apud
Goes e Feijo, 1994). No entanto, Goes et al. (1992, apud Goées e Feijo, 1994) redefiniram o Grupo
Mearim para incluir apenas as formagdes Pastos Bons e Corda, que ocorrem interdigitadas.
Posteriormente, Vaz et al. (2007) redefiniu a Sequéncia Jurassica para incluir apenas a Formagao Pastos
Bons, enquanto a Formacao Corda foi reinterpretada como parte da Sequéncia Cretacea. A Formagao
Pastos Bons ¢ litologicamente dividida em trés partes e foi interpretada como depositada em
paleodepressdes continentais e lacustrinas, com alguma contribui¢ao fluvial, em um clima semiérido a

arido (Vaz et al., 2007).

A tltima sequéncia depositada na Bacia do Parnaiba ¢ composta pelas Formagdes Codo, Corda,
Grajau e Itapecuru. A Formagao Corda ¢ caracterizada por estruturas cruzadas tipicas de dunas edlicas,
indicando deposicdo em um sistema desértico (Vaz et al., 2007). A Formagao Grajatl e a Formacao
Codo6 foram descritos por Rossetti et al. (2003) como ambos depositados em ambientes marinho raso,
lacustre e flavio-deltaico. Por ultimo, a Formagdo Itapecuru ¢ composta por depositos que
correspondem a seis ciclos deposicionais transgressivos, atribuidos a sistemas de vales estuarinos
incisos e ambientes estuarino-lagunares afetados por ondas de grande escala, incluindo canais fluviais,

lagunas, canais de maré¢ e litordneos (Rossetti ef al., 2003).

Na Bacia do Parnaiba, as rochas magmaticas sao representadas por intrusivas (diques e soleiras)

e extrusivas de composicdo basica, classificadas estratigraficamente em duas unidades: Formagao
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Mosquito e Formagao Sardinha, (Vaz et al., 2007). Em subsuperficie, diques e soleiras predominam na
Sequéncia Mesodevoniana-Eocarbonifera, também ocorrendo na Sequéncia Siluriana e raramente na
Neocarbonifera-Eotriassica. A Formagao Mosquito, datada do Eocretaceo, ¢ caracterizada por derrames
basalticos com intercalagdes de arenitos, ja a Formagdo Sardinha, do Eojurassico, ¢ composta por
derrames de basalto, variando de preto a roxo, com espessura média de 20 metros em afloramentos
(Aguiar, 1971). Os eventos magmaticos na bacia estdo ligados ao rifteamento Jurassico do
supercontinente Pangeia, processo tectonico que resultou em uma nova configuracao geologica no
Brasil, marcando o inicio de uma fase tectonica que culminaria na abertura do Oceano Atlantico durante
o periodo Cretaceo. Consequentemente, houve uma reativacdo e formagdo significativa de
falhamentos, moldando a estrutura atual da bacia e influenciando diretamente os sistemas petroliferos

da regido (Almeida & Carneiro, 2004; Zalan, 2004; Vaz et al., 2007).

2.4. FORMACAO PIMENTEIRAS

A Formacao Pimenteiras, segundo Small (1914), ¢ composta por folhelhos cinza-escuros a
pretos, esverdeados e radioativos, com intercalagdes de siltitos e arenitos piritosos € pode atingir
espessuras superiores a 500 metros (Goes ef al., 1990). Na interpretagdo de Campanha e Mabesoone
(1976) e, posteriormente, Mabesoone (1977), essa formacdo faz parte de uma unidade regressiva
depositada principalmente em planicies de maré e lagoas pouco profundas separadas por barreira em
condi¢des frias. Por outro lado, Ribeiro e Dardenne (1978) salientaram que a génese da Formacao
Pimenteiras, bem como dos ironstones, corresponde a de uma zona de planicie de maré em condi¢des
tropicais. Caputo (1984) interpretou a Formagao Pimenteiras como um registro de uma transgressao
global do Devoniano Superior, marcada por oscilagdes do nivel do mar. Durante o estagio Frasniano,
as camadas de folhelho laminado com alta radioatividade indicam o nivel maximo do mar. Além disso,
Caputo (1984) identificou no nordeste da Bacia do Parnaiba duas se¢des distintas: folhelho siltoso
sobreposto por arenito de grao fino a muito fino. Essas se¢des, com até 70 metros de espessura cada,
representam depositos pro-leque e depositos frontais em leque-delta, respectivamente. Nos
afloramentos sudeste, as camadas de arenito grosso registram lobos de leques deltdico menores. A
extensa bioturbacao sugere que o mar interior da Pimenteiras provavelmente era sem marés, indicando
baixa atividade durante o periodo. Durante as fases iniciais da transgressdo sobre o craton, como
observado ao longo das margens ocidentais da Bacia do Parnaiba, a deposi¢ao costeira dominada por

tempestades era prevalente. O clima durante a deposi¢cdo da parte inferior da Formacao Pimenteiras
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pode ter sido artico ou subartico, inferido pela natureza da fauna, escassez de calcario e auséncia de

leitos vermelhos, recifes e evaporitos (Copper, 1977; Klein, 1982).

Rodrigues (1995), em sua tese de doutorado, realizou um estudo geoquimico aprofundado, no
qual interpretou trés niveis de folhelhos radioativos da Formagdo Pimenteiras. A formagao foi descrita
como parte de uma sequéncia que se inicia com um trato de sistemas de mar baixo, representado pela
Formacgdo Itaim, seguido por um trato de sistemas transgressivos na parte inferior da Formacdo
Pimenteiras, € culmina com um trato de sistemas de mar alto, abrangendo a parte superior da Formagao
Pimenteiras ¢ a Formacao Cabecas (Della Favera, 1990). Este estudo detalhado serd a referéncia
principal a ser citada neste trabalho. Em seu estudo, Rodrigues (1995) detalha também a importancia
dos folhelhos radioativos na Bacia do Parnaiba, destacando trés principais intervalos estratigraficos
dentro da Formagao Pimenteiras, correspondentes ao Devoniano (Figura 2.4), sobre os quais ha indicios
de geragdo de 6leo ou gés a partir do efeito térmico. O primeiro intervalo, os folhelhos radioativos A,
de idade Givetiano, sdo caracterizados por sua maior radioatividade, resistividade e menor densidade,
encontrando-se na base do trato de sistemas transgressivos e apresentando espessura maxima de cerca
de 20 metros. O segundo intervalo, os folhelhos radioativos B, situados aproximadamente 100 metros
acima da superficie transgressiva numa sequéncia francamente transgressiva, com empilhamento
retrogradantes, possuem espessuras entre 10 e 20 metros e foram depositados em condi¢cdes mais
profundas e distais, permitindo maior preservagdo de matéria organica. Os folhelhos radioatios B
representam o primeiro nivel importante de afogamento apos a superficie transgressiva. O terceiro
intervalo, os folhelhos radioativos C, datados do Frasniano, sdo os mais espessos, com até 40 metros,
e marcam o momento de inunda¢ao marinha méxima do Devoniano, correlacionando-se com folhelhos

geradores de hidrocarbonetos das bacias do Solimdes e Amazonas.
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Figura 2.4. Interpretacdo do Rodrigues (1995) quando aos intervalos de folhelhos radioativos do trato de sistemas transgressivos na

Formagdo Pimenteiras no pogo 1-PAF-7-MA.

2.5. INTRUSOES IGNEAS E O SISTEMA PETROLIFERO ATIPICO DA BACIA DO
PARNAIBA

Magoon ¢ Dow (1994) definiram um sistema petrolifero tipico como aquele em que a rocha
geradora atinge a maturacdo térmica da matéria organica durante o processo de soterramento, devido a
sobrecarga de rochas sobrepostas. Sendo assim, o sistema petrolifero € reconhecido como tipico quando
a rocha geradora ¢ submetida & maturacdo em fun¢do do aumento da temperatura com a profundidade
do soterramento. Por outro lado, um sistema petrolifero ¢ considerado atipico quando os
hidrocarbonetos sdao gerados por processos diferentes do gradiente geotérmico. Por exemplo, isso
ocorre quando a rocha geradora atinge o grau de maturagao devido a uma fonte de calor promovida por

intrusodes igneas de diques e soleiras (Magoon € Dow, 1994) (Figura 2.5).
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Figura 2.5. Exemplo da formagdo de um sistema petrolifero atipico cujo petroleo se origina de uma rocha geradora que atinge a maturagao

por meio do calor fornecido por uma intrusao ignea (Magoon e Dow, 1994).

40



A Bacia do Parnaiba ¢ caracterizada por sua relativa baixa profundidade, com um depocentro
que atinge, no maximo, 3500 metros. A formacao que contém o principal intervalo de potencial gerador
localiza-se em profundidades variando entre 500 e 2500 metros. Tais profundidades sdo insuficientes
para que as rochas geradoras alcancem a janela de maturagdo da matéria orgénica por meio do processo
tipico de aumento de temperatura devido ao soterramento e sobrecarga com a profundidade. Dessa
maneira, a geragao de hidrocarbonetos na bacia foi promovida por fontes de calor associadas a intrusdes
igneas, que estdo amplamente distribuidas em diferentes niveis estratigraficos. Essas intrusdes,

frequentemente, também desempenham o papel de trapas e selos dos reservatorios (Rodrigues, 1995;

Miranda, 2018) (Figura 2.6).

Sendo assim, uma vez que, na natureza a formacdo do petréleo ocorre a baixas temperaturas
(geralmente inferiores a 150°C) ao longo de um extenso periodo de tempo geologico, espera-se que
esse processo também ocorra nas proximidades de intrusdes devido as altas temperaturas presentes
nessas areas, embora em um periodo de tempo consideravelmente menor (Tissot & Welte, 1978). Esse
seria um processo de geracdo intermedidrio em termos de tempo envolvido, situando-se entre os
experimentos de laboratorio, que utilizam altas temperaturas e curtos periodos, € o processo natural,

caracterizado por baixas temperaturas e longos periodos de tempo geologico (Rodrigues, 1995).

Um mecanismo de geracdo semelhante foi relatado em varias bacias sedimentares, como as
bacias do Parana, Amazonas e Solimdes no Brasil; Bacia de Neuquén na Argentina; Bacia do Noroeste
da Australia na Australia; Bacia de Karoo na Africa do Sul; e Bacia de Liahoe na China (Milani &
Zalan 1999; Eiras & Wanderley Filho 2003; Rodriguez Monreal ef al. 2009; Aarnes et al. 2011; Holford
et al. 2013, apud Miranda 2018).

Gas Dincovery

Dry Well Gas Discovery
%

Figura 2.6. Secdo geoldgica esquematica mostrando o modelo para o principal mecanismo de trapeamento para acumulagdo comercial

devido aos saltos das soleiras de diabasio que selam o reservatdrio ao criar estruturas de fechamento em quatro vias. Além disso, também
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¢ destacado as soleiras planas mais finas na base da secdo responsaveis por desencadear a maturag@o da rocha geradora (Miranda et al.

2018).

De modo geral, acredita-se que o aumento da temperatura induzido por corpos intrusivos
provoca alteragdes quimicas em uma distdncia equivalente a uma ou duas vezes a espessura do proprio
corpo intrusivo (Correia & Maury, 1975; Rodrigues & Quadros, 1975; Dow, 1977; Kendrick et al.,
1977; Rodrigues et al., 1990, apud Rodrigues 1995). No entanto, para uma compreensao mais precisa
dessas alteracdes, ¢ essencial realizar estudos detalhados sobre a taxa de resfriamento e a diferenca de
temperatura entre o corpo intrusivo e as rochas encaixantes antes da intrusao. Além disso, a litologia
das rochas encaixantes, incluindo sua composi¢ao mineraldgica e organica, permeabilidade, porosidade
e a presenca de fluidos, bem como sua condutividade térmica e evolugdo térmica pré-intrusdo, sao

fatores cruciais que devem ser considerados.

Estudos petrograficos conduzidos por Rodrigues (1995) indicaram que o processo de
resfriamento das rochas intrusivas ocorreu de maneira lenta, evidenciado pelo bem desenvolvimento
dos minerais como augita, plagioclasio e minerais opacos da matriz. Em contraste, o contato com a
rocha sedimentar ¢ caracterizado por concentracdes de minerais opacos e pela presenga de vidro
vulcanico, que frequentemente se altera para minerais argilosos, sugerindo um processo de

resfriamento mais rapido nessas areas.

As soleiras sdo intrusdes igneas em forma de tabuleiro que se alinham principalmente de
maneira paralela as camadas da rocha encaixante e sdo quase horizontais. Por outro lado, os diques sao
canais através dos quais o magma ascende, cortando os estratos de forma geralmente sub-vertical.
Ambos, diques e soleiras, criam auréolas metamorficas de contato devido ao aquecimento localizado

das rochas encaixante adjacentes (Kim Senge et al. 2017).

Em estudos de campo nas Montanhas Henry, Utah (EUA), Pollard e Johnson (1973) e Johnson
e Pollard (1973) investigaram o mecanismo de alojamento das soleiras e a transicdo entre soleiras e
lacolitos (apud Junior, 1. T. et al. 2014). Segundo esses autores, quando um dique ¢ reorientado para
um plano horizontal, a intrusdo se propaga mais facilmente dentro da rocha encaixante devido a
concentracdo de tensdes na ponta da soleira. Esse processo de propagagdo forma uma zona cataclasada
na rocha encaixante como resultado da intrusao (Rubin, 1995). Além disso, Pollard e Johnson (1973)
notaram que soleiras e lacdlitos frequentemente possuem diques periféricos, observacdo que foi
confirmada em modelos fisicos analogos. A medida que as intrusdes se espalham lateralmente, os
corpos magmaticos tendem a elevar e dobrar a coluna sedimentar acima da soleira. Esse processo de

intrusdo resulta na formacao de fraturas na periferia das soleiras e lacolitos, que sdo aproveitadas pelo
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magma, criando os diques periféricos observados. Em alguns casos, esses diques podem se intrudir
horizontalmente em niveis estratigraficos superiores, formando soleiras com geometria em degraus

(Figura 2.7, Jerram, D. Pertord, N., 2011).
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Figura 2.7. Esquema da rede de distribuicdo 3D de magma que flui de niveis profundos para rasos na crosta. Nesta imagem também

-

pode-se observar dos diferentes formatos que os corpos intrusivos podem assumir (Jerram, D. Pertord, N., 2011).

Muitas soleiras aparecem paralelas ao acamamento, geralmente intrudindo espessos pacotes de
folhelhos e ao longo dos contatos das formagdes Longa-Poti, Pimenteiras-Cabecas e Tiangua-Jaicos
(Trosdtorf Junior et al., 2014). Se¢des sismicas revelam que as soleiras apresentam diversas geometrias,
incluindo formas plano-paralelas, de pires, planares transgressivas ¢ em bloco falhado, assim como
interpretadas e esquematizadas por Planke, S., ez al. (2005) (Figura 2.8). O tipo mais comum de soleira
na Bacia do Parnaiba ¢ a plano-paralela, que pode se estender por dezenas a centenas de quilémetros,

com espessuras variando de 2-5m a 250-300m (Trosdtorf Junior et al., 2014).

Além disso, o maior volume de rochas intrusivas se encontra nos folhelhos da Formacao
Pimenteiras, que também contém os maiores teores de matéria organica da bacia (Trosdtorf Junior et
al., 2014). A combinagdo de rochas peliticas (acamamento e tensdo estratificada horizontalmente) e
altos teores de matéria orgénica, cujo contato com o magma em altas temperaturas gera grande
producdo de gas, aumentando a pressdo de fluidos e facilitando a abertura de fendas na rocha
encaixante, desempenhou um papel crucial no alojamento desses corpos (Trendall, 1994; Leaman,
1995, apud Trosdtorf Junior et al., 2014). Esses fatores podem ter proporcionado as condig¢des
necessarias para que uma mesma soleira se estendesse por mais de 100 km dentro do mesmo nivel
estratigrafico, como evidenciado por se¢des sismicas e datagdes geocronoldgicas em pogos (Trosdtorf

Junior et al., 2014).
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Layer parallel Saucer-shaped

Figura 2.8. Esbogo mostrando a configuragdo das unidades de facies de soleira identificadas em segdes sismicas interpretadas por Planke,

S.; Rasmussen, T.; Rey, S. S.; Myklebust, R. (2005).
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3. Rochas Geradoras

3.1. INTRODUCAO

O conceito de sistema petrolifero, amplamente difundido na literatura da geologia do petréleo,
estabelece que a geragao e acumulacao de hidrocarbonetos dependem da interacao eficaz entre diversos
elementos e processos geoldgicos, incluindo rocha geradora, reservatorio, selo, armadilhas, e
mecanismos de migragdo e preservagdo. Entre esses elementos, a rocha geradora ocupa um papel
central, uma vez que sua presenga ¢ condi¢cao indispensavel para a origem dos hidrocarbonetos. Sem
uma rocha geradora efetiva, mesmo os melhores reservatorios ou selos ndo resultariam em acumulagdes

comerciais de petroleo (Magoon & Dow, 1994).

A rocha geradora pode ser definida como uma rocha sedimentar que contém quantidades
significativas de matéria orgénica e que, ao ser submetida a soterramento e aquecimento ao longo do
tempo geoldgico, € capaz de gerar 6leo e gas natural. Essa matéria organica, em especial o querogénio,
precisa estar presente em concentracao suficiente para justificar seu potencial gerador. Além disso, o
tipo de querogénio presente influencia diretamente na natureza dos hidrocarbonetos formados, 6leos

associados ou gas seco, por exemplo (Tissot, B. P., & Welte, D. H., 1984; Gluyas & Swarbrick, 2004).

A génese de uma rocha geradora eficaz envolve fatores ambientais que controlam tanto a
producdo quanto a preservagdo da matéria organica. Ambientes com alta produtividade organica, como
zonas de ressurgéncia costeira, mares rasos, pantanos e lagos estagnados, favorecem o acumulo de
matéria vegetal e algas. Contudo, para que essa matéria organica seja preservada e ndo completamente
reciclada no ciclo bioldgico, sdo necessarias condi¢cdes andxicas no fundo do corpo d’agua, as quais
inibem a decomposi¢do bacteriana (Gluyas & Swarbrick, 2004). Esse equilibrio entre producao,

preservagao e soterramento define a qualidade de uma rocha geradora.

O querogénio, principal componente da matéria organica insoluvel em solventes, constitui o
precursor dos hidrocarbonetos. A avaliagdo do potencial de geracdo de uma rocha é comumente
realizada por andlises geoquimicas que incluem medi¢des de Carbono Organico Total (COT), pirdlise
Rock-Eval, identificacdo do tipo de querogénio e determinacdo de sua maturidade térmica. Essas

técnicas fornecem informagdes cruciais sobre a qualidade e o estadgio evolutivo da rocha, sendo que a
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maturidade ¢ essencial para indicar se o querogénio ja passou pelas transformagdes térmicas

necessarias para a geragao de 6leo e/ou gas (Tissot, B. P., & Welte, D. H., 1984; Allen & Allen, 2013).

A classificagdo oOptica do querogénio em grupos como exinita, vitrinita e inertinita também
contribui para a previsdo do tipo de hidrocarboneto gerado. Exinitas tendem a gerar 6leos com gas
associado, enquanto vitrinitas sdo geralmente precursoras de gas seco. Ja as inertinitas, com origem em
matéria organica altamente oxidada, possuem baixo ou nenhum potencial gerador (Allen & Allen,

2013).

A origem da matéria organica também varia conforme o ambiente sedimentar. Fitoplancton
marinho ¢ a principal fonte nos oceanos, enquanto plantas terrestres dominam nos ambientes
continentais. Estas ultimas podem ser transportadas para ambientes marinhos ou lacustres, compondo
um suprimento aldctone, ou podem se acumular localmente, formando depositos autoctones como
turfeiras em zonas de planicie deltaica (Allen & Allen, 2013). A preservagdo desse material depende
da rapida deposi¢do em ambientes andxicos, como ocorre em pantanos, mares restritos e lagos

profundos, com aporte limitado de oxigénio e lenta circula¢do de agua.

Assim, ao considerar a importancia das rochas geradoras dentro do sistema petrolifero, ¢
fundamental reconhecer ndo apenas sua capacidade de gerar hidrocarbonetos, mas também as
condi¢des geoldgicas e ambientais que controlam sua formagdo, preservacao e evolucao térmica ao
longo do tempo. Essa compreensdo ¢ essencial para qualquer abordagem exploratdria em bacias

sedimentares.

3.2. ORIGEM DA MATERIA ORGANICA

3.2.1. Fontes de Matéria Organica

A origem da matéria organica presente nas rochas geradoras estd intimamente ligada a
composi¢ao e a produtividade da biomassa primaria disponivel nos diferentes ambientes deposicionais
ao longo do tempo geologico. Desde a identificacdo de porfirinas como composto um "marcador
bioldgico" em rochas sedimentares por Treibs (1934), acumulou-se um corpo substancial de evidéncias
geoquimicas que confirma a origem bioldgica do petroleo, derivado da matéria organica soterrada em

ambientes sedimentares (Tissot, B. P., & Welte, D. H., 1984, 1985; Huc, 2003).

A matéria organica viva é composta majoritariamente por quatro grupos de compostos:
carboidratos, proteinas, lipidios e lignina. Dentre estes, apenas os lipidios e a lignina apresentam

resisténcia suficiente a degradagdo para serem efetivamente preservados e incorporados aos
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sedimentos. Os lipidios, abundantes em algas e também presentes em partes cerosas de plantas
terrestres, sdo os principais precursores do petroleo. Por outro lado, a lignina, exclusiva de plantas
terrestres, € pouco propensa a geragcdo de Oleo, mas constitui uma importante fonte de gas natural

(Tissot, B. P., & Welte, D. H., 1984; Allen & Allen, 2013).

A composi¢ao da biomassa varia significativamente entre ambientes continentais € marinhos.
Ecossistemas marinhos sdo dominados por fitoplancton fotossintetizante, como diatomaceas,
dinoflagelados e nanoplancton, que respondem por mais de 90% da produg@o organica nos oceanos. Ja
os ambientes continentais apresentam uma maior contribuicdo de plantas terrestres e algas de dgua
doce, cuja produtividade esta fortemente condicionada por fatores climaticos e geograficos (Allen &

Allen, 2013; Gluyas & Swarbrick, 2004).

As plataformas continentais tendem a concentrar maiores teores de carbono organico por area,
especialmente em zonas como estudrios, recifes e zonas intermareais. Nessas areas, ha acimulo
expressivo de matéria organica devido a alta produtividade e a deposi¢do em ambientes com circulagdo
restrita. Em contraste, os ambientes de mar aberto, como os “pelagic red clays” das bacias oceanicas
profundas, apresentam baixos teores de matéria organica devido a menor produtividade primaria e a

alta oxigenacao das aguas (Huc, 2003; Magoon & Dow, 1994).

Além da produgdo autoctone de matéria organica, ambientes continentais também recebem
contribui¢des aloctones significativas, como o transporte de matéria vegetal terrestre por rios para
sistemas lacustres ou marinhos adjacentes. A turfa representa o depdsito autdctone mais importante de
matéria organica continental, formada sob condi¢cdes andxicas em pantanos ou lagos mal drenados e
rica em tecido vegetal parcialmente decomposto. Sua preservacao ¢ favorecida pela baixa taxa de

decomposi¢cdo microbiana e pela subsidéncia continua do substrato (Allen & Allen, 2013).

A natureza da vegetacdo terrestre também influencia a qualidade da matéria organica
preservada. Enquanto os carvdes paleozoicos sdo geralmente ricos em lignina e mais propensos a
geracdo de gés, os carvdes jurassicos e terciarios podem conter fragdes significativas de componentes
lipidicos, conferindo-lhes potencial para geragdo de o6leo (Tissot, B. P., & Welte, D. H., 1984; Gluyas
& Swarbrick, 2004).

E importante destacar os trés principais ambientes sedimentares responsaveis pela deposi¢ao de
camadas geradoras: lagos, deltas e bacias marinhas. Os lagos, especialmente em ambientes
continentais, constituem locais privilegiados para a deposi¢do de matéria organica de origem algacea e

bacteriana, sobretudo quando ha estratificagdo da coluna d'agua e condigdes anoxicas no fundo. Lagos
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geologicamente duradouros, com baixo aporte clastico, tendem a formar rochas geradoras espessas e

ricas em matéria organica (Allen & Allen, 2013; Huc, 2003).

3.2.2. Ambientes Deposicionais

Os ambientes deposicionais exercem influéncia direta tanto na quantidade quanto na qualidade
da matéria organica acumulada nos sedimentos. A efetiva geracdo de hidrocarbonetos esta
condicionada a deposicdo de matéria organica sob condi¢des que favoregam sua preservacao, além da
contribuicdo de precursores lipidicos de alta qualidade (Error! Reference source not found.,
Bjorlykke, 2010). Entre os principais ambientes geradores destacam-se sistemas lacustres, deltas e

bacias marinhas restritas ou profundas (Huc, 2003; Allen & Allen, 2013).
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Figura 3.1. (a) Ambientes deposicionais favoraveis a formagao de rochas geradoras e reservatorios, como depressdes marinhas com baixa
circulag@o, que favorecem a preservagdo da matéria organica. (b) Migracao de petréleo apos soterramento e maturacgao. Recifes formam

armadilhas estratigraficas, enquanto arenitos associados a falhas compdem armadilhas estruturais (Bjorlykke, 2010).

Lagos (sistemas lacustres) sdo particularmente eficientes na acumulagdo de matéria organica,
sobretudo nos climas tropicais e subtropicais. A produtividade primaria elevada, aliada a estratificacao
térmica da coluna d’agua e a presenca de condi¢des anoxicas no hipolimnio, favorece a preservagao da
matéria organica. Lagos tectonicos, caracterizados por subsidéncia prolongada e baixa diluicdo clastica,
como os observados nas bacias do Eoceno do Oriente Médio ¢ nas bacias brasileiras como a Formagao
Irati (Permiano) na Bacia do Parand ou a Formacdo Pigarras (NeoBarremino) importante rocha
geradora da Bacia de Santos, sdo classicamente associados a geragao de 6leo de alta qualidade (Peters

et al., 2005; Huc, 2003).

Deltas, por sua vez, representam ambientes transicionais entre sistemas continentais e marinhos.
Nesses sistemas, a interagdo entre fluxos fluviais, marés e ondas propicia zonas de alta produtividade
e acumulo de matéria organica, especialmente em ambientes de planicie deltaica e baias de inundacao.

No entanto, o elevado aporte clastico pode diluir a matéria organica e dificultar sua preservacao, a
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menos que haja compartimentos anoxicos, como lagoas ou planicies de maré mal drenadas (Allen &
Allen, 2013; Tyson, 1995). Um exemplo de rochas geradoras com essa origem podem ser encontrados

na bacia do Canada em folhelhos do grupo Mannville (Cretaceo inferior) (Higley, D. K., et al. 2005).

Bacias marinhas restritas, como mares epicontinentais ou bacias tectonicamente isoladas,
constituem ambientes ideais para a formagdao de rochas geradoras, quando ha alta produtividade
bioldgica associada a restri¢do de circulagdo e a formagao de zonas andxicas ou suboxicas na coluna
d'agua. Exemplos classicos incluem o Mar Negro moderno e as bacias marginais do Cretaceo (ex.:
Formacao La Luna, Venezuela). Essas condi¢des permitem a deposic¢ao de folhelhos ricos em matéria

organica do tipo II, com elevado potencial para geracao de petrdleo (Peters et al., 2005; Huc, 2003).

Ambientes de mar aberto, por outro lado, geralmente apresentam circulagdo vigorosa € maior
oxigenacdao, o que favorece a decomposicdo da matéria organica. Entretanto, em zonas de alta
produtividade bioldgica associadas a ressurgéncia oceanica (upwelling), como na costa do Peru ou da
Namibia, pode haver acimulo local de sedimentos ricos em matéria organica sob condi¢des subodxicas,

formando depositos pontuais de interesse gerador (Tyson, 1995; Gluyas & Swarbrick, 2004).

3.2.3. Condicoes de Preservacio da Matéria Organica

A preservacao da matéria organica nos sedimentos esta fortemente condicionada a presenca de
ambientes anoxicos no momento da deposi¢do. Esses ambientes reduzem significativamente a
atividade de bactérias aerdbicas e organismos bioturbadores, que de outra forma degradariam a matéria
organica antes do soterramento (Allen & Allen, 2013; Gluyas & Swarbrick, 2004). Assim, a previsao
da presenca de rochas geradoras depende, em grande parte, da identificagdo de contextos

paleoambientais onde condi¢des andxicas eram provaveis.

De acordo com Allen e Allen (2013), condi¢des anodxicas se desenvolvem quando a demanda
por oxigénio, geralmente impulsionada pela degradagdo da matéria orginica morta, excede o
suprimento disponivel. Ambientes de alta produtividade organica superficial, como zonas eufoticas de
mares e lagos, tendem a gerar grandes volumes de matéria organica que, ao se depositarem no fundo,
consomem rapidamente o oxigénio dissolvido na coluna d’agua (Error! Reference source not
found.). A limitada circulagdo de 4gua oxigenada nesses ambientes favorece o estabelecimento de
condi¢des anoxicas, especialmente em mares restritos, bacias profundas com aguas estagnadas ou em

situacdes de estratificagdo térmica da coluna d'agua (Allen & Allen, 2013; Huc, 2003).
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Figura 3.2. Degradac@o da matéria organica em ambientes 6xicos e anoxicos. Em condi¢des andxicas, a preservagdo da matéria organica

¢ favorecida pela reducao da bioturbacdo e da atividade bacteriana aerdbica, comuns em ambientes oxigenados. (Allen & Allen, 2013).

Conforme discutido por Gluyas e Swarbrick (2004), essas condi¢des sdo particularmente
criticas nos primeiros centimetros de sedimento, onde ocorre a maior parte da bioturbacdo e
degradacao. Quando a concentragdo de oxigénio na agua ¢ inferior a 0,3 ml/L, a atividade da fauna
bentonica ¢ praticamente eliminada, permitindo a preservacao de laminagdes e de matéria organica nao
alterada. Em tais ambientes, mesmo bactérias anaerobicas, que continuam a degradar matéria organica

apresentam atividade limitada devido a baixa difusividade de oxidantes no sedimento fino.

Segundo Huc (2003), essa degradagdo anaerdbica pode ser quase tdo eficiente quanto a
aerdbica. No entanto, em termos qualitativos, a preservagao de compostos lipidicos, fundamentais para
a formacao de petrdleo, tende a ser favorecida em ambientes anaerobicos. Adicionalmente, a propria
biomassa bacteriana em condi¢des andxicas pode contribuir significativamente para a carga organica

do sedimento, especialmente em ambientes restritos e eutroficos.

Em termos de transporte da matéria organica para o fundo, Allen e Allen (2013) destacam que
fatores como o tempo de transito da matéria na coluna d’4gua, o tamanho dos graos do sedimento e a
taxa de sedimentacdo controlam diretamente o grau de preservagao. Taxas de sedimentagao muito altas,
embora possam proteger a matéria organica da oxidacgao ao reduzir seu tempo de exposi¢ao, geralmente
resultam em dilui¢do do conteudo organico devido ao aporte mineral (Tissot, B. P., & Welte, D. H.,
1984; Magoon & Dow, 1994). Esse € o caso tipico de sequéncias pro-delta argilosas, onde mesmo que
haja preservagdo relativa da matéria organica, sua concentragdo pode ser insuficiente para originar

volumes comerciais de hidrocarbonetos liquidos.

Gluyas e Swarbrick (2004) ressaltam ainda que a permeabilidade dos sedimentos influencia a

difusdo de oxidantes. Sedimentos de granulagdo fina, tipicos de ambientes de baixa energia, limitam a
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difusdo de oxigénio e demais oxidantes para os poros sedimentares, reduzindo a degradagdo microbiana
e aumentando as chances de preservacdo da matéria organica. Ja os sedimentos grossos, mais tipicos

de ambientes oxigenados, favorecem processos de oxidagao e bioturbacao.

A deposigdo de rochas geradoras, portanto, esta fortemente relacionada a interagdo entre trés
fatores principais: (i) alta produtividade organica; (ii) limitagao no suprimento de oxigénio (anoxia ou
euxinia que inclui a presencga de sulfeto de hidrogénio); e (iii) condi¢des sedimentares favoraveis, como
sedimentos finos ¢ taxas de sedimentagdo moderadas (Allen & Allen, 2013; Huc, 2003). Em
contrapartida, ambientes bem oxigenados podem ainda originar rochas geradoras em casos
excepcionais, especialmente se a taxa de sedimentagao for suficientemente alta para limitar o tempo de
exposicdo a oxidacdo, embora essas rochas tendam a ter teores de carbono organico total mais baixos

e maior geragdo de gas do que de dleo (Tissot, B. P., & Welte, D. H., 1984; Magoon & Dow, 1994).

3.3. FORMACAO E TRANSFORMACAO DO QUEROGENIO

3.3.1. Classificacao do Querogénio

O querogénio representa a fragdo insolivel da matéria organica presente em rochas
sedimentares, sendo definido como um polimero de alto peso molecular, resistente a solventes
organicos, acidos e dgua. Essa substincia ¢ formada a partir da transformacdo de compostos organicos
complexos, como aminoacidos, agucares, acidos humicos e fulvicos, durante o soterramento e
compactagdo dos sedimentos (Bjerlykke, 2010). Nas primeiras dezenas a centenas de metros de
profundidade, esses precursores passam por processos de polimerizagdo, como a reagdo melanoide, e
perdem grupos funcionais (4cidos, cetonas, aldeidos), o que resulta na diminui¢ao da razdo O/C e no

aumento da razdo H/C da matéria organica (Figura 3.3).

A medida que a profundidade de soterramento e a temperatura aumentam, o querogénio pode
se decompor termicamente, gerando hidrocarbonetos liquidos e gasosos. Em bacias com soterramento
mais lento, a geracdo de petroleo pode ocorrer por volta dos 100 °C, enquanto em ambientes com
subsidéncia rapida, esse processo pode se iniciar em temperaturas superiores a 140 °C (Bjerlykke,

2010).

Do ponto de vista composicional, o querogénio ¢ heterogéneo, podendo conter particulas
morfologicamente reconheciveis, como vitrinita e liptinita, derivadas de tecidos vegetais e algas,
respectivamente. A separacdao do querogénio pode ser feita por digestao quimica (HCl e HF), métodos
de densidade ou pir6lise, técnica na qual a substancia ¢ aquecida entre 350—450 °C em atmosfera inerte,

liberando compostos menores analisaveis por espectrometria de massas ou cromatografia gasosa.
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Outros métodos analiticos empregados incluem espectroscopia IV, RMN e microscopia optica com luz

transmitida, refletida e ultravioleta (Bjerlykke, 2010; Gluyas & Swarbrick, 2004).

Com base em caracteristicas quimicas (relacdo H/C e O/C) e opticas (refletancia, fluorescéncia),
0 querogénio ¢ convencionalmente classificado em quatro tipos principais, com diferentes potenciais

geradores (Gluyas & Swarbrick, 2004):

e Tipo I (Liptinita): rico em lipidios e com alta relagdo H/C, ¢ formado principalmente por
algas e matéria sapropélica. Apresenta elevado potencial para geragdo de petréleo, sendo
comum em ambientes lacustres. Sua fluorescéncia sob luz UV ¢ intensa, e seu rendimento
pode chegar a 80%. Apesar disso, ¢ relativamente raro (Bjerlykke, 2010; Gluyas &
Swarbrick, 2004).

e Tipo II (Exinita): de origem mista, derivado de fitoplancton, zooplancton e detritos vegetais
membranosos, este tipo apresenta rendimentos médios de petroleo e gas (40-60%). Pode
conter compostos sulfurados, sendo entdo denominado Tipo II-S. E o tipo de querogénio

mais frequente em bacias marinhas (Gluyas & Swarbrick, 2004).

e Tipo III (Vitrinita): proveniente de material vegetal lenhoso (como lignina e celulose),
possui baixa razdo H/C e alto teor de oxigénio. E menos eficiente na geragio de petroleo,
sendo principalmente gerador de gas. Sua refletdncia aumenta com a maturagdo térmica,
servindo como indicador de maturidade orgéanica (Bjerlykke, 2010; Gluyas & Swarbrick,

2004).

e Tipo IV (Inertinita): composto por matéria organica altamente oxidada e carbonizada, como
restos de vegetacdo previamente degradada. Apresenta baixissimo teor de hidrogénio e,
portanto, ndo possui potencial significativo de geragdo de hidrocarbonetos, sendo

considerado "carbono morto" (Gluyas & Swarbrick, 2004).
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Figura 3.3. Representacdo esquematica da evolugdo do querogénio no diagrama de van Krevelen, no qual sdo indicados os estagios de
diagénese, catagénese e metagénese, juntamente com os principais produtos gerados em cada fase do processo de maturagao térmica da

matéria organica (Tissot & Welte, 1984).

Além da composicao e origem, o ambiente deposicional influencia fortemente a quantidade e a
qualidade do querogénio. Ambientes anoxicos favorecem sua preservacao, inibindo a degradagao
oxidativa e a bioturbagdo. Fatores como a taxa de sedimentagdo, aporte de material marinho versus
terrestre e grau de retrabalhamento controlam o tipo de querogénio presente e, por consequéncia, o

potencial gerador da rocha (Bjerlykke, 2010; Gluyas & Swarbrick, 2004).

A avaliagdo da quantidade de querogénio em rochas geradoras ¢ comumente feita por meio da
analise do Carbono Organico Total (TOC), expresso em porcentagem do peso da rocha. A qualidade,
por sua vez, ¢ medida por métodos de pirdlise, que indicam o rendimento potencial de hidrocarbonetos

(kg HC/tonelada de rocha), complementando os dados visuais e espectroscopicos (Gluyas &
Swarbrick, 2004).

3.3.2. Evolucio Térmica do Querogénio

A evolugdo térmica do querogénio nas rochas geradoras ¢ um processo complexo que envolve
a transformacdo de matéria organica em hidrocarbonetos sob condi¢des geologicas especificas.
Conforme discutido por Bjorlykke (2010), a conversdo do querogénio em petrdleo e géas requer
temperaturas entre 80 e 150°C, o que corresponde a profundidades de 2 a 4 km com gradientes
geotérmicos normais. Este processo ¢ predominantemente impulsionado pela quebra de ligagdes

carbono-carbono, resultando na formag¢ao de moléculas menores de hidrocarbonetos.

O conceito de maturidade térmica do querogénio € critico, e pode ser avaliado através da

refletividade da vitrinita, que indica o grau de transformagio térmica (Bjorlykke, 2010). A medida que
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a temperatura aumenta, a proporcao de hidrocarbonetos leves também cresce, culminando na formacao
predominante de gés metano a temperaturas superiores a 170-180°C. Gluyas e Swarbrick (2004)
enfatizam que a cinética da reagdo ¢ controlada principalmente pela temperatura, com influéncias
menores da pressdo e da abundancia do querogénio na rocha geradora. Eles observam que, em
ambientes laboratoriais, ¢ necessario atingir temperaturas significativamente mais altas para gerar
petroleo, enquanto em bacias sedimentares naturais, o tempo geoldgico permite que a maturagao ocorra

em faixas de temperatura mais baixas.

Tissot e Welte (1984) descrevem um esquema evolutivo para a matéria organica, que inclui os
estagios de diagénese, catagénese ¢ metagénese (Figura 3.4). Durante a diagénese, a matéria organica
comega a se transformar sob condi¢des amenas, com a atividade microbiana desempenhando um papel
crucial na decomposicao e reorganiza¢do de biopolimeros em geopolimeros, que sdo precursores do
querogénio. A catagénese ¢ caracterizada por um aumento significativo de temperatura e pressao,
levando a geragdo de petréleo liquido e gas imido. Neste estagio, a matéria organica sofre grandes
alteragdes, produzindo primeiro 6leo e depois gas, principalmente metano. O estdgio de metagénese,
que antecede o metamorfismo, envolve transformagdes severas, onde o querogénio residual ¢

convertido em carbono grafitico.

Allen e Allen (2013) oferecem um modelo cinético que descreve os estdgios sucessivos da
formagao de petréleo, desde a diagénese até a metagénese, sem sobreposigdes significativas. Este
modelo cinético preveé que o estagio imaturo precede a geragdo de petrdleo, seguido pelo estagio de
geracdo de Oleo e gas e, finalmente, pelo estagio de metagénese, no qual o gas seco ¢ gerado

principalmente a partir de querogénio refratario.
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Figura 3.4. Esquema geral da formacao de hidrocarbonetos em func¢ao do soterramento, conforme Tissot e Welte (1978). Com o aumento

da temperatura devido ao soterramento progressivo, o material orgdnico passa por estdgios distintos: imaturo, geracdo de Oleo,
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craqueamento do 6leo (estagio de gas imido) e, por fim, geragdo de gas seco. A figura apresenta as distribui¢des tipicas de n-alcanos,

cicloalcanos e compostos aromaticos em trés fases dessa evolugao.

3.4. TEOR DE CARBONO ORGANICO TOTAL

O Carbono Organico Total (COT), ou Total Organic Carbon (TOC), ¢ uma medida quantitativa
da fragdo organica presente nas rochas sedimentares, sendo um parametro fundamental na avalia¢do
do potencial gerador de hidrocarbonetos de rochas fonte. O COT representa a soma de todos os
compostos organicos presentes em uma amostra, incluindo querogénio, betume e compostos residuais,
sendo, portanto, um indicador direto da riqueza organica de uma rocha (Hunt, 1996; Tissot & Welte,

1984).

Para uma rocha ser considerada uma potencial geradora de d6leo ou gés, ela deve conter uma
quantidade minima de matéria organica. De maneira geral, valores de COT superiores a 0,5% indicam
rochas com potencial gerador, enquanto valores acima de 2% sdo considerados bons a excelentes como
mostrados na Tabela 3.1 (Peters & Cassa, 1994). No entanto, o COT, isoladamente, ndo ¢ suficiente
para garantir o potencial de geragdo, sendo necessario considerd-lo em conjunto com a qualidade da
matéria organica e seu grau de maturagdo térmica (Peters et al., 2007; Allen & Allen, 2013).

Tabela 3.1. Parametros de COT que classificam seu potencial gerador de hidrocarbonetos segundo Peters & Cassa, 1994.

CcCOoT Potencial de Geragdo
(wt. %) de Hidrocarbonetos
0-0.5 Pobre
05-1 Razoavel

1-2 Bom

2-4 Muito Bom

>4 Excelente

Diversas técnicas analiticas sao utilizadas para a determinacao do COT, sendo a combustao
catalitica uma das mais comuns. Métodos indiretos, como o modelo proposto por Passey et al. (1990),
permitem a estimativa do COT a partir de perfis geofisicos, especialmente em se¢des onde nao ha dados
laboratoriais disponiveis. Essa abordagem tem sido amplamente aplicada na caracterizacdo de

formagdes nao convencionais, como folhelhos ricos em matéria organica.

No contexto das bacias sedimentares brasileiras, Rodrigues (1995) ressalta que a ocorréncia de
hidrocarbonetos esta geralmente associada a rochas geradoras com teores de carbono organico
superiores a 1,5%. Em 4reas mais prolificas, esse valor tende a ultrapassar 2%, o que reforca a
importancia do teor de matéria organica como critério fundamental para avaliagdo do potencial gerador.

A efetividade desse potencial depende do tipo de matéria organica presente (isto ¢, do tipo de
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querogénio) e de sua evolugdo térmica ao longo da historia geologica da bacia. Como enfatiza o autor,
¢ a combinagdo entre a composi¢do original da matéria organica e suas condi¢des de preservagdo que

define sua qualidade para a geragao de hidrocarbonetos.

Allen e Allen (2013) ainda enfatizam que teores elevados de COT ndo garantem, por si s0s, 0
potencial gerador. Isso porque, se a matéria organica presente for de natureza inerte, ndo havera geragao
significativa de hidrocarbonetos, independentemente da quantidade. Por isso, além da quantificagao do
COT, ¢ essencial avaliar a qualidade e a reatividade da matéria organica por meio de métodos como

pirdlise de rocha (Rock-Eval), andlise da refletancia da vitrinita e cromatografia gasosa.

Assim, o COT continua a ser um parametro essencial na geoquimica do petrdleo, tanto para
avaliagdo exploratoria quanto para estudos de modelagem de geragdo e migragao de hidrocarbonetos,

desde que interpretado em conjunto com outros dados geoquimicos e petrofisicos.

3.5. CARACTERIZACAO GEOQUIMICA DA FORMACAO PIMENTEIRAS

Diante da contextualizagdo dos principais temas relacionados a rocha geradora, serao utilizados
como referéncia dois importantes estudos que exploraram de forma aprofundada a Formagao
Pimenteiras, focando em sua caracterizagdo geoquimica e origem deposicional. O primeiro estudo,
realizado por Rodrigues (1995), e o segundo, mais recente, conduzido por Mussa (2020). Ambos
destacam a importancia das intrusdes igneas na geragdo de hidrocarbonetos e a consideravel variagao
do Carbono Organico Total nos folhelhos dessa formacao, tanto em profundidade quanto em diferentes

regides da Bacia do Parnaiba.

Rodrigues (1995) descreveu trés intervalos de folhelhos radioativos (A, B e C) na Bacia do
Parnaiba, cada qual apresentando caracteristicas distintas com base em suas caracteristicas litologicas,
geoquimicas e estratigraficas, além da resposta geofisica observada em perfilagem de pocos (Figura

3.5).
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Figura 3.5. Classificagdo dos folhelhos radioativos interpretados por René Rodrigues (1995) em dois pogos da Bacia do Parnaiba.

Os folhelhos radioativos A exibem concentragdes de COT entre 1 e 3%, com os valores mais
elevados concentrados na base do intervalo. Este autor sugere que a matéria organica ¢ uma mistura
heterogénea de tipos II e III, e destaca o efeito térmico das intrusdes de diabasio como um fator
determinante na maturagdo da matéria organica. Os folhelhos radioativos B apresentam teores de COT
ligeiramente superiores, variando entre 1 e 3,5%, também com uma composi¢do mista de matéria
organica dos tipos II e III. Rodrigues observa que as por¢des mais espessas € com maior concentracao
de matéria organica estdo situadas no norte da bacia, indicando condigdes favoraveis para a preservacao
da matéria organica. Por sua vez, os folhelhos radioativos C, correlacionados ao momento de inundacao
marinha maxima do Devoniano, possuem os teores mais elevados de COT, situando-se entre 1 e 5%.
Rodrigues enfatiza que, apesar do potencial qualidade da matéria orginica para geragdo de
hidrocarbonetos, o efeito térmico das intrusdes igneas influencia significativamente a maturacao

térmica, especialmente em areas mais senis.

A Formagdo Pimenteiras da Bacia do Parnaiba, conforme investigada por Mussa (2020),
demonstra uma significativa riqueza em matéria organica, com teores de Carbono Organico Total

(COT) variando de 1,54 a 16,60 wt.%. Esta variacdo reflete uma composi¢do diversificada dos
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folhelhos devonianos, que, segundo Rodrigues (1995), consistem em uma mistura de querogénios dos
tipos II e III, resultantes dos ciclos transgressivos-regressivos do Devoniano. Mussa (2020) confirma
que a origem da matéria organica ¢ uma combinacao de fontes marinha e continental. Em seu trbalho
de doutorado, a analise de 32 pocos, abrangendo 1077 amostras, revelou uma distribuicdo espacial
heterogénea da Formagao Pimenteiras (Figura 3.6), com profundidades do topo entre 500-2000 m e
espessuras variando de 40 a 680 m. Mussa (2020) observa que as maiores espessuras ocorrem na parte
centro-norte da bacia, com a profundidade méxima atingindo 2600 m na parte central.
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Figura 3.6. Resultados obtidos por Mussa (2020) em pogos da regido norte da bacia, evidenciando a variagdo do teor de COT de

maneira geral e em profundidade, bem como sua relagdo com as soleiras de diabasio.

Os resultados encontrados por Mussa (2020) indicam que a maioria das amostras possui teores
de COT entre 0,1 e 4,7 wt.%, classificados por Peters e Cassa (1994) como de bom a muito bom
potencial de rocha geradora. No entanto, baixos teores de COT, entre 0,1 e 0,9 wt.%, foram observados
nos pogos ao sul e centro da bacia, classificados como de potencial de rocha geradora de ruim a
razoavel. As variacdes de COT na parte norte sdo classificadas de ruim a excelente, um padrao também
observado na parte central. No sul, os teores de COT variam de ruim a bom, sugerindo que o acimulo
e preservacdo da matéria organica nas regides norte e central estdo ligados a anoxia do sistema,

enquanto no sul, a preservacao ¢ favorecida por menores profundidades de sedimentagao.

Mussa (2020) também destaca a presenga de querogénio tipo IV, especialmente em pogos com
intrusoes igneas, sugerindo que o calor adicional pode ter causado o craqueamento do querogénio. As
intrusdes contribuem para a maturagao da matéria organica, reduzindo os rendimentos de pirdlise e os
valores de indice de hidrogénio (HI). Estudos de Meyers e Simoneit (1999) indicam que folhelhos ricos
em carbono organico proximos a intrusdes igneas apresentam teores reduzidos de hidrocarbonetos e

alteracdes nos parametros geoquimicos. Dois pogos na parte norte da bacia foram analisados para
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tendéncias geoquimicas, mostrando que, em pogos sem intrusdes igneas, o teor de COT diminui com a
profundidade, variando de 0,2 a 4,7 wt.%, classificado como de fraco a excelente potencial de rocha

geradora (Peters e Cassa, 1994).

Em sintese, Rodrigues (1995) e Mussa (2020) enfatizam a relevancia das intrusdes igneas na
maturacao térmica da matéria organica na Formagao Pimenteiras. Enquanto Rodrigues foca nos niveis
de maior radioatividade associados a niveis geradores utilizando parametros geoquimicos, Mussa
expande essa andlise com uma avaliagdo abrangente do potencial de geragdo de hidrocarbonetos em
multiplos pocos, variando em profundidade, regido e a presenca/auséncia de intrusdes igneas. A
integragao desses estudos proporciona uma compreensao aprofundada dos processos que influenciam

a origem e matura¢do da matéria organica da Formac¢do Pimenteiras.
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4. Classificacao de Facies e
Estudo de Viabilidade

4.1. INTRODUCAO

O intervalo da Formagdo Pimenteiras, que pode atingir at¢ 500 m de espessura, ¢
predominantemente descrito em amostras de calha como folhelhos, variando entre cinza-escuro, preto
e esverdeado. A interpretacao dos perfis geofisicos evidencia variagdes de eletrofacies, caracterizando-
a como uma formagdo heterogénea, fato explicado tanto por sua génese, ciclos transgressivos-
regressivos do Devoniano que influenciaram a heterogeneidade litoldgica e a preservagao da matéria
organica, quanto pelas alteracdes provocadas pelas intrusdes igneas (Mussa et al., 2024). Com o
objetivo de discriminar as eletrofacies observadas nos dados de pogo e verificar se estas podem ser
distinguidas por meio da inversao sismica, além de avaliar sua relagao com o teor de COT, aplicou-se
inicialmente a classificagdo ndo supervisionada pela técnica K-means, a fim de definir os diferentes
agrupamentos identificados pelo comportamento dos perfis de poco. Em seguida, os resultados dessa
etapa foram utilizados na aplicacdo da classificagdo Bayesiana, de modo a avaliar se as facies
apresentam respostas distintas de impedancia actstica, permitindo a viabilidade da inversao sismica.
Assim, neste capitulo sdo apresentadas as aplicacdes dessas duas técnicas, com o proposito de detalhar
a formacao de interesse e compreender a relacdo entre facies, contetido organico e impedancia acustica,

objetivo central deste trabalho e aprofundado nos capitulos seguintes.

4.2. FUNDAMENTACAO

As técnicas de aprendizado de maquina podem ser genericamente classificadas em métodos
supervisionados e nao supervisionados, de acordo com a disponibilidade de informagdes prévias sobre
os dados analisados. No aprendizado supervisionado, o algoritmo ¢ treinado a partir de um conjunto de
dados rotulados (labeled), no qual cada observagao estd associada a uma classe ou valor de referéncia
conhecido (Bishop, 2006; Hastie et al., 2009). O objetivo principal ¢ aprender uma funcao de

mapeamento capaz de generalizar esse relacionamento e realizar previsdes ou classificagdes em novos
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dados. Esse tipo de abordagem ¢ amplamente empregado em problemas de classificacao e regressao,

nos quais existe conhecimento prévio sobre as categorias ou respostas desejadas.

Em contraste, o aprendizado ndo supervisionado ¢ aplicado quando ndo ha roétulos (label) ou
classes previamente definidos. Nessa abordagem, os algoritmos buscam identificar padrdes, estruturas
internas ou relagcdes de similaridade diretamente a partir da distribui¢ao dos dados no espago de
atributos (Bishop, 2006; Hastie et al., 2009). Métodos de clusterizagdo, como o K-means, inserem-se
nesse contexto, sendo particularmente adequados para analises exploratdrias e para a identificagdo de
agrupamentos naturais em conjuntos de dados complexos, nos quais a definigdo prévia de classes nao

¢ viavel ou desejavel.

4.2.1. Clusterizacao K-Means

O algoritmo K-means ¢ uma técnica de aprendizado nao supervisionado, publicado pela
primeira vez no trabalho de Iwayama, M., & Tokunaga, T. (1995), voltada para a clusterizag¢ao de dados,
cuja aplicacdo tem sido amplamente consolidada nas ultimas décadas. Embora tenha sido proposto ha
mais de meio século, sua utilizagdo permanece recorrente devido a simplicidade de implementacao, a
eficiéncia computacional e ao sucesso empirico obtido em diferentes contextos de analise de dados

(Jain, A.K 2009).

De modo geral, a clusterizagdo consiste em agrupar observacdes em subconjuntos ou classes
(clusters), de forma que objetos pertencentes a um mesmo grupo apresentem alta similaridade entre si,
enquanto aqueles em grupos distintos exibam baixa similaridade. Nesse contexto, os clusters podem
ser entendidos como regides de maior densidade no espago de atributos, separadas por regides de menor
densidade, sendo o objetivo central identificar estruturas ou padrdes naturais em conjuntos de dados
desprovidos de rotulos (Duda et al., 2001). A analise de agrupamento insere-se, portanto, no dominio
do aprendizado ndo supervisionado, distinguindo-se dos métodos supervisionados que dependem de

informagdes previamente rotuladas (Jain, A. et al., 1999).

Segundo a classificag@o proposta por Tukey (1977), os métodos de andlise de dados podem ser
organizados em duas abordagens principais: (i) exploratdria ou descritiva, voltada a identificacdo de
padrdes e estruturas latentes sem hipdteses prévias, e (ii) confirmatoria ou inferencial, direcionada a
validacdo de hipoteses ¢ modelos. Contudo, deve-se reconhecer que a defini¢do de um "bom"
agrupamento €, em certa medida, subjetiva, pois depende do contexto de aplicagdo e do conhecimento

prévio do pesquisador sobre o dominio em estudo.
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Matematicamente o algoritmo K-means ¢ definido como um conjunto de n objetos
representados por vetores de atributos X = {x;},i = 1, ...,n, o K-means busca particiona-los em K
grupos C = {c,, k =1, ...,K}. O critério de otimizagdo baseia-se na minimizag¢do da soma dos erros
quadréaticos entre cada ponto e o centroide de seu respectivo cluster. Para cada cluster c;, define-se a
média yy, e a fungdo objetivo do algoritmo corresponde a soma das distdncias quadraticas de todos os
pontos até seus centroides:

J@ = ) M= el (1)
Xi€ Ck

Assim, o algoritmo procura a parti¢do que minimize a funcao custo global:

K

1@ =" >l = wl? (42)

k=1 x;€ cg
O procedimento iterativo do K-means pode ser descrito em quatro etapas principais (Jain &

Dubes, 1988) como também ilustrado pela Figura 4.1:

1. Sele¢do inicial do nimero de clusters K e definicao de centroides iniciais (aleatérios ou segundo

heuristicas).

2. Atribuicao de cada ponto de dado ao cluster cujo centrdide seja o mais proximo segundo uma

métrica de distancia, geralmente a euclidiana.
3. Recomputagao dos centroides com base nos pontos atribuidos a cada cluster.

4. Repeticao iterativa dos passos 2 e 3 até que ndo haja mais alteragdes significativas nos

centroides ou até que seja atingido um critério de convergéncia.
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Figura 4.1. Representacdo esquematica do funcionamento do algoritmo K-means. (a) Conjunto de dados bidimensionais com trés
agrupamentos potenciais; (b) selecdo inicial de trés centroides e atribuigdo preliminar dos pontos aos respectivos clusters; (c) e (d) etapas
intermedidrias do processo iterativo, nas quais os rotulos de cluster e as posi¢des dos centroides sdo atualizados a cada iteragdo; (e)

resultado final da clusterizagao, mostrando a configurag@o estavel alcangada apos a convergéncia do algoritmo (Jain, A.K 2009).

Apesar da popularidade e simplicidade do método de Lloyd para K-means, o algoritmo classico
possui limitacdes conhecidas. Um dos fatores mais criticos ¢ a escolha do nimero K, para o qual ndo
existe um critério universalmente 6timo. Diversas estratégias heuristicas t€ém sido propostas, como o
método do Elbow (Thorndike, 1953), que envolve plotar a variancia explicada por diferentes nimeros
de clusters e identificar o ponto "cotovelo", onde a taxa de varidncia diminui drasticamente e se
estabiliza, sugerindo uma contagem de clusters apropriada para analise ou treinamento do modelo.
Além disso, o método K-means ¢é sensivel a inicializagdo dos centroides, a escolha aleatoria pode levar
a solucdes com qualidade arbitrariamente ruim. O método padrao pode convergir para minimos locais

muito distantes do 6timo global, sem garantias de aproximagao.

A inicializagdo dos centroides pode ser dada de forma aleatéria, deterministica ou
probabilistica. O método mais robusto que melhor supera essa limitac¢ao ¢ a inicializagdo chamada K-
means ++ proposto por Arthur e Vassilvitskii (2006), no qual inicialmente o centrdide € selecionado a
partir um ponto do conjunto de dados escolhido de forma aleatéria. A partir desse ponto, cada novo

centroide ¢ escolhido com probabilidade proporcional ao quadrado da distancia minima de cada ponto
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ao centro ja selecionado (distancia D?). Para cada ponto p, a probabilidade de ser escolhido como
proximo centro é proporcional a D(p)?, onde D(p) é a menor distancia de p a qualquer centréide ja
selecionado. Essa estratégia de seeding, denominada amostragem D? (D? seeding), assegura que
centroides sdo espalhados no espaco de forma que regides densas e fora dos centros ja escolhidos
tenham maior chance de serem representadas, evitando agrupamentos ruins iniciais. Experimentos
conduzidos pelos autores evidenciam que o método melhora simultaneamente a acuracia e a velocidade
de convergéncia, ja que a inicializacdo mais cuidadosa reduz o nimero de iteragdes necessarias para

estabilizagao do algoritmo.

4.2.3. Classificacio Bayesiana

A classificagdo Bayesiana, ou decisao Bayesiana, fundamenta-se no teorema de Bayes, sendo
aplicada para a determinagdo da probabilidade condicional de um evento dado um conjunto de
evidéncias. Para compreender essa abordagem, ¢ necessario introduzir o conceito de espagco amostral
(2), definido como o conjunto de todos os valores possiveis de uma variavel aleatoria. Cada elemento
desse conjunto ¢ denominado ponto amostral, € os subconjuntos formados por esses pontos recebem o

nome de eventos (Duda, R. O., & Hart, P. E., 2006).

O tratamento formal da probabilidade envolve trés componentes principais: o espago amostral,
os eventos e uma fun¢do de probabilidade associada a cada evento. Essa fung¢ao deve obedecer a trés
condi¢des fundamentais, conhecidas como axiomas de Kolmogorov (Kolmogorov, A. N., 2018),
formulados a partir da teoria dos conjuntos. Em termos praticos, para cada evento A pertencente ao
espago amostral (2, atribui-se um valor Pr(A), o qual representa a probabilidade de ocorréncia desse
evento. Para que essa atribui¢do seja matematicamente valida, devem ser satisfeitas as seguintes

condi¢des (DeGroot & Schervish, 2012):

O primeiro axioma afirma que a probabilidade de cada evento deve ser ndo negativa.
i.  Para cada evento 4, Pr(4) = 0.

O segundo axioma afirma que se € certo que um evento ocorrera, entdo a probabilidade desse

evento € 1.
ii. Pr(Q)=1.

Quando dois eventos sao mutuamente exclusivos, a probabilidade de ocorréncia de pelo menos
um deles corresponde & soma de suas probabilidades individuais. Essa caracteristica, denominada

propriedade aditiva, pode ser estendida ndo apenas a um numero finito de eventos disjuntos, mas
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também a sequéncias infinitas. Caso a aditividade fosse assumida apenas para conjuntos finitos, ndo
haveria garantia de sua validade em situacdes infinitas. Por outro lado, ao pressupor sua validade para
sequéncias infinitas, a propriedade se mantém automaticamente para qualquer conjunto finito. Essa

generalizacdo constitui a base do terceiro axioma da teoria da probabilidade.

iii.  Para cada sequéncia infinita de eventos disjuntos A4, 4,,...,

Pr (D Al-) = iPr (4, (4.3)

i=

Com base nos axiomas da probabilidade, podemos utilizar o exemplo dado por Bussab, W. D.
0., & Morettin, P. A. (2010) ao considerar uma particao enumeravel do espaco amostral como ilustrado
pela Figura 4.2, isto ¢, um conjunto de subconjuntos mutuamente exclusivos cuja unido possui
probabilidade igual a 1. Seja A € £ um evento qualquer, para o qual se conhecem as probabilidades

P(C)) eP(C;|A),comi=1,2, .., n.

Figura 4.2. Exemplo ilustrativo de uma parti¢do do espago amostral em subconjuntos mutuamente exclusivos, utilizado para explicar a

aplicacao do Teorema de Bayes na classificag@o probabilistica (Bussab, W. D. O., & Morettin, P. A. (2010)).

Nessa configuragdo, aplica-se o teorema de Bayes, que estabelece a probabilidade condicional

de C; dado A:

P(C)P(AIC) .
71 P(G)P(A]G)’

P(C;|A) = 12, ..,n (4.4)

Nesse contexto, os conjuntos Cy, ..., C,, podem ser interpretados como hipoteses mutuamente
excludentes, sendo apenas uma verdadeira. A ocorréncia do evento A altera a probabilidade inicial
P(Ci) (probabilidade a priori), produzindo a probabilidade condicional P(C;|A) (probabilidade a
posteriori). Essa modificagdo ocorre multiplicando a probabilidade a priori por:

P(A|C)
7=1 P(C;)P(A]G))

(4.5)
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onde P(A|C;) corresponde a verossimilhanga associada a hipotese C;. Assim, observa-se que
P(C;|A) > P(C;) sempre que P(A|C;) > P(A), sendo P(A) calculado como média ponderada das
verossimilhangas P (A|C]), cujos pesos sdo as probabilidades P (Cj) que tém soma unitaria. Como o
numerador ¢ sempre uma das parcelas do denominador P(A), é feito o uso de um novo indice, j, na
decomposi¢cdo do mesmo.

Em palavras, conforme destacado por Duda et al. (2001), o teorema de Bayes pode ser expresso
pela relagdo:

verossimilhanga X a priori

a posteriori = (4.6)

evidéncia

Uma vez que, a classificagdo Bayesiana constitui uma aplicagdo direta do Teorema de Bayes,
sendo utilizada para estimar a probabilidade de um determinado padrdo de variaveis estar associado a
uma classe especifica, ¢ necessario que as classes sejam previamente definidas e que suas
probabilidades iniciais (a priori) e funcdes de verossimilhanga estejam disponiveis ou possam ser
adequadamente estimadas.

Segundo Duda et al. (2001), esse problema pode ser ilustrado por meio de um exemplo simples,
no qual se consideram duas classes, w; € w,, € uma Unica variavel continua x € [—oo,0]. As
distribuicdes de x em cada classe podem ser representadas por funcdes densidade de probabilidade
(PDF), denominadas verossimilhangas condicionais p(xle). Essas fungdes descrevem a

probabilidade de se observar determinado valor de x, dado que o padrdo pertence a classe wj, sendo

normalizadas de modo que a area sob cada curva seja igual a 1 (Figura 4.3).

p(w;lx)
0.4}

0.3}
0.2}

9 10 1 12 13 14 15

Figura 4.3. Exemplo de fun¢des de densidade de probabilidade condicionais a diferentes classes, ilustrando a probabilidade de

observagao de um valor especifico da variavel x, dado que a amostra pertence a categoria w. Essas distribui¢des representam
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verossimilhangas associadas as hipoteses de classificagdo, constituindo a base para a aplicagdo do Teorema de Bayes no processo
decisorio (Duda et al. (2001)).

O Teorema de Bayes permite converter a probabilidade a priori P(w]-) em uma probabilidade
a posteriori P(wj |x), isto ¢, a probabilidade de o estado da natureza corresponder a wj, dado que se

observou o valor x. Nessa formulacao, o produto entre a probabilidade a priori e a verossimilhanca
assume papel central na determinagdo da probabilidade a posteriori, enquanto o termo de evidéncia

p(x) atua apenas como fator de normalizagdo, garantindo que a soma das probabilidades seja igual a

1. A variacao de P(a)j |x), com x ¢ ilustrada na Figura 4.4.

P(wq|x)

9 10 11 12 13 14 15

Figura 4.4. Probabilidades a posteriori calculadas para valores especificos de probabilidades a priori P(w,) € P(w;), considerando as

densidades de probabilidade condicionais de classe apresentadas na Figura 3 (Duda et al. (2001)).

A regra de decisao Bayesiana estabelece que, para uma observacao x, deve-se escolher w; se
P(w4|x) > P(w,|x) e w, no caso contrario. Essa decisdo, embora nio elimine totalmente a ocorréncia

de erros, minimiza a probabilidade média de erro, a qual pode ser expressa como:

oo

P(erro) = f P(erro,x)dx = fooP(errolx)p(x)dx (4.7)

—o00
De forma equivalente, a regra de decisdo pode ser expressa pela comparagdo direta entre as

verossimilhangas ponderadas pelas probabilidades a priori:

Decidir w; se p(x|w;)P(w;) > p(x|w,)P(w,); caso contrario, dividir w,.

Situagdes particulares tornam esse raciocinio ainda mais claro. Por exemplo, se p(x|w;) =
p(x|w,), a observac¢ao de x ndo fornece informagdo adicional, ¢ a decisdo depende unicamente das

probabilidades a priori. Por outro lado, se P(w,) = P(w-), ambas as classes sdo igualmente provaveis,

e a decisdo passa a depender exclusivamente das verossimilhancas. Em termos gerais, a classificagao
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Bayesiana resulta da combinacdo desses dois elementos, buscando sempre a minimizacdo da

probabilidade de erro (Duda et al., 2001).

4.3. METODO

Os métodos adotados neste estudo consistem na integracdo das técnicas K-means e
Classificacao Bayesiana para a definicdo de facies e em seguida para um estudo de viabilidade para
inversdo sismica. O fluxo de trabalho que resumo o desenvolvimento dessas duas aplicagdes esta

mostrado na Figura 4.5, e sera detalhada nos subtopicos a seguir.

‘ Clusterizacio K-means | | Classificagio Bayesiana |
Condicionamento -
- Perfisde pocos | 2= p—m———— (lasses === = =——
dos dados r Perfis de pogos Classes v
: : l l Verossimilhanga = 1
" " « |
Padronizagio dos | _ Definigdo do K Varidvel Al F=—==—— .
perfis 1
I
1
Testes de T o |
combinaches de &= === Apllcai,?,o do Pmbubl.lld_adc - = Evidéncia W
AT, K-means 4 priori
T
. I }
I ah B o
o M Gl Fmbdblhdat_iu
a posterior
L 4
Fdcies — Kmeans Ficies — Bayes
Estudo de viabilidade

Figura 4.5. Fluxo de trabalho integrando as técnicas K-means e classificagdo Bayesiana.

4.3.1. Definicao de Facies via K-Means

4.3.1.1. Elaboracao de hipoteses

A clusterizag@o ndo supervisionada como ja detalhada anteriormente, terd a funcdo de separar
em diferentes classes dados que contém caracteristicas semelhantes, portanto, o significado no geral ¢
dado, ou interpretado de acordo com o conhecimento do objeto de estudo em questdo. Dessa forma,
antes de aplicar o método foi elaborado algumas hipoteses e questionamentos a serm respondidos

relacionadas as facies:

1) O algoritmo deveria ser capaz de separar de forma evidente pelo menos duas classes, as quais

pertenceriam as rochas folhelhos e soleira de diabasio?

ii) E observado folhelhos alterados para rochas metassedimentares descritas nos pogos para as

rochas muito proximas as soleiras. Sera possivel identificar essa terceira classe?
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ii1) Além dessas trés facies conhecidas, ao interpretar um conjunto de perfis, nota-se pelo menos
trés comportamentos diferentes associados as rochas finas. Serd possivel definir de maneira

compreensivel mais de duas classes para os intervalos de folhelho?

iv) Unificando perfis de pocos e as amostras de COT, disponivel em apenas um dos pogos, €
perceptivel uma tendéncia de diminuicao ao se aproximar das soleiras, porém longe das soleiras ha
variagdes do teor de COT. Essas variagdes poderiam estar relacionadas ndo s6 a geragdo promovida
pelo calor das rochas igneas, mas também as diferentes facies de folhelhos mais ricas ou menos ricas
em matéria organica. Sera possivel diferencia-las de acondo com o teor de COT ou pelo menos facies

predominantes por teor de COT?

Seguindo a elaboragdo desses questionamentos e hipoteses de acordo com o que € interpretado
dos perfis de pogos e mesmo pelo que tem disponivel de descricdo de amostras de calha, podemos
estabelecer ndo somente os possiveis rotulos que serdo dados as classes separadas pelo K-means mas

também direcionar para a defini¢do do numero de clusters que serd estabelecido.
4.3.1.2. Tratamento dos perfis de pocos

O método K-means ¢ sensivel a diferenca de escala entre as variaveis, portanto, a normaliza¢ao
do conjunto de dados € necessaria. Antes disso ainda, ¢ importante realizar o pré-condicionamento das
curvas para eliminar principalmente valores espurios causados por um erro de medi¢do, ou mesmo
devido a zonas de desmoronamento que ocorre nas paredes dos pocos. Por se tratar de um intervalo de
folhelhos, essas etapas de tratamento das variaveis se tornam ainda mais cruciais, pois € justamente

nessas formagodes que sao os arrombamentos ou washout sao mais frequentes.

As curvas selecionadas inicialmente para o estudo pertencem a suite basica de perfis de pogos
como: Gamma ray (GR), Fator fotoéletrico (PEFZ), Sonico (DTCO), Resistividade profunda (AT90),
Neutrao (NPHI) e Densidade (RHOZ). O tratamento dos dados ocorreu principalmente sobre as curvas
de RHOZ e DTCO que passaram pela remog¢do de pontos espurios, pois foram os mais afetados pelas
condi¢des dos pocos como fica evidente pela curva de Caliper (CALI e DCAL). Todos os dados
passaram por uma avaliacao de controle de qualidade, principalmente quanto aos intervalos de auséncia
de medicdo (gaps) os quais foram interpolados e jungdo (merge) de dados medidos em diferentes
corridas da perfilagem. Os dados de entrada apds o pré-condicionamento estdo mostrados

individualmente por pogo nas Figura 4.6, Figura 4.7, Figura 4.8 eFigura 4.9 abaixo.
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Figura 4.6. Suite basica dos perfis do pogo 2-CP-1-MA apds o pré-condicionamento. O comportamento das curvas sugere a existéncia

de diferentes eletrofacies, e por isso os sdo candidatos a compor o conjunto de dados para a clusterizagdo ndo supervisionada.
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Figura 4.7. Dados disponiveis no pogo 1-OGX-16-MA apds o pré-condicionamento. A curva de gamma-ray diferencia de forma

M

evidente os folhelhos das soleiras de diabasio, e o comportamento geral dos perfis elétricos refletem a heterogeneidade presente no

intervalo da Fm. Pimenteiras.
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Figura 4.8. Conjunto de perfis medidos e precondicionados no pogo 1-OGX-22-MA, onde ocorreu intrusdes ndo somente na porgao
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acusando uma possivel diversidade de eletrofacies a serem investigadas.
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Figura 4.9. Exibi¢ao do mesmo conjunto de curvas para o pogo 3-OGX-57-MA, os quais foram precondicionados e selecionados para

testes de selecdo de variaveis importantes para a clusterizagdo K-means.

Uma vez concluido o tratamento inicial, os dados foram importados em ambiente Python, que
serviu como base para todos os processos subsequentes. Considerando que a variavel de resistividade
apresenta comportamento tipicamente logaritmico, foi aplicada uma transformagao logaritmica a este
perfil, etapa anterior ao procedimento de padronizagdo. A normalizagdo foi realizada em todo o
conjunto de varidveis por meio da funcdo StandardScaler, disponivel na biblioteca Scikit-learn,

garantindo média nula e desvio padrdo unitario para cada atributo.

Formulag¢des matematicas e explicagdes detalhadas acerca das etapas de pré-processamento de
dados encontram-se descritas no Capitulo 5, dedicado aos fundamentos e metodologias de machine
learning. As métricas estatisticas obtidas antes e apds a aplicagdo das transformagdes estdo
apresentadas, respectivamente, na Tabela 4.1 e na Tabela 4.2, evidenciando as diferentes escalas das

variaveis e mostrando os efeitos do pré-processamento sobre o conjunto de dados,
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Tabela 4.1. Resumo das métricas estatisticas dos perfis candidatos a clusterizag@o anterior a tranformacéo dos dados.

MD Al AT90 AT90log DTCO GR NPHI PEFZ RHOZ

Unidade m g/cm’.m/s Ohm.m Ohm.m ps/ft API viv b/e g/cm?®
mean 2233.35 13386.15 46.40 1.57 68.33 112.63 0.17 421 2.78
std 154.18 4279.97 144.88 2.10 16.45 64.07 0.10 1.04 0.18
min 1925.00 6342.61 0.10 -2.31 43.38 10.97 0.01 2.02 2.16
0.25 2108.24 9991.32 0.81 -0.22 48.10 26.53 0.07 3.40 2.65
0.50 2235.61 12096.29 7.09 1.96 68.79 133.82 0.20 3.81 2.73
0.75 2362.86 18951.13 12.34 2.51 81.20 153.67 0.25 5.45 2.98
max 2535.56 2159422 1556.56 7:35 125.59 368.87 0.40 8.18 3.14

Tabela 4.2. Estatisticas descritivas das variaveis de entrada apds o pré-processamento (transformagdes logaritmicas e padronizagao),

mostrando a homogeneizacao das escalas dos dados.

MD Al AT AT90log DTCO GR NPHI PEFZ RHOZ

Unidade m g/emd.m/s Ohm.m Ohm.m us/ft API viv b/e g/em?
mean 2233.35 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
std 154.18 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
min 1925.00 -1.65 -0.32 -1.84 -1.52 -1.59 -3.41 211 -1.70
0.25 2108.24 -0.79 -0.31 -0.85 -1.23 -1.34 -0.71 -0.78  -1.09
0.5 2235.61 -0.30 -0.27 0.19 0.03 0.33 -0.29 -0.39 024
0.75 2362.86 1.30 -0.24 0.45 0.78 0.64 1.10 1.20 0.78
max 2535.56 1.92 1042 2.75 348 4.00 1.99 3.84 241

ApOs as etapas de pré-condicionamento, transformacao e padronizagao das variaveis, realizou-
se uma andlise exploratdria multivariada com o objetivo de avaliar o comportamento conjunto dos
atributos selecionados como entrada para o algoritmo K-means. Para isso, foram gerados crossplots
entre as variaveis GR, NPHI, DTCO e PEFZ, representados na forma de um pairplot, permitindo a

inspecao simultanea das distribui¢des individuais e das relagdes bivariadas entre os dados.

A Figura 4.10. Pairplot das varidveis GR, NPHI, DTCO e PEFZ ap0s o pré-processamento e
padronizagdo (z-score). As distribui¢des individuais sdo mostradas na diagonal principal, enquanto os
crossplots representam as relagdes bivariadas entre os atributos. Os dados estdo coloridos de acordo
com os diferentes pogos analisados. apresenta graficos crossplots das variaveis GR, NPHI, DTCO e
PEFZ apos o processo de padronizacao (z-score), com os dados coloridos de acordo com os diferentes
pocos analisados. As distribui¢des apresentadas na diagonal indicam que, mesmo apds a padronizagdo,
os atributos preservam caracteristicas multimodais, sugerindo a presenca de diferentes populacdes de

dados possivelmente associadas a distintas eletrofacies.

Os crossplots evidenciam relacdes ndo lineares e sobreposicdo parcial entre os dados

provenientes dos diferentes pogos, indicando que, embora existam particularidades locais, os atributos
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compartilham padrdes globais comuns. Essa sobreposi¢do reforca a adequacdo do uso de técnicas de

aprendizado ndo supervisionado, uma vez que nao ha separagao clara e prévia entre classes conhecidas.

Além disso, a analise conjunta das variaveis padronizadas demonstra que nenhuma delas
domina o espago de atributos em funcdo de escala, condi¢do fundamental para a aplicacdo do algoritmo
K-means, que se baseia em medidas de distancia. Dessa forma, o pairplot confirma a consisténcia do
pré-processamento adotado e justifica a utilizagdo dessas varidveis como entrada para a etapa de

clusterizagao.

NPHI

Pogo
1-0EX-16-MA
1-0GX-22-MA
2-CP-1-MA
2-0GX-57-MA

DTCO

PEFZ

GR NFHI DTCO PEFZ

Figura 4.10. Pairplot das variaveis GR, NPHI, DTCO e PEFZ apés o pré-processamento e padronizagdo (z-score). As distribui¢des
individuais sdo mostradas na diagonal principal, enquanto os crossplots representam as relagdes bivariadas entre os atributos. Os dados

estdo coloridos de acordo com os diferentes pogos analisados.

4.3.1.3. Definicao do niumero de clusters (K)

Mesmo com alguns critérios estabelecidos para testes das hipoteses como descrito
anteriormente, foi utilizado um método de E/bow para determinar o nimero ideal de classes segundo o

conjunto de dados disponivel.
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Esse procedimento baseia-se na analise da Soma dos Quadrados Dentro do Cluster (Within-
Cluster Sum of Squares — WCSS) ou Soma dos Erros Quadrados (Sum of Squared Errors — SSE), que
quantifica a variabilidade interna de cada agrupamento. Em termos gerais, quanto mais eficiente for a
parti¢do, menor serd o valor global de WCSS. A expressdo matematica que descreve esse método ¢é
dado por (Madhulatha, 2012):

K

WESSIO = > N Il = uell? (4.8)

k=1 x;ECk
Onde, K ¢ numero de clusters, C; € conjunto de pontos atribuidos ao cluster k, x; & vetor de

atributos do ponto i, e yy € o centrdide do cluster k.

O método funciona pela construcdo de um grafico que relaciona os valores de K com seus
respectivos WCSS. Inicialmente, quando K = 1, o valor de WCSS ¢ elevado, pois todos os pontos
pertencem a um unico cluster. A medida que K aumenta, o WCSS tende a diminuir, refletindo a redugio
da variancia interna, uma vez que os pontos ficam mais proximos de seus centroides. Contudo, essa
redugdo ndo ocorre de forma linear: em determinado ponto, observa-se uma queda acentuada no WCSS
seguida de uma estabilizacdo gradual. O ponto de inflexdo da curva, que se assemelha ao formato de
um “cotovelo”, indica o valor de K que representa o melhor compromisso entre complexidade do

modelo e qualidade do agrupamento (Figura 4.11) .

Elbow Method using sclkit-leam

= - -
~ e -~
i = n

Sum of S5quared Errors
e
L=
r =

w
=

Choice of K

o
in

1 2 3 4 5 6 7 8
No of Clusters

Figura 4.11. Exemplificagdo do método de Elbow e sua interpretagdo voltada para a escolha do numero ideal de clusters. (Fonte:

https://dchandra.com/machine%?20learning/2018/12/16/K-means-Clustering-Algorithm-using-scikit-learn.html).

E importante destacar que, embora o0 WCSS tenda a zero quando cada ponto ¢ considerado
como um cluster individual (K = n), essa situacdo ndo possui utilidade pratica, pois implica auséncia

de generalizagdo. Dessa forma, o método de E/bow fornece uma heuristica eficaz especialmente para
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valores relativamente pequenos de K, permitindo identificar um numero de grupos que capture a

estrutura subjacente dos dados sem resultar em sobreajuste.
4.3.1.4. Aplicacao do método K-means

A selecdo das variaveis utilizadas no algoritmo K-means foi conduzida de forma iterativa, a
partir da realizagdo de diferentes testes. O critério inicial para a escolha do conjunto final de curvas foi
a capacidade de separar adequadamente as facies, de acordo com as hipdteses estabelecidas a partir do
conhecimento prévio sobre o intervalo de interesse. Em segundo lugar, buscou-se privilegiar
combinagdes de perfis que reproduzissem uma separacdo de classes consistente e visualmente

interpretavel em crossplots, especialmente na relagao entre GR e Al (Impedancia Acustica).

Entre os perfis considerados, o GR e¢ o PEFZ mostraram-se candidatos adequados, pois
apresentam forte relagdo com a litologia: o GR mede a radioatividade natural das rochas, enquanto o
PEFZ reflete a influéncia do nimero atdmico dos elementos constituintes dos minerais. O perfil DTCO,
por sua vez, ¢ afetado tanto pela matriz quanto pela porosidade, possibilitando diferenciar de forma
qualitativa os tipos litoldgicos e, no caso da area de estudo, evidenciar alteragdes associadas ao contato
com intrusdes igneas. De forma complementar, o perfil NPHI, interpretado como um indicador indireto
de porosidade, também contribui para a caracterizacao litologica, uma vez que a perda de energia dos
néutrons emitidos pela ferramenta varia conforme os elementos presentes na rocha. Além disso, o NPHI
apresenta maior profundidade de investigagdo, sendo menos suscetivel as condi¢gdes das paredes do
pogo.

Por outro lado, o perfil de RHOZ apresentou comportamento relativamente mondtono,
refletindo de forma limitada as variagdes litoldgicas, exceto nas transigdes mais marcantes entre
folhelhos e soleiras. O perfil de resistividade, embora relevante, foi deliberadamente excluido desta
etapa de analise para evitar vieses na classificagdo de facies, uma vez que serd empregado de forma

especifica e detalhada na investigacdao do Carbono Organico Total (COT), descrita no capitulo seguinte.

Em suma o algoritmo K-means utilizado nesse estudo, apos a avaliagdo do niimero de clusters
e dos estudos preliminares dos conjuntos de varidveis a serem utilizadas, pode ser descrito como na

Figura 4.12 abaixo.
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Algoritmo 1: K-means

Input: Dados de pogos X = GR, DTCO, PEFZ, NPHI e nimero de clusters K
Outpur: Atribuicao de facies (clusters) por profundidade

1.Pré-processamento:
la. Remover valores nulos nas variaveis de entrada.
1b. Padronizar as variaveis GR, DTCO, PEFZ, NPHI utilizando StendardScaler (média
=0, desvio padrio = 1).
2.Inicializacio dos centroides (K-means++):
2a. Escolher o primeiro centroide ¢, uniformemente em.
2b. Para cada ponto x € X, calcular D(x) = distancia at¢ o centroide mais proximo ja
escolhido.
2c. Selecionar o proximo centroide ¢; = x' € X, com a probabilidade &
Tyex D(x)?
2d. Repetir o passo 2c até obter os g centroides iniciais.
3.Iteracio do algoritmo K-means:
3a. Atribuir cada amostra ao cluster do centroide mais proximo (distancia euclidiana).
3b. Atualizar cada centroide g; como a média das amostras atribuidas ao cluster i
3c. Repetir os passos 3a—3b até convergéncia (quando ndo ha mudangas relevantes na
atribuicdo).
4.Saida:
Atribuicdo final dos clusters as profundidades do pogo, interpretados como eletrofaceis.

Figura 4.12. Pseudocédigo detalhando as etapas realizadas na clusterizacdo K-means executadas utilizando a linguagem python.

4.3.2. Estudo de Viabilidade via Classificacao Bayesiana

A classificacdo Bayesiana de fécies foi aplicada neste neste trabalho, como um estudo de
viabilidade para a inversdo sismica a partir das facies definidas pelo método K-means. O objetivo foi
compreender se as facies definidas nos pocos teriam propriedades elasticas necessarias para exercer

contrantes de impedancias suficientes de forma a diferencia-las.

O fluxo de trabalho empregado esta resumido na Figura 4.13 , onde ¢ aplicado a equagao 4.4,
substituindo-se os conjuntos C; pelas facies e a ocorréncia do evento A pela impedancia acustica.
Produzindo, portanto, a probabilidade condicional das facies ocorrerem dado que ocorre determinados
valores e impedancia acustica. De maneira simplificada, foi definido que as quatro facies sdo
igualmente provaveis, permitindo com que a probabilidade a posteriori dependa apenas das
verossimilhancas, dado pelas fungdes de densidade de probabilidade calculadas utilizando-se as

estimativas de densidade do kernel do tipo guassiano.

78



Algoritmo 2: Classificagio Bayesiana 1D

Input: classes estimadas pelo K-means f; (facies), probabilidade a priori P(f;) e a variavel continua
Al (impedancia acistica)
QOuiput: Probabilidade a posteriori P(f;|Al)
1.Estimacio das distribuicdes 1D:
la. Estimar a densidade 1D de Al condicionada & facies f;, parai = 1,...,4. Via KDE
(kde — scipy.stats.gaussian _kde)
1b. Definir as probabilidades a priori: P(fy) = P(f2) = P(f3) = P(fy) =0.25
2.Calculo das probabilidades a posteriori:
2a. Para cada facies f;: computa a verossimilhanca P(Al|f;)
2b. Calcula o numerador: P(AI|f;) - P(f;).
2c. Calcula o denominador: ¥i, P(AI|f;) - P(f).

AR PUD 4

o) E— ! = =
2d. Retorna P(f;|Al) ?':JP(AJIf;‘)'P(fI)'L

3.Validacio:
3a. Atribuir: Facie_Bayes[i] = argmaxgP(f;|Al)
3b. Calcular acuracia global: média de Facies_Bayes == Facies_Kmeans

3c¢. Matriz de confusio

Figura 4.13. Etapas realizadas na classificagdo Bayesiana 1D no formato pseudocddigo o qual foi utilizando a linguagem python.

A estimativa de densidade por kernel (Kernel Density Estimation — KDE) ¢ uma técnica nao
paramétrica amplamente utilizada para inferir a funcdo densidade de probabilidade de uma variavel

aleatoria a partir de uma amostra finita (Silverman, 1986). Formalmente, a estimativa ¢ expressa por:

Em que, n representa o nimero de observagdes da amostra, K () corresponde a fung¢do nucleo
(kernel), que define a forma da distribui¢do local, h ¢ o pardmetro de suaviza¢do conhecido como
largura de banda (bandwidth), responsavel pelo controle da amplitude da janela de suavizagdo e X; sdo

as amostras observadas da distribuicao de interesse.

No caso particular em que o kernel adotado € o gaussiano, a expressao assume a forma:

1 u?
K(u) = Ee(—7> (410)

O que confere suavidade continua a estimativa, sendo esta uma das escolhas mais recorrentes

em aplicagdes praticas. A determinagdo da largura de banda ¢ realizada por meio de um fator de
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suavizagdo (smoothing factor) aplicado a matriz de covariancia dos dados. Por padrdo, assim como

aplicado neste trabalho, o gaussian_kde utiliza a regra de Scott, h o< n=Y/(@+4) (Scott, 2014).

4.4. RESULTADOS E DISCUSSOES

4.4.1. Integracao dos Métodos K-means e Classificacio Bayesiana no Estudo de Viabilidade

Os resultados obtidos por meio da classificagdo nao supervisionada utilizando o método K-
means mostraram-se consistentes com as interpretacdes derivadas da suite basica de perfis de pogos,
em funcdo dos diferentes comportamentos analisados. A aplicacdo do método Elbow ao conjunto de
dados indicou um numero 6timo de classes compativel com as expectativas preliminares e com o
contexto do alvo deste estudo. Conforme ilustrado na Figura 4.14, o grafico da inércia resultante do
método Elbow evidencia que o limite ideal de agrupamentos ¢ alcangado no quarto cluster, ponto a
partir do qual a curva apresenta tendéncia de estabilizagdo. Como mencionado na se¢ao de métodos a
inércia ¢ a soma dos quadrados das distdncias de cada ponto de dados ao centro do cluster mais
proximo. Assim no método de Elbow calcula-se a distor¢do ou a inércia para diferentes valores de & e

as representamos graficamente.

40000 4
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25000 1

Inércia
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Figura 4.14. Aplicag¢do do método de Elbow a partir do conjunto de dados selecionados, indicando o niimero ideal de clusters, o qual

esta sendo apontado pela seta preta, a partir do qual a curva comega a estabilizar.

Diante desse resultado, foram realizados testes no qual foi analisado a clusterizacdo a partir do
conjunto de curvas GR, DTCO, PEFZ e NPHI, considerando valores de K variando entre o minimo de
1 e até uma classe além do nimero indicado pelo método Elbow (K = 5). Esses testes estao ilustrados
na Figura 14, na qual sdo apresentados os graficos de GR contra Al, colorido pelos diferentes clusters.
A escolha desses parametros justifica-se pela necessidade de avaliar o desempenho do algoritmo K-

means, dado que o GR ¢ um indicador litolégico robusto, enquanto a impedancia acustica ndo apenas
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reflete contrastes associados a mudangas litoldgicas, mas também evidencia alteragdes em litotipos
com caracteristicas muito proximas, aspecto particularmente relevante no intervalo estudado, composto
predominantemente por folhelhos. Além disso, a impedancia serd o atributo tridimensional central para
a investigagdo posterior, em que serd avaliada sua relacdo com as facies definidas neste estudo e,

consequentemente, com o contetido de COT, tema que sera aprofundado nos capitulos seguintes.

Nos testes apresentados na Figura 4.15, observa-se que, em uma divisdo em dois agrupamentos,
ocorre a separacao clara entre os folhelhos e as soleiras de diabasio. Entretanto, os dados indicam
fortemente que os folhelhos ndo apresentam um comportamento homogéneo. Esse aspecto torna-se
ainda mais evidente na divisdo em trés clusters, na qual os folhelhos se distribuem predominantemente
em duas faixas distintas de impedancia: uma com valores abaixo de aproximadamente 10000 g/cm?*-m/s
e outra acima desse limite. Além disso, verifica-se uma expressiva variacao nos valores de radiacao
gama natural, com folhelhos que alcancam valores superiores a 200 API e outros que apresentam

valores consideravelmente mais baixos, como evidenciado no agrupamento de nimero quatro.

GR (api)

N Clusters: | N Clusters: 2 N Clusters: 3 N Clusters: 4 N Clusters: §
350 350 3507 3507 350 T
| §
300 300 3004 [l 3004 300
3 ‘
250 250 2501 Spe ©® 2504 250
[
200 2001 2004 2004 200 4
o . | &
150 150 1504 1501 150
$ee oo
100 1004 P 1004 P 1004 100
e ‘e ey (3 ‘L .
L3
50 50 ° "4 50 . g 501 50
K2 .
0 . ¥ - 4 o+ 3 - = 0+ " & — 04 i i 04 b - ]
SO00 10000 15000 20000 25000 SO0D 10000 I5000 20000 25000 S000 10000 15000 20000 25000 5000 10000 15000 20000 25000 5000 L0000 15000 20000 25000

Al (gm/cm®.m/s)

Al (gm/cm’.m/s)

Al (gm/em®.m/s)

Al (gm/cm’.m/s)

Al (gm/cm*.m/s)

Figura 4.15. Relagdo entre gamma ray e impedancia acustica para diferentes testes de nimero de clusters, ilustrando a separagdo

progressiva dos agrupamentos representando as diferentes eletrofacies.

De fato, ao se observar o cluster de nimero cinco, percebe-se que as separagdes perdem parte

do contexto geoldgico esperado para a formagdo analisada. Nota-se, nesse caso, uma tentativa de

subdivisao da rocha ignea, a qual ja se destaca de maneira significativa por seus baixos valores de GR

e elevados valores de Al No intervalo entre 50 e 100 API de GR, alguns poucos pontos caracterizados

por folhelhos podem ser confundidos com as soleiras de diabasio; contudo, a subdivisdo acima de

quatro clusters nao resolve satisfatoriamente essa zona de sobreposi¢do. Assim, definiu-se a utilizagao

de quatro agrupamentos como representacdo mais adequada do conjunto de dados, os quais serdo

posteriormente traduzidos em eletrofacies.
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A Figura 4.16 evidencia as diferentes caracteristicas associadas aos quatro clusters definidos
pelo método K-means, representadas pelas fungdes de densidade do GR e da Al. No caso da impedancia
acustica, observam-se picos de densidade de probabilidade bem distintos, indicando uma separacao
clara entre os clusters 0, 2 e 3, enquanto se verifica maior sobreposi¢cdo entre os clusters 1 e 2 e, em
menor intensidade, entre os clusters 1 e 3. Por outro lado, na analise das fun¢des de densidade do GR,

a sobreposicao mais expressiva ocorre entre os clusters 1 e 3, refletindo a variabilidade interna desse

parametro.

Prob. density

® Cluster 0
@ Cluster 1
® Cluster 2

250 ® Cluster 3

200

150

GR (api)

100

0
5000 7500 10000 12500 15000 17500 20000 22500 25000 Prob, density

Al (m/s . g/cm?)
Figura 4.16. Fungdes de densidade de probabilidade dos clusters definidos pelo K-means, mostrando a distribuigdo dos valores de GR e

Al para cada agrupamento.

Ap6s os resultados obtidos na classificagdo de facies, foi aplicada a classificagdo Bayesiana
como etapa preliminar de avaliagdo da viabilidade para a inversdo sismica, constituindo, portanto, um
passo importante para a geragdo dos volumes de impedancia. As verossimilhangas condicionais dos
clusters foram determinadas por meio da estimativa de densidade via kernel, conforme ilustrado na
Figura 4.17. Observa-se, como ja destacado anteriormente, uma maior sobreposi¢do entre os clusters
1 e 2 no intervalo de 12000 a 14000 g/cm?*-m/s. Embora os picos das fung¢des kernel se apresentem bem
definidos para os quatro clusters, espera-se maior incerteza na separacao entre os clusters 1 e 2, uma

incerteza moderada entre os clusters 1 e 3, e uma distingao satisfatoria entre os clusters 0, 2 e 3.

82



Conforme definido na etapa metodologica apresentada anteriormente, todos os clusters foram
considerados, a priori, com a mesma probabilidade de ocorréncia, de modo que as probabilidades a
posteriori sao inteiramente determinadas pelas fun¢des densidade de probabilidade (PDFs) associadas
as verossimilhancas. A Figura 16 apresenta as PDFs das probabilidades a posteriori de cada cluster,
demonstrando que as facies definidas pela classificagdo Bayesiana ocorrem predominantemente no
cluster 3 para valores de impedancia acustica inferiores a 10000 g/cm?*-m/s. O cluster 1, por sua vez, ¢
mais representativo no intervalo entre 10000 e 12000 g/cm?®-m/s, enquanto o cluster 2 se concentra na
faixa de 12000 a 16000 g/cm?*-m/s. Finalmente, valores de impedancia superiores a 16000 g/cm?*-m/s

sdo atribuidos ao cluster 0.

PDF da verossimilhanca — Fm. Pimenteiras PDF a posieriori — Fm. Pimenteiras
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Figura 4.17. Fungdes de densidade e probabilidades a posteriori obtidas pela Classificagdo Bayesiana, evidenciando as diferencas e

sobreposigdes entre os clusters.

Um controle de qualidade fundamental aplicado a classificagcdo ¢ a avaliagdo da matriz e da
barra de confusdo, que permitem nao apenas quantificar o desempenho global do modelo, mas também
identificar os principais pontos de ambiguidade. Por meio dessa analise, torna-se possivel comparar as
classes previstas com as classes reais, evidenciando tanto os acertos quanto os erros de classificacao.
Esse procedimento fornece uma medida direta da capacidade preditiva do classificador e revela padrdes
de erro recorrentes, como a confusido entre classes distintas. Tais inconsisténcias estdo diretamente
relacionadas a sobreposicdo das funcgdes densidade de probabilidade condicionais, ja discutida

anteriormente e ilustrada na Figura 4.18.
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Figura 4.18. Matriz e barra de confusdo da Classificagao Bayesiana, apresentando os indices de acerto e os principais casos de confusao

entre as eletrofacies representadas ainda pelos clusters obtidos do algoritmo K-means.

As maiores taxas de acerto, acima de 90%, como esperado, ocorrem para os clusters 0 e 3, em
que a pequena confusao observada para esses dois clusters ¢ geologicamente coerente, como sera
melhor detalhado a seguir na transferéncia de clusters para eletrofacies. O cluster 2 também apresentou
desempenho muito satisfatério, com taxa de acerto de 83%, enquanto o cluster 1 obteve a menor
previsibilidade, com 51% de acerto e uma confusao significativa de 41% em relagdo ao cluster 2. De
modo geral, a classificacdo Bayesiana atingiu uma acuracia global de 81%, resultado considerado
bastante satisfatorio, indicando que a impedéncia actstica apresenta variagdes consistentes entre os
agrupamentos de eletrofacies, sem grandes incertezas ou grandes dificuldades de separacdo entre os

mesmos.

4.4.2. Interpretaciao dos Clusters em Eletrofacies

As rochas igneas que intrudiram a Formacdo Pimenteiras apresentam baixos valores de GR e
elevados valores de Al, o que permite distingui-las com relativa facilidade das rochas encaixantes.
Essas soleiras de diabasio também exibem comportamento singular nas curvas de PEFZ e NPHI, sendo
classificadas pelo algoritmo K-means como cluster 0, e aqui serd reclassificado como Facies 1 — Soleira

de diabasio.

O cluster 2, por sua vez, foi associado a Facies 2 — Folhelho metamorfizado, devido a sua
proximidade com as soleiras e as respostas marcantes nos perfis: valores de GR acima de 180 API,
PEFZ superior a 4 b/e e DTCO relativamente baixos, variando entre 55 e 75 ps/ft. Embora essas facies

j& tenham sido previamente reconhecidas nos pogos, a aplicagdo do K-means foi fundamental para
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refinar a diferenciagdo entre os tipos de eletrofacies presentes nas regides afetadas pelas rochas

intrusivas.

O cluster 1 foi interpretado como Facies 3 — Folhelho razoavel em COT, em concordancia com
os dados geoquimicos disponiveis no pogo 2-CP-1-MA (tema que serd aprofundado no Capitulo 5).
Essa facies ocorre em contato ou proximas as rochas intrusivas, apresentando valores de DTCO
semelhantes aos da Facies 2, porém diferenciando-se desta pelos valores mais baixos de GR e PEFZ,

situados logo abaixo de 180 API e 4 b/e, respectivamente.

Por fim, o cluster 3 foi reclassificado como Facies 4 — Folhelho rico em COT, caracterizado por
valores elevados de GR, embora relativamente menores que os da Fécies 2, e por valores de DTCO
significativamente mais altos, superiores a 80 us/ft. A reclassificacao dos clusters obtidos pelo K-means
em eletrofacies esta sintetizada na Tabela 4.3.

Tabela 4.3. Relagdo entre os clusters obtidos pelo algoritmo K-means e a reclassificagdo em eletrofacies, bem como a sua descri¢ao

interpretativa.

K-means  |Codigos das Facies| Descrigdo das Facies

. Cluster 0 Féacies 1 Soleira de diabésio

) Cluster 2 . Folhelho metamorfizado
S Folhelho razoavel

. Cluster 1 Facies 3 em COT

. Cluster 3 Facies 4 Folhelho rico em COT

As defini¢des de facies geradas pelo método K-means e pela classificacio Bayesiana sdo
apresentadas em perfil para diferentes pogos: o pogo 2-CP-1-MA (Figura 4.19), o pogo 1-OGX-16-MA
(Figura 4.20), o pogo 1-OGX-22-MA (Figura 4.21) e, por fim, para o pogo mais raso, 3-OGX-57-MA
(Figura 4.22). Para uma compreensdo mais abrangente, as figuras incluem os perfis de poco utilizados
na clusterizagdo nao supervisionada (GR, DTCO, PEFZ e NPHI), bem como os dados de Al

empregados na classificacdo Bayesiana.

A comparacdo entre as facies obtidas pelo K-means e aquelas mais provaveis segundo a
classificagdo Bayesiana ¢ particularmente relevante para identificar os intervalos nos quais as
confusdes foram mais persistentes. Conforme j4 indicado pela matriz e pela barra de confusdo, a maior
sobreposi¢do ocorreu entre as Facies 2 e 3. Entretanto, observa-se que tais ambiguidades concentram-
se principalmente nas por¢des em contato com as soleiras de diabasio. Nesses intervalos, a classificacao

Bayesiana tende a atribuir maior probabilidade de ocorréncia a Facies 2 (folhelho metamorfizado),
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enquanto em contato direto com esta se estabelece a Facies 3 (folhelho razoavel em COT), interpretada

como uma facies transicional, menos afetada pelo metamorfismo de contato.

Os folhelhos da Formagdo Pimenteiras apresentam, em geral, baixos valores de impedancia
acustica, os quais tendem a aumentar & medida que se aproximam das intrusdes igneas. Esse
comportamento foi evidenciado pelas fun¢des de densidade de probabilidade condicional e pelas
probabilidades a posteriori, nas quais se observam dois extremos representados pelas Facies 1 e 4.
Entre essas, destacam-se as facies intermedidrias: a Facies 2, cuja distribuicao se aproxima mais do
padrdo da Féacies 1, ainda que sem fortes sobreposicdo, e a Facies 3, caracterizada por um
comportamento intermedidrio entre as Facies 2 e 4, apresentando significativa sobreposicdo com a
Fécies 2.
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Figura 4.19. Resultado das facies classificadas pelo K-means e pela classificacdo Bayesiana, junto aos perfis utilizados no processo.

A aplicagdo do método K-means na Formagdo Pimenteiras mostrou-se adequada para
discriminar diferentes eletrofacies a partir dos perfis de pogo, ainda que, em alguns intervalos, a
sobreposi¢do entre classes tenha gerado incertezas interpretativas. Esse comportamento € consistente
com resultados encontrados na literatura, onde por exemplo, Glover ef al. (2022), ao aplicar diferentes
algoritmos de clustering em carbonatos compactos, observaram que o K-means, especialmente

utilizando a distancia Euclidiana, alcancou clevadas taxas de acerto na classificacdo de facies,
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superando 89% de eficiéncia em problemas com trés classes, quando comparado com outros métodos
de clusterizacdo. Assim como observado neste trabalho, Glover et al. (2022) apontaram que a
performance do K-means diminui em cenarios com maior numero de classes ou quando ha significativa
sobreposi¢do entre atributos de diferentes facies, situacao que se assemelha a encontrada entre as Facies
2 e 3 na Formacgao Pimenteiras, e principalmente para clusters maiores que quatro como visto nos testes
realizados. Ainda assim, a simplicidade, rapidez computacional e robustez do K-means o tornam uma
abordagem pratica e eficiente em estudos de geociéncias, especialmente quando o nimero de clusters

pode ser estimado a partir de dados prévios ou analises auxiliares.
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Figura 4.20. Resultado das facies classificadas pelo K-means e pela classificagdo Bayesiana, junto aos perfis utilizados no processo.
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Figura 4.21. Resultado das facies classificadas pelo K-means e pela classificacdo Bayesiana, junto aos perfis utilizados no processo.

A aplicagdo da classificagdo Bayesiana neste estudo, voltada para avaliar a viabilidade da
inversao sismica na discriminagdo de eletrofacies, estd em consonancia com resultados obtidos em
outros contextos geoldgicos. Fernandes, Freire & Lupinacci (2022), ao investigarem reservatorios
turbiditicos eocénicos da Formagdo Carapebus, Bacia de Campos, demonstraram que a classificacdo
Bayesiana ¢ uma ferramenta eficiente para integrar variaveis elasticas derivadas de inversao sismica
na caracterizagao litoldgica. Utilizando estimativas ndo paramétricas das PDFs de verossimilhanga via
Kernel Density Estimation (KDE), os autores observaram que a combinacao dos parametros velocidade
compressional (VP) e a razdo VP/VS apresentou acuracias significativamente superiores (77,1% e

91,3% em dois pogos analisados), quando comparadas ao uso isolado da impedancia acustica.

No caso da Formacdo Pimenteiras, verificou-se que a impedancia acustica foi suficiente para
distinguir grupos de facies, embora com maior sobreposi¢ao entre as Facies 2 e 3. No presente estudo,
a aplicacdo da classificagdo Bayesiana utilizando exclusivamente a impedancia acustica resultou em
uma acuracia global de 81%, valor considerado bastante satisfatorio, sendo um desempenho que situa-
se no mesmo intervalo dos resultados reportados por Fernandes, Freire & Lupinacci (2022). A

comparagdo evidencia que, mesmo tratando apenas da impedancia, os resultados obtidos para a
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Formagdo Pimenteiras demonstram robustez equivalente a encontrada em contextos sedimentares

distintos, refor¢ando a viabilidade da metodologia como ferramenta de caracterizagdo preliminar.

Entretanto, ¢ importante salientar que, assim como observado por Fernandes, Freire &
Lupinacci (2022), a inclusao de variaveis elésticas adicionais, como as velocidades compressional e
cisalhante ou suas razdes, pode potencialmente aumentar a acuracia do modelo e reduzir ambiguidades.
No caso especifico da Formagdo Pimenteiras, essa abordagem poderia contribuir para minimizar a
sobreposi¢do observada entre as Facies 2 e 3, proporcionando maior refinamento na distingdo de facies
e ampliando a confiabilidade das previsdes associadas ao contetido organico total. Dessa forma,
recomenda-se que trabalhos futuros explorem a integracdo de multiplos atributos elasticos, de modo a

complementar os resultados aqui apresentados e avangar na caracterizagdo das rochas geradoras da

bacia.
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Figura 4.22. Resultado das facies classificadas pelo K-means e pela classificacdo Bayesiana, junto aos perfis utilizados no processo.

1580

1990

i e

Y

100 10000 12000

r
=}
=
B
]
e
=]
=

Por fim, ¢ importante destacar que a similaridade entre as Facies 2 e 3, observada nos
parametros eldsticos, como velocidade compressional, densidade e, consequentemente, impedancia
acustica, pode ser associada as alteragdes térmicas induzidas pelo contato com as rochas igneas

intrusivas. Contudo, outras propriedades constituem melhores indicadores litoldgicos e permitem
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diferencia-las de forma mais precisa em diferentes tipos de folhelho, especialmente as concentragdes

dos elementos torio (Th), potéassio (K) e uranio (U), conforme ilustrado nas Figura 4.23 e Figura 4.24.

A partir dessas analises, nota-se que a Facies 2 apresenta concentragdes de U predominantemente mais

elevadas (acima de 8 ppm) nos dois pogos avaliados.
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Figura 4.23. Distribuigdes de Torio (Th), Potassio (K) e Uranio (U) para as diferentes facies definidas no pogo 2-CP-1-MA, reforgando

a interpretago dada a clusterizagdo obtida. E possivel avaliar as variagdes das contribuicdes espectrais de gamma ray em profundidade

que destaca principalmente os altos valores de U em alguns intervalos na porcdo superior da formagao. Os crossplots da relagao entre U

e Th, e U e K, evidenciam as diferentes concentragdes desses elementos por facies.

No pogo 2-CP-1-MA, essa facies também mostra concentragdes de Th mais altas, com

predominio acima de 18 ppm, ainda que parcialmente sobrepostas aos valores de toério medidos na

Féacies 3, a qual, por sua vez, exibe ampla varia¢ao nos perfis de Th e K. J4 a Facies 4, também no pogo

2-CP-1-MA (Figura 4.23), ocorre de forma mais concentrada, apresentando valores relativamente mais

elevados de K e menores de Th quando comparada as demais facies de folhelho.
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Um comportamento semelhante ¢ observado no poco 1-OGX-16-MA, no qual a Facies 2

apresenta maior enriquecimento em uranio e tério, mostrando menor sobreposi¢do com a Facies 3.

Nesse pogo, a principal sobreposi¢ao ocorre entre as Facies 3 e 4 em relacdo as concentragdes de torio,

embora a Facies 4 apresente uma faixa de variagdo mais restrita.
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Figura 4.24. Distribuigdes dos elementos Th, K e U para as facies identificadas no pogo 1-OGX-16-MA, reforgando a consisténcia da

interpretacao da clusterizag@o. A analise espectral do GR evidencia varia¢des significativas em profundidade, com destaque novamente,

para concentragdes elevadas de U em intervalos especificos da por¢ao superior da formagao, associadas a Facies 2 como pode ser

melhor demonstrado pelos crossplots entre U e Th, e entre U e K, contribuindo para a diferenciac@o entre folhelhos.

Essa facies se destaca, sobretudo, pelos valores mais elevados e concentrados de potéssio,

situados no intervalo entre 2.3% e 3.4%, enquanto as demais facies exibem distribui¢cdes mais esparsas.

A avaliagdo das curvas espectrais de raios gama constitui uma andlise complementar que

contribui para o melhor entendimento das facies definidas por meio da clusterizagdo nao

supervisionada pelo algoritmo K-means. Embora essas curvas nao tenham sido utilizadas como

91



variaveis de entrada, devido a auséncia desse tipo de dado nos demais pocos da area, os resultados
demonstram que as facies identificadas a partir do GR total também podem ser interpretadas e refinadas

a partir das contribui¢des individuais de cada elemento radioativo natural emitido pelas rochas.

A definicdo das facies obtidas neste trabalho para a Formagdo Pimenteiras corrobora com
interpretagdes recentes da literatura que descrevem essa unidade como heterogénea, tanto do ponto de
vista litolégico quanto geoquimico. Mussa et al. (2024), ao revisar a geoquimica e a petrografia dos
folhelhos devonianos da bacia, destacaram que a Formagdo ¢ composta predominantemente por
folhelhos ricos em matéria organica, com contribuicao mista de querogénio tipo III (terrestre) e tipo II

(marinho), refletindo variagdes paleoambientais entre condigdes oxigénicas restritas e anoxicas.

Além disso, Mussa ef al. (2024) ressaltaram que a maturidade térmica da matéria organica na
Pimenteiras apresenta forte variacao espacial sendo mais elevada no centro, especialmente nas areas
afetadas por intrusdes, onde o metamorfismo de contato promoveu maturagdo até estagios muito
avangados. Esse comportamento est4 diretamente relacionado as diferengas observadas na impedancia
acustica das facies aqui definidas, confirmando que o calor das rochas intrusivas ¢ um fator-chave na

diferenciagdo das propriedades elasticas entre folhelhos.

Portanto, as facies definidas neste trabalho, desde o folhelho rico em COT (Facies 4) até o
folhelho metamorfizado (Facies 2), refletem ndo apenas contrastes litologicos, mas também graus
distintos de preservagdo e maturagdo térmica da matéria organica, em concordancia com a sintese
apresentada por Mussa et al. (2024). Essa convergéncia entre a caracterizagao petrofisica, geoquimica
e sismica refor¢a o papel da Formacdo Pimenteiras como um sistema petrolifero atipico, onde a
interacdo entre sedimentacdo original e intrusdes igneas define a variabilidade das facies e,

consequentemente, o potencial gerador.

4.5. CONCLUSAO

Os resultados apresentados neste capitulo demonstram que a integragdo de técnicas de machine
learning, em especial a clusterizagdo ndo supervisionada pelo algoritmo K-means e a posterior
aplicagdo da classificagdo Bayesiana, constitui uma abordagem eficiente para a caracterizagao de facies
na Formacao Pimenteiras. A utilizacdo do método do Elbow permitiu determinar de forma objetiva o
numero ideal de agrupamentos, sendo quatro clusters definidos como os mais representativos do

conjunto de dados, em consonancia com o contexto geoldgico e com as hipoteses iniciais estabelecidas.

A anélise dos agrupamentos revelou a presenca de facies distintas, englobando desde soleiras

de diabasio até diferentes tipos de folhelhos, incluindo aqueles afetados pelo metamorfismo de contato.
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A reclassificacdo dos clusters em eletrofacies mostrou-se coerente com as respostas dos perfis de poco
e com os dados geoquimicos disponiveis, destacando-se a identificagdo de facies ricas e razoaveis em
COT, bem como de folhelhos metamorfizados. Essa diferenciagao ¢ relevante, pois evidencia que os
folhelhos da Formacdo Pimenteiras ndo constituem um pacote homogéneo, mas sim um conjunto de
rochas com variagdes significativas tanto em termos litolégicos quanto de propriedades petrofisicas e
geoquimicas.

A aplicagdo da classificagdo Bayesiana possibilitou avaliar a viabilidade da utilizagdo da
inversdo sismica como condicionantes para da distingdo de facies. Os resultados mostraram que a
impedancia acustica apresenta variagdes consistentes entre os agrupamentos, atingindo uma acuracia
global de 81%. Embora tenha sido observada maior sobreposi¢do entre as Facies 2 e 3, especialmente
em zonas de contato com as soleiras igneas, a distingdo entre os diferentes grupos mostrou-se
satisfatoria do ponto de vista geologico. Esses resultados reforgam que as respostas elésticas da
Formacao Pimenteiras sdo suficientemente contrastantes para que as facies possam ser utilizadas como

guias na interpretacao de volumes de impedancia.

Adicionalmente, a analise complementar das curvas de raios gama espectral contribuiu para
refinar a diferenciacao entre facies de folhelhos, demonstrando que variagdes nos elementos K, Th e U
podem atuar como indicadores auxiliares para uma melhor interpretacdo das eletrofécies clusterizadas
pelo algoritmo nao supervisionado. Essa abordagem evidencia o potencial da integracdo entre dados
geofisicos e geoquimicos para aprimorar a caracterizacdo de rochas geradoras submetidas a intrusoes

igneas.

Em sintese, este capitulo estabeleceu as bases metodologicas para a defini¢ao de eletrofacies na
Formagdo Pimenteiras, demonstrando a aplicabilidade de técnicas de machine learning como
ferramentas de suporte a interpretacao de perfis de pogos. Os resultados obtidos ndo apenas confirmam
a heterogeneidade interna da formacao, mas também indicam que a combinagdo entre clusterizacdo e
classificagdo probabilistica pode fornecer informagdes consistentes para estudos posteriores, em
especial para a integracdo com dados de inversdo sismica e estimativas de contetido organico total, que

serdo explorados nos capitulos seguintes.
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S. Machine Learning Aplicado
a Estimativa de COT

5.1. INTRODUCAO

A caracterizacdo 3D dos folhelhos, seja do ponto de vista de rochas geradoras ou alvos de
reservatorios nao convencionais, foi tema discutido por diversos trabalhos como de Liu et al., 2019,
que fizeram a predicdo de COT baseado em modelos petrofisicos e atributos sismicos da inversao
elastica pré-empilhamento. Publicagdo de Ogiesoba, O., & Hammes, U. (2014) que identificaram zonas
ricas em COT a partir da andlise de multiatributos e inversdo sismica pos-empilhamento. Entre outros
estudos promovidos por Bredesen, K. et al., 2015, Thiéblemont, A. et al., 2022, Laseth, H. et al., 2011
e del Monte, A. ef al., 2018, com foco na caracterizacdo e identificacdo das rochas geradoras a partir
de dados sismicos. Todos esses trabalhos t€ém como dado importante o contetido de carbono organico
total, que ¢ um dado medido a partir de analises geoquimicas laboratoriais, e portanto, esta disponivel
em apenas alguns intervalos chaves, amostrados de forma discreta e em um grupo restrito de pogos.
Uma vez que, a caracterizagdo tridimensional necessita de mais informagdes, logo, curvas continuas
dessa propriedade, a maioria desses trabalhos baseiam-se em abordagens empiricas como as descritas
por Passey et al., 1990, que pode ndo ser a abordagem mais adequada a area de estudo deste trabalho,
uma vez que, apenas um dos pogos contém amostras de COT medido as quais poderiam ajustar a curva
calculada pelo método de Passey e assim lidar com o fator LOM (level of organic metamorphism) dado
este de dificil acesso e que pode variar de um pogo para o outro, especialmente no contexto deste
trabalho em que as intrusdes igneas sdo determinantes para a maturag¢do das rochas geradoras. Além
disso, os métodos empiricos propostos por Passey et al. (1990) e Schmoker et al. (1979), amplamente
utilizados na industria, podem sofrer com viés humano ao ajustar as linhas bases de folhelho a partir
da curvas de resistividade e sonico, para o0 método de Passey, no caso de Schomoker a dependéncia
exclusiva da relagdo linear do COT com o inverso da densidade, que pode nem sempre ser Unica a

depender da complexidade e heterogeneidade dos folhelhos.
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A fim de superar as limitagdes citadas, muitos trabalhos estdo sendo publicados nos ultimos
anos, utilizando-se de técnicas de inteligéncia artificial a partir de perfis geofisicos de pogos para treinar
modelos a partir de diferentes técnicas de machine learning e assim estimar as curvas de COT.
Exemplos disso podem ser vistos nos trabalhos de Zhao, Tao ef al., 2015, que aplicaram o método
Support Vector Machine para estimar o COT na formagao Lower Barnet Shale da Bacia Fort Worth no
Texas, no artigo publicado por Emelynova, Irina et al., 2016, que estimaram as curvas de COT a partir
métodos como Multi-layer Peceptron em potenciais shale-gas nas bacias McArthur e Geogina, na
Austrélia. O método XGBoost, também foi utilizado para esse mesmo fim no trabalho realizado por
Zhang, Yuhang, et al., 2024 em potenciais shale-oil da Bacia Junggar na China. A Bacia de Santo, no
Brasil, também foi alvo desse estudo, onde foram utilizados diferentes métodos de machine learning
entre eles o Random Forest para identificar rochas potencialmente geradoras (Purificacao, C. A. C. D.

2021).

Nesse contexto, ¢ facil notar a diversidade de métodos de inteligéncia artificial aplicados para
o mesmo objetivo. O que nao parece facil ¢ entender qual algoritmo especifico tera o melhor
desempenho em um conjunto de dados com geologia diferente de outra bacia. Por isso, esse capitulo
sera dedicado a estimativa das curvas de COT, a partir da combinagdo de trés dos cinco métodos
testados, sendo eles: Random Forest, XGBoost, CatBoost, Multi-layer Peceptron e Support Vector
Machine, assim como sugerido por Mandal et al., 2021 e Polikar (2012), para construir um modelo de
melhor desempenho preditivo do COT de forma mais generalizada e consistente em diferentes pogos
(Figura 5.1). Outro fator primordial para a escolha desta abordagem, como sera detalhada ao longo
deste capitulo, se deve ao fato de que apenas um dos pogos da area de estudo possui medi¢gdes de COT.
Portanto, essa abordagem parece a mais adequada pois permite que sejam utilizados pogos de fora da
area de estudo, que tiveram os valores de COT medidos, que sejam da mesma bacia e sequéncia
sedimentares, as quais possuem caracteristicas geoldgicas semelhantes. Dessa forma, esses pogos
externos serao utilizados para treinar diferentes modelos machine learning, que serdo integrados para

ser capaz de estimar, de forma mais precisa, os valores de COT nos pogos que nao possuem esse dado.
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Figura 5.1. Fluxo conceitual proposto por Polikar 2012 para combinagédo de diferentes algoritmos de machine learning.

5.2. FUNDAMENTACAO

5.2.1. Técnicas de Machine Learning

A teoria da aprendizagem estatistica constitui a base tedrica de grande parte dos algoritmos
modernos de machine learning e ¢ considerada um dos campos mais robustos dentro da inteligéncia
artificial (Von Luxburg & Scholkopf, 2011). Seu desenvolvimento teve inicio na Rissia durante a
década de 1960, mas foi a partir da década de 1990, com o surgimento da Support Vector Machine
(SVM), que essa area ganhou grande destaque, tornando-se uma ferramenta padrdo para tarefas de

reconhecimento de padrdes em diversas areas, desde visdo computacional até biologia computacional.

O machine learning pode ser entendido como o estudo de algoritmos e modelos computacionais
que, baseados em dados, melhoram seu desempenho em uma tarefa especifica ao longo do tempo, sem
serem explicitamente programados para tal (Mitchell, 1997). A esséncia do machine learning reside na
capacidade das maquinas de “aprender” a executar tarefas especificas a partir de exemplos, por meio
de algoritmos dedicados. A ideia central ¢ que, dada uma série de exemplos que ilustram um problema,
o algoritmo possa inferir uma regra geral que ndo apenas explique os dados observados, mas que

também seja capaz de generalizar para novos casos nunca vistos (Von Luxburg & Scholkopf, 2011).
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Embora o machine learning tenha raizes na inteligéncia artificial, na estatistica e na ciéncia da
computagdo, ele consolidou-se como uma disciplina cientifica independente. Diferentemente da
inteligéncia artificial tradicional, que busca modelar ou simular comportamentos inteligentes, o
machine learning possui um foco mais pragmatico: identificar mecanismos pelos quais computadores
possam aprender tarefas especificas de forma eficiente. Muitos dos problemas abordados, como
regressao, classificagdo e agrupamento, sdo familiares também para estatisticos e fisicos, porém o
machine learning aborda esses desafios sob a dtica da inferéncia indutiva e da capacidade de

generalizacdo dos modelos (Bishop, 2006; Von Luxburg & Schélkopf, 2011).

O machine learning pode ser categorizado em aprendizado supervisionado, nao supervisionado
e por reforco (Sutton & Barto, 2015). Entre os problemas mais estudados do aprendizado
supervisionado esta a classificagdo, na qual o algoritmo recebe um conjunto de exemplos rotulados, do
tipo (X1,Y1),...,(Xn,Yn), e seu objetivo € aprender um mapeamento f:X—Y que minimize o erro das
predicao de novos dados o quanto possivel. A classificacdo ¢ um exemplo cléssico de aprendizado
supervisionado, no qual o algoritmo ¢ “supervisionado” por meio dos rétulos corretos durante o
treinamento, podendo assim avaliar a qualidade das suas previsdes (Von Luxburg & Scholkopf, 2011;
Bishop, 2006). J& o aprendizado ndo supervisionado trabalha com dados sem rotulos, focando na
descoberta de padrdes ou estruturas, como em métodos de agrupamento (clustering) ou redugdo de
dimensionalidade. Por fim, o aprendizado por refor¢o envolve agentes que aprendem a tomar decisdes
sequenciais para maximizar recompensas acumuladas em um ambiente dindmico (Sutton & Barto,

2015).

No contexto da geociéncia e outras areas aplicadas, o machine learning tem se mostrado
extremamente eficaz na modelagem de dados complexos e na predi¢do de propriedades petrofisicas,
de facies, atributos e interpretagdo sismica no geral , auxiliando na tomada de decisdo e na automagao
de diversdes processos. Técnicas de machine learning tém ganhado destaque nesse contexto, pois
possibilitam a extragdo de relacdes complexas entre multiplas varidveis, muitas vezes ndo lineares,
presentes nos perfis de pogos, por exemplo. Neste capitulo, serdo apresentados cinco métodos de
aprendizado supervisionado amplamente aplicados na predi¢do de curvas continuas em geociéncias:
Multi-Layer Perceptron (MLP), Random Forest (RF), CatBoost (CB), XGBoost (XGB) e Support
Vector Machine (SVM).

5.2.1.1. Random Forest

Algoritmos de Random Forest (RF) sao técnicas de machine learning baseadas em ensemble

learning, amplamente aplicadas para tarefas de classificacdo e regressdo, que envolve a minimizac¢ao
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de impurezas, como o erro quadratico médio (MSE), para tarefas de regressdo. (Breiman, 2001). O
método consiste em construir multiplas arvores de decisdo durante o treinamento € combinar suas
previsdes para melhorar a acuracia do modelo final (Figura 5.2). Para classificagdo, a predicao do RF
¢ dada pela classe que obtém a maior frequéncia (modo) entre as arvores individuais, enquanto para

regressao utiliza-se a média das predi¢des (Breiman, 2001; Liaw & Wiener, 2002).

Dataset —l
Decision Tree-1 Decision Tree-1 Decision Tree-1
Result-1 Result-2 Result-N

Majority Voting / Averaging J

Final Result

Figura 5.2. Esquema representativo do funcionamento do algoritmo Random Forest, ilustrando a construgdo de multiplas arvores de

decisdo e a combinagao dos resultados por média ou voto majoritario (Fonte: https://www.scaler.com/topics/random-forest-in-r/)

O conceito inicial de Random Forest foi desenvolvido por Ho (1995), que propos o uso do
método de subespacgo aleatdrio para construcao de multiplas arvores, aumentando a variabilidade entre
elas e diminuindo o risco de overfitting caracteristico das arvores de decisdo convencionais. Essa
abordagem estd fundamentada na ideia de discriminagdo estocastica (Kleinberg, 1990; Kleinberg et al.,
1996) e foi posteriormente aprimorada e popularizada por Breiman (2001), que consolidou o algoritmo
e demonstrou sua eficacia em diversas aplicacdes.

No algoritmo padrao de arvore de decisao, cada no6 ¢ dividido escolhendo a melhor variavel e
ponto de corte dentre todas as disponiveis. Por outro lado, o algoritmo Random Forest introduz uma
modificagdo crucial: para cada nd, ¢ selecionado aleatoriamente um subconjunto de varidveis

preditoras, ¢ a melhor divisdo ¢ feita apenas entre essas variaveis (Breiman, 2001). Essa estratégia
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promove diversidade entre as darvores individuais, reduzindo correlagdes entre elas e,

consequentemente, melhorando a generalizagcdo do modelo.

O funcionamento do Random Forest pode ser descrito em etapas principais (Breiman, 2001):

1. Sao geradas namostras bootstrap (com reposicao) a partir do conjunto de dados original, formando

diferentes subconjuntos de treinamento.

2. Para cada amostra bootstrap, ¢ construida uma arvore de decisdo sem podar, porém com a restrigao

de que, em cada no, a divisao ¢ feita entre um subconjunto aleatorio de h variaveis preditoras.

3. As observagdes nao selecionadas em cada bootstrap, chamadas de dados out-of-bag (OOB), sao

usadas para avaliar o desempenho do modelo sem necessidade de validagdo cruzada adicional.

4. A predic¢ao final para novos dados ¢ obtida pela agregacdo das predicdes das n arvores (voto

majoritario na classificacdo ou média na regressao).

A estimativa do erro out-of-bag (Erro OOB) ¢ calculada como a média do erro nas predigoes
feitas sobre as amostras OOB, proporcionando uma avaliagdo interna do modelo com baixo custo

computacional:

EREoop = (1/1) Z[yl' - gOOB(Xi)]Z (5.1)

Onde y; é o valor real ¢ gpop(X;) é a predigdo agregada das arvores para a observagio i,

considerando apenas aquelas arvores nas quais I foi out-of-bag.

Os principais hiperparametros do Random Forest incluem:

e 1 _estimators (nimero de arvores): indica a quantidade de arvores que serdo construidas no
ensemble. Valores maiores tendem a reduzir o erro do modelo e aumentar a estabilidade da
predi¢do, porém aumentam o custo computacional. Estudos sugerem iniciar com um valor dez
vezes maior que o numero de varidveis preditoras e ajustar conforme a performance e recursos

disponiveis (Breiman, 2001).

e max_features (nimero de varidveis consideradas em cada no): define quantas variaveis sdo
aleatoriamente selecionadas para considerar a melhor divisdo em cada n6 da arvore. A escolha desse
parametro € critica para o frade-off entre viés e variancia do modelo. Em problemas de

classificagdo, um valor padrao comum ¢ a raiz quadrada do nimero total de variaveis, enquanto
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para regressdo costuma-se usar um terco do total (Liaw & Wiener, 2002). Reduzir esse valor

aumenta a diversidade entre as arvores, promovendo melhor generalizagdo.

o max_depth (profundidade méxima das arvores): limita o nimero maximo de divisdes feitas em cada
arvore, controlando a complexidade e evitando o overfiting. Se nao especificado, as arvores

crescem até o maximo possivel, podendo capturar ruidos.

e min_samples split (minimo de amostras para dividir um no): define o nimero minimo de amostras
necessarias para realizar uma divisao em um no. Valores maiores evitam divisdes muito pequenas

e ajudam a suavizar o modelo, reduzindo overfitting.

e min_samples leaf (minimo de amostras em uma folha): estipula o nimero minimo de amostras que
devem estar presentes em uma folha terminal. Esse parametro controla a granularidade do modelo

e melhora sua estabilidade.

e bootstrap: booleano que indica se 0 método bootstrap (amostragem com reposi¢do) serd utilizado
para gerar as amostras de treinamento de cada arvore. O valor padrdo ¢ True, essencial para garantir

diversidade entre as arvores.

e random_state: controla a semente do gerador de ntimeros aleatorios para garantir resultados

reproduziveis entre execugdes.

5.2.1.2. Extreme Gradient Boosting

O XGBoost (Extreme Gradient Boosting) ¢ um algoritmo de machine learning baseado na
técnica de gradient boosting, projetado para otimizar desempenho e eficiéncia em problemas de
classificagdo e regressdo (Chen & Guestrin, 2016). Trata-se de uma implementa¢cdo avangada de
boosting de arvores de decisdo, que combina multiplas arvores fracas em um modelo preditivo forte,
por meio da adigdo sequencial de arvores que corrigem os erros residuais dos modelos anteriores

(Friedman, 2001) (Figura 5.3).
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Figura 5.3. Representacdo do processo de gradient boosting, mostrando a adigdo sequencial de arvores para reduzir os erros residuais e

aprimorar o modelo preditivo (Chen & Guestrin, 2016)

O conceito fundamental do gradient boosting foi inicialmente proposto por Friedman (2001),
onde modelos sdo ajustados iterativamente minimizando uma fungao de perda diferenciavel via descida
do gradiente. O XGBoost aprimora essa abordagem com uma série de inovagdes computacionais e de
modelagem que o tornam altamente eficiente e escalavel incluindo regulariza¢do L1 e L2, suporte a
dados faltantes, paralelizacdo, uso de arvores de decisdo balanceadas, em que a fungdo objetivo a ser

minimizada pode ser escrita como (Chen & Guestrin, 2016):

0bj® = > 1,70 + £,() +9f) (52)
i=1

Onde [ é a fungdo de perda, ¥; é a previsao do modelo, f; € a nova arvore adicionada no passo

t e Q(f;) € o termo de regularizagdo que ajuda a prevenir overfitting:
1 T
Qf) = yT + EAZ w? (5.3)
j=1

Com T sendo o numero de folhas da arvore, w; o peso da folha j € y, A hiperpardmetros de
regularizacao.
Diferentemente de métodos como Random Forest, que constroem darvores de forma

independente em paralelo, o XGBoost constroi arvores sequencialmente, cada uma visando reduzir o
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erro do modelo atual, através da otimizagdo da funcdo objetivo que inclui a fungdo de perda e termos

de regularizagdo para controlar a complexidade do modelo.

O funcionamento do XGBoost pode ser descrito pelas seguintes etapas principais (Chen &

Guestrin, 2016):

1.

Inicialmente, um modelo simples ¢ treinado, geralmente uma arvore com predi¢ao constante (como

a média dos valores no caso de regressao).

Calculam-se os gradientes e hessianos da fungdo de perda em relacdo as predi¢des atuais para todas

as amostras do conjunto de treinamento.

Constroi-se uma nova arvore que tenta minimizar a funcao objetivo baseada nessas informagdes de

gradiente, escolhendo divisdes que maximizam a reducdo do erro (ganho).

A arvore gerada ¢ adicionada ao modelo com um peso controlado por uma taxa de aprendizado

(learning rate).

O processo ¢ repetido iterativamente até o nimero pré-definido de arvores ser alcancado ou até a

convergéncia do erro.

O XGBoost incorpora varias caracteristicas importantes que aumentam sua robustez e

capacidade de generalizagdo:

Regularizagdo: termos de regularizagdo L1 (Lasso) e L2 (Ridge) sdo aplicados aos pesos das folhas

das arvores, controlando a complexidade e prevenindo overfitting (Chen & Guestrin, 2016).

Tratamento eficiente de dados faltantes: o algoritmo aprende automaticamente o melhor caminho

para dados ausentes durante a divisao dos nds.

Paralelizacdo e otimizacdo computacional: implementa algoritmos para particionamento de dados

e construgdo de arvores, utilizando multithreading e cache awareness.

Pruning (poda) de arvores: apds a construgdo, realiza poda para eliminar ramos que ndo melhoram

o modelo, aumentando a simplicidade e generalizacao.

Sparsity-aware split finding: otimiza a constru¢do das arvores quando os dados sdo esparsos,

comum em muitos problemas reais.

Os principais hiperparametros do XGBoost que impactam diretamente seu desempenho incluem:
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e 1n_estimators: nimero total de arvores a serem construidas. Aumentar esse valor pode melhorar o

ajuste, mas também aumenta o risco de overfitting e o tempo computacional.

e Jearning rate (eta): taxa de aprendizado que controla o peso de cada arvore adicionada. Valores

menores geralmente melhoram a generalizagdo, exigindo mais arvores.

e max_depth: profundidade maxima das arvores, limitando o nimero de nds na arvore e impacta

desempenho.

e subsample: proporcao de amostras utilizadas para construir cada arvore, introduzindo aleatoriedade
bsampl d t tilizad t d , introd do aleatoriedad

para melhorar a generalizagao.

e colsample bytree: propor¢do de variaveis (features) amostradas para cada arvore, ajudando a

controlar a correlagdo entre arvores.

e gagmma: reducdo minima da funcdo objetivo necessaria para realizar uma divisdo em um no.
g d da fi bjet 1 d

Controla a complexidade do modelo, sendo uma forma de poda antecipada.

5.2.1.3. Categorical Boosting

O CatBoost (Categorical Boosting) ¢, também, um algoritmo baseado na técnica de gradient
boosting que se destaca pelo manejo eficiente de varidveis categdricas e numericas, oferecendo
desempenho robusto em tarefas de classificagdo e regressao (Prokhorenkova et al., 2018). Embora seu
principal diferencial seja o tratamento nativo de varidveis categoricas, o CatBoost também apresenta

estratégias avancadas para lidar com varidveis continuas.

O CatBoost consiste em uma implementacdo de algoritmo de boosting por gradiente que
emprega arvores de decisdo bindrias como modelos preditores basicos. Uma arvore de decisdo ¢é
construida por meio de uma particdo recursiva do espaco de variaveis R™ em multiplas regides
disjuntas, denominadas nds da arvore, definidas a partir dos valores de determinados atributos de
divisdo a. Esses atributos normalmente correspondem a variaveis bindrias que indicam se uma
caracteristica x; ultrapassa um determinado limite t (threshold), ou seja, a =l 54, onde
X representa uma variavel numérica ou binaria; no caso desta tltima, o valor do limite ¢ usualmente
t = 0,5. Cada uma das regidoes finais, chamadas folhas da arvore, ¢ associada a um valor que
corresponde a uma estimativa da varidvel resposta y para tarefas de regressao ou ao rétulo de classe
preditos em problemas de classificacdo. Assim, uma arvore de decisdo h pode ser expressa como

(Prokhorenkova et al., 2018):
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J
h() = ) billery (54)
j=1

Onde R; sdo as regides disjuntas correspondentes as folhas da arvore.

Além disso, exige menos ajustes finos de hiperparametros, gerando um resultado melhor
imediatamente. Isso ocorre porque o CatBoost escolhe automaticamente valores iniciais razoaveis para
os hiperparametros. Outra vantagem do CatBoost ¢ que ele utiliza uma taxa de aprendizado adaptavel,
que pode se adaptar automaticamente durante o processo de treinamento. Isso pode reduzir a
necessidade de ajuste manual da taxa de aprendizado, um parametro que pode afetar significativamente

o desempenho de modelos com aumento de gradiente.

No que se refere a parametrizagdo do CatBoost, destacam-se os seguintes hiperparametros

principais (Prokhorenkova et al., 2018; Dorogush et al., 2018):
e depth: profundidade maxima das arvores

e Jearning rate: taxa de aprendizado que controla a contribui¢do de cada arvore para o modelo final,

ajudando a balancear precisao e risco de overfitting.

o [2 leaf reg: regularizagdo L2 aplicada aos pesos das folhas das arvores, importante para evitar

overfiting na modelagem em flutuagdes locais dos dados continuos.

o random_strength: pardmetro que adiciona uma varidvel aleatéria com distribuicdo normal a
pontuagdo da variavel (features). Ela tem média zero e varidncia que ¢ maior no inicio do
treinamento e diminui durante o treinamento. O random_strength ¢ o multiplicador da variancia, o

que também ajuda a prevenir overfitting.

e bagging temperature: ¢ responsavel pelo bootstrap bayesiano, que ¢ usado por padrao nos modos
de classificacdo e regressdo, em que cada objeto recebe um peso aleatorio. Se a temperatura de
bagging for igual a 1, os pesos sdo amostrados a partir da distribuicdo exponencial. Se a temperatura

de ensacamento for igual a 0, todos os pesos serdo iguais a 1.

Diferentemente de outras implementacdes de gradient boosting, o CatBoost utiliza o conceito
de ordered boosting, que reduz o viés estatistico causado pelo uso das mesmas amostras para calculo
das estatisticas de varidveis categodricas e treinamento do modelo, mas esse mecanismo também
beneficia o tratamento de variaveis continuas ao melhorar a generalizagao do modelo (Prokhorenkova

et al., 2018). O que torna o CatBoost um algoritmo altamente eficaz e estavel, capaz de lidar com
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datasets heterogéneos, contendo tanto variaveis categoricas quanto continuas, sem a necessidade de

pré-processamento extenso (Dorogush et al., 2018).
5.2.1.4. Multi-Layer Perceptron

O Multi-Layer Perceptron (MLP) é um modelo classico de rede neural artificial, amplamente
utilizado em tarefas de classificagdo e regressao (Haykin, 1999). O MLP ¢ uma rede feedforward (que
ndo contém ciclos de feedback) a qual garante que as saidas da rede possam ser calculadas como
fungdes explicitas das entradas e dos pesos (Bishop, 1995). A rede neural desse tipo, ¢ composta por
multiplas camadas de neurdnios artificiais, incluindo uma camada de entrada, uma ou mais camadas
ocultas e uma camada de saida (Figura 5.4), onde cada neur6énio em uma camada esta conectado a todos

os neuronios da camada subsequente (Haykin, 1999).
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Figura 5.4. Arquitetura tipica de uma rede neural Multi-Layer Perceptron (MLP), composta por camadas de entrada, ocultas e saida

(modificado de Mandal et al., 2021)

Cada neurdnio realiza uma combinagao linear ponderada das entradas recebidas e aplica uma
funcdo de ativacdo ndo linear, permitindo que o MLP realize uma propagacao direta (forward
propagation), utilizando entradas conhecidas e pesos inicializados aleatoriamente para gerar valores

estimados. Em seguida, calcula-se o erro entre esses valores preditos e os valores reais (Bishop, 1995).

O treinamento do MLP ¢ geralmente realizado por meio do algoritmo de retropropagacao
(backpropagation), que utiliza o método do gradiente descendente para minimizar uma fung¢ao de custo,
ajustando iterativamente os pesos das conexdes da rede (Rumelhart ez al., 1986). Esse processo envolve
a propagacao do erro da saida para as camadas anteriores, atualizando os pesos de forma a reduzir o

erro preditivo global. Matematicamente esse processo pode ser representado como:

a; = f (ijl Wl'jxj' + bl) (55)
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Onde q; ¢ a saida do neurdnio i, w;; sdo os pesos, X; sdo as entradas, b; € o vies e f € a fungdo

de ativagao.

De maneira geral, o algoritmo de aprendizado por retropropagacgdo de erros compreende duas
fases principais: a propagacdo direta (forward) e a retropropagacdo (backward). Na etapa de
propagacdo direta, um vetor de entrada ¢ aplicado aos neurdnios da camada sensorial, e a ativagao
resultante ¢ transmitida sucessivamente pelas camadas subsequentes da rede até a obtencao da saida,
que corresponde a resposta atual do modelo. Em seguida, calcula-se o erro a partir da diferenca entre
essa saida e o valor alvo desejado. Esse erro ¢ propagado no sentido inverso ao fluxo inicial, ao longo
das conexdes sinapticas, com o objetivo de ajustar os pesos sindpticos de maneira a reduzir

estatisticamente a discrepancia entre a saida real e a saida esperada (Haykin, 1999).

Antes de iniciar os experimentos, os hiperpardmetros sdo calibrados por meio de analises de
sensibilidade aplicadas aos conjuntos de dados de treinamento e validacdo. O funcionamento basico do

MLP pode ser descrito em etapas principais:
1. As entradas sdo apresentadas a camada de entrada da rede.

2. Cada neurdnio da camada oculta calcula uma soma ponderada das entradas, seguida da aplicagdo
de uma fungdo de ativacao nao linear, como a sigmoide, tangente hiperbolica ou ReLU (Rectified

Linear Unit).

3. O sinal processado pelas camadas ocultas ¢ entdo passado para a camada de saida, que produz a

predicdo final da rede.

4. Durante o treinamento, o erro entre a saida predita e o valor real ¢ calculado e utilizado para ajustar

os pesos através do algoritmo de retropropagacao.

5. Esse ciclo se repete por diversas iteragdes até a convergéncia ou até que algum critério de parada

seja satisfeito.
Os hiperparametros fundamentais para o MLP incluem:

e Numero de camadas ocultas e neurdnios por camada: influenciam diretamente a capacidade do
modelo de representar padrdoes complexos. Redes muito pequenas podem ter baixa capacidade,

enquanto redes muito grandes podem softrer overfitting (Goodfellow et al., 2016).

e Fungdo de ativacdo: define a nao linearidade introduzida em cada neurdnio. A escolha da funcao

pode afetar a convergéncia e a performance do modelo (Nwankpa et al., 2018).
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e Taxa de aprendizado (learning rate): controla o tamanho dos passos durante a atualizacao dos
pesos. Taxas muito altas podem impedir a convergéncia, enquanto taxas muito baixas tornam o

treinamento lento.

e Numero de épocas (epochs): define quantas vezes o modelo passard por todo o conjunto de

treinamento durante o treinamento.

e Algoritmo de otimizagdo: além do gradiente descendente padrdo, sdo utilizados métodos mais
avancados como Adam, RMSProp, que aceleram e estabilizam o treinamento (Kingma & Ba,

2015).

e Regularizacdo: técnicas como dropout, L2 (weight decay) ajudam a evitar overfitting € melhoram

a generalizagdo do modelo (Srivastava et al., 2014).

5.2.1.5. Support Vector Machine

Support Vector Machines (SVM) sdo algoritmos de aprendizado supervisionado utilizados tanto
para tarefas de classificagdo quanto de regressdo, amplamente reconhecidos pela capacidade de
encontrar fronteiras de decisdo 6timas com alta generalizagdo (Cortes & Vapnik, 1995). As SVMs
baseiam-se no conceito de maximizacao da margem, onde um hiperplano 6timo pode ser compreendido
como a fun¢do de decisdo linear que maximiza a margem entre as duas classes, ou seja, a maior
distancia possivel entre os vetores representativos de cada classe (Figura 5.5). Um aspecto fundamental
desse conceito ¢ que a construgdo desse hiperplano depende apenas de um subconjunto restrito dos
dados de treinamento, conhecidos como vetores de suporte, os quais determinam a margem Otima.
Além disse, foi evidenciado que, quando os vetores de treinamento sdo separaveis sem erro pelo
hiperplano 6timo, a probabilidade esperada de erro em novos exemplos esta limitada pela proporcao
entre o numero esperado de vetores de suporte e o total de dados de treinamento utilizados (Cortes &

Vapnik, 1995).
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Figura 5.5. Ilustrag@o do conceito de hiperplano 6timo em Support Vector Machine (SVM), evidenciando a maximizagdo da margem

entre classes (Fonte: https://towardsdatascience.com/support-vector-machine-with-scikit-learn-a-friendly-introduction-a2969£2{f00d/)

O algoritmo SVM foi originalmente proposto por Cortes e Vapnik (1995) e se fundamenta na
teoria do aprendizado estatistico de Vapnik (1998). A ideia central ¢ transformar os dados originais em
um espaco de maior dimensdo, onde seja possivel encontrar um hiperplano linear que maximize a
margem entre as classes, utilizando fungdes de kernel para realizar essa transformagao sem necessidade

de computar explicitamente as coordenadas no espaco de alta dimensao (fun¢do kernel trick).

O objetivo do SVR ¢ encontrar uma fungdof (¥), com uma margem de erro caracterizada pelo
intervalo [y; — &,¥; + €], onde, desvios sdo permitidos desde que ndo ultrapassem a margem
especificada, dada por:

fX)= (wW.X) +b (5.6)

A otimizagao (problema primal), sendo escrita como:

)
minz W +C Y 6+ &) (57)
i=1
Sujeito a:
yi=(WxX)—b< e+ ¢
W.xX)+b—y; < e+ & (5.8)

fi,f; > 0, Vi= 1, e, n,

Onde € ¢ a margem de tolerancia, &;, &; sdo variaveis de folga que permite desvios maiores que

€ e C ¢ o paranetro de penaliza¢do que controla o trade-off entre a margem e o erro de treinamento.
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Para capturar a ndo linearidade, o SVM utiliza a fun¢do de kernel, substituindo o produto interno por

uma fungdo kernel K(x;, x;), por exemplo o RBF:

2
K(xi,xj) = exp (—y”xi — xj” ) (5.9)

Diferentemente dos classificadores lineares tradicionais, as SVMs sdo robustas a dados com

alta dimensionalidade e conseguem lidar eficientemente com problemas nao lineares por meio da

utilizacdo de diferentes fun¢des kernel, como o kernel linear, polinomial, radial basis function (RBF) e

sigmoid (Scholkopf & Smola, 2002).

O funcionamento do método SVM pode ser resumido nos seguintes passos (Cortes & Vapnik,

1995; Burges, 1998):

1. Definicdo do problema: dados um conjunto de treinamento com rétulos bindrios, o objetivo ¢

encontrar o hiperplano que separa as duas classes com a maior margem possivel.

2. Maximizacdo da margem: a SVM resolve um problema de otimizag¢do convexa, onde maximiza a
margem entre as classes sujeita a restricdes que garantem a correta classificagdo dos dados, ou

minimizac¢ao do erro no caso de dados ndo linearmente separaveis.

3. Uso do kernel: para dados que nao sdo linearmente separaveis, aplica-se uma fun¢ao kernel para

mapear os dados a um espago de variaveis de maior dimensao, onde a separacgdo linear seja possivel.

4. Determinacao dos vetores de suporte: sao os pontos de dados mais proximos ao hiperplano 6timo

que definem a margem; apenas esses pontos influenciam o modelo final.

5. Classificagao de novos dados: a predigdo ¢ feita avaliando em qual lado do hiperplano o dado de

entrada se encontra.

As principais vantagens do SVM incluem sua alta capacidade de generalizagao, eficiéncia em
espacos de alta dimensao e a flexibilidade proporcionada pelas fungdes kernel (Scholkopf & Smola,
2002). Contudo, a escolha adequada do kernel e dos pardmetros (como o parametro de regularizacio
C e o parametro do kernel gamma) ¢ fundamental para o desempenho do modelo. Os principais

hiperpardmetros do SVM sao:

e C (parametro de penalizagdo): controla o trade-off entre a maximiza¢do da margem e o erro de
classificagdo nos dados de treinamento. Valores altos de C buscam minimizar erros de treinamento,
podendo causar overfitting; valores baixos permitem margem maior com mais erros (Cortes &

Vapnik, 1995).
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e Tipo de kernel: define a funcgao utilizada para mapear os dados a um espacgo de maior dimensao. Os

kernels mais comuns sdo linear, polinomial, RBF e sigmoid (Schélkopf & Smola, 2002).

e Parametros do kernel: por exemplo, no kernel RBF, o parametro gamma controla o alcance da
influéncia de um tnico exemplo de treinamento; valores baixos indicam influéncia ampla, enquanto

valores altos limitam a influéncia a pontos proximos.

5.2.3. Métricas de Desempenho

A avaliagdo da performance de modelos preditivos é uma etapa fundamental em trabalhos que
envolvem técnicas de machine learning e regressao, pois permite quantificar a qualidade das previsdes
e comparar diferentes modelos ou configuracdes. Para isso, diversas métricas estatisticas sdo
empregadas, cada uma com suas particularidades e adequacdo dependendo do contexto e do tipo de
dado analisado. Neste capitulo, sdo abordadas as principais métricas utilizadas para avaliar a
performance de modelos de regressdo, incluindo o Erro Quadratico Médio (MSE), Erro Absoluto
Médio (MAE), Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE), Mediana do Erro Absoluto (MedAE),

Coeficiente de Correlagao de Pearson e o coeficiente de determinacao (R? ou Pearson?).
5.2.3.1. Erro Quadratico Médio (Mean Squared Error — MSE)

O MSE ¢ uma das métricas mais utilizadas para avaliar a precisdo de modelos de regressao. Ele
calcula a média dos quadrados das diferengas entre os valores observados e os valores preditos pelo

modelo. Matematicamente, é definido como:
1 n
MSE = = (= 9 (5.10)
i=1

Onde y; representa o valor observado, y; valor predito pelo modelo e n o numero total de

observacoes.

Valores menores de MSE indicam um ajuste mais proximo entre as previsdes e os valores reais.
Contudo, devido ao termo quadratico, o MSE ¢ muito sensivel a erros grandes (outliers), penalizando-
os fortemente. Portanto, um MSE elevado pode indicar a presenca de grandes discrepancias em
algumas predicdes. (Hastie, Tibshirani & Friedman, 2009). Na otimizagdo e treinamento de modelos,
o MSE frequentemente serve como fung¢dao de custo para ajustar os parametros, devido a sua
propriedade diferenciavel e penalizacdo forte de erros grandes. Modelos com MSE menor em dados de
teste indicam melhor capacidade de generalizagdo. Contudo, seu alto peso para outliers pode afetar a

analise, sendo importante interpretar esse valor junto de outras métricas.
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5.2.3.2. Erro Absoluto Médio (Mean Absolute Error — MAE)

O MAE mede a média dos valores absolutos das diferencgas entre valores observados e preditos,

oferecendo uma interpretagao intuitiva da magnitude do erro médio:

n
1
MAE = = Iy~ 94 (5.11)
i=1

Por utilizar o valor absoluto, o MAE ¢ menos sensivel a outliers comparado ao MSE,
proporcionando uma avaliacdo mais robusta para distribui¢des assimétricas ou com ruidos (Willmott
& Matsuura, 2005). O MAE representa o erro médio absoluto esperado nas unidades originais da
varidvel. Valores menores indicam previsdes mais precisas, sendo uma métrica facilmente
compreendida por sua interpretagdo direta da magnitude média do erro. O MAE ¢ til para avaliar a
performance tipica de modelos quando se deseja uma métrica estavel e com interpretacdo direta na
unidade original dos dados. E especialmente valorizado em aplicagdes onde grandes erros sdo menos
frequentes ou onde outliers ndo devem dominar a otimizagao do modelo. Pode ser usado para comparar

diferentes algoritmos ou configuragoes.
5.2.3.3. Raiz do Erro Quadratico Médio (Root Mean Squared Error — RMSE)

O RMSE ¢ simplesmente a raiz quadrada do MSE, trazendo a métrica para a mesma unidade

dos dados originais, facilitando a interpretagao:

n
1
RMSE = zZ@i — $)? (5.12)
i=n

Assim como o MSE, valores menores de RMSE indicam melhor desempenho. Como penaliza
erros grandes, o RMSE destaca modelos que produzem grandes erros individuais (Chai & Draxler,
2014). Por estar na mesma escala dos dados, € muitas vezes preferido para interpretacao direta do erro
médio tipico. O RMSE ¢ muito utilizado para comparar o desempenho entre modelos, pois mantém as
propriedades do MSE, mas com unidade original dos dados, tornando-o intuitivo para avaliagdo pratica.
Modelos com RMSE menor sdo geralmente preferidos, especialmente em tarefas onde grandes

discrepancias sdo criticas, como propriedades petrofisicas.
5.2.3.4. Mediana do Erro Absoluto (Median Absolute Error — MedAE)

A MedAE calcula a mediana dos valores absolutos dos erros, sendo ainda mais robusta que o

MAE a outliers, pois a mediana nao ¢ influenciada por valores extremos:
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MedAE = median (ly; — 911, 1y2 = 92l [y — Ful) (5.13)

A MedAE representa o erro absoluto tipico central das predigdes, ignorando erros extremos.

Isso ¢ util para avaliar a performance tipica do modelo quando se deseja minimizar a influéncia de

discrepancias esporadicas muito grandes (Wilcox, 2012). Em cenérios com dados ruidosos ou com

outliers, a MedAE oferece uma avaliagdo mais confidvel da performance central do modelo. E

especialmente util para validar modelos quando a estabilidade frente a erros extremos ¢ desejada e para
comparar robustez entre algoritmos.

5.2.3.5. Coeficiente de Correlacao de Pearson

O coeficiente de correlagdo de Pearson r quantifica a for¢a e a direcdo da relagdo linear entre

os valores observados e preditos. E dado por:
. Y= NG~ 9)
VIO 2 (S0 - 9

(5.14)

Onde ¥ ¢ ¥ sdo as médias dos valores observados e preditos, respectivamente. O valor de r varia
de -1 a 1, onde valores proximos a 1 indicam forte correlagdo positiva, valores proximos a -1 indicam
forte correlagdo negativa, e valores proximos a zero indicam pouca ou nenhuma correlagao linear
(Benesty et al., 2009). O coeficiente de Pearson ¢ uma medida complementar que avalia a capacidade
do modelo em captar a tendéncia linear dos dados, independentemente da escala exata do erro. Um alto
valor indica que o modelo estd conseguindo reproduzir a variacdo e a direcao dos valores reais,

importante para validar modelos preditivos.
5.2.3.6. Coeficiente de Determina¢io (R? ou Pearson?)

O coeficiente de determinagio R? representa a propor¢do da variancia dos valores observados

que ¢ explicada pelo modelo. Pode ser calculado como o quadrado do coeficiente de Pearson quando a
relagdo € linear:

R? = r? (5.15)

Um valor de R? proximo de 1 indica que o modelo explica grande parte da variabilidade dos

dados, enquanto valores proximos a zero indicam baixo poder explicativo (Montgomery, Peck &

Vining, 2012). O R? é amplamente utilizado para quantificar a qualidade global do ajuste do modelo,

indicando quanto da variabilidade dos dados ¢ explicada pela predi¢ao. Modelos com valores altos de

R? sdo geralmente considerados mais eficientes, embora deva ser interpretado junto com as métricas

de erro para evitar ilusdes em casos de overfitting ou dados ndo lineares.
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5.2.4. Importancia das Variaveis

A importancia das variaveis, ou feature importance, ¢ uma métrica que quantifica a contribuigao
relativa de cada atributo para o desempenho e as previsdes de modelos de machine learning. Em
algoritmos baseados em arvores, como Random Forest, XGBoost e CatBoost, essa avaliacdo ¢ direta e
amplamente utilizada, pois a importancia ¢ calculada a partir da diminui¢do média de impurezas mean
decrease in impurity - MDI), também chamada de importancia de Gini (Scornet, 2023) ou na fungdo
objetivo obtida pelos splits que envolvem as varidveis ao longo das arvores, permitindo identificar
quais atributos exercem maior impacto preditivo (Breiman, 2001; Chen & Guestrin, 2016;

Prokhorenkova et al., 2018).

Por outro lado, em modelos como Support Vector Machine e Multi-Layer Perceptron, que
possuem estruturas mais complexas e ndo lineares, o calculo direto da importancia das variaveis nao ¢
inerente ao algoritmo e, portanto, ndo ¢ tdo comum quanto em modelos baseados em arvores. Contudo,
¢ possivel estimar essa importancia por meio de técnicas especificas. Para SVMs lineares, os
coeficientes do hiperplano de decisdo podem ser utilizados como uma medida direta da relevancia das
variaveis, sendo que coeficientes com maior magnitude indicam maior importancia (Guyon et al.,
2002). Em SVMs com kernels nao lineares, a interpretacao direta dos coeficientes ndo ¢ possivel, e
métodos como eliminagdo recursiva de variaveis (Recursive Feature Elimination) € importancias

baseadas em permutacdo sdo empregados para avaliar a influéncia das variaveis (Guyon et al., 2002).

No caso do MLP, a avaliacao da importancia das variaveis ¢ mais desafiadora devido a sua
arquitetura multicamada e altamente ndo linear. A interpretagdo geralmente depende de métodos pds-
treinamento, como analise de sensibilidade, relevancia por propagacao reversa (Layer-wise Relevance
Propagation), analise de gradientes e técnicas de permutacao de variaveis, que permitem atribuir a

contribuicao de cada variavel para a saida do modelo (Olden & Jackson, 2002; Lundberg & Lee, 2017).

A compreensdo da importancia das variaveis € essencial para interpretar, validar e aprimorar
modelos, além de facilitar a selecdo de atributos relevantes, reduzir a dimensionalidade dos dados e a
redundancia dos dados. Isso é particularmente importante em aplicagdes criticas que demandam
explicabilidade, como no caso do foco deste trabalho que é importante entender quais perfis geofisicos
mais influencia ou melhor minimiza erro da variavel alvo da predi¢do. Dessa forma, ¢ possivel
compreender se uma analise integrada entre dados de pogos e o seu upscale para dados sismicos esta

enviesada ou nao.
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5.4. METODO

O fluxo de trabalho adotado para a estimativa do COT nos pogos da area de estudo esta resumido
na Figura 5.6. A estratégia principal foi treinar modelos de machine learning utilizando dados de pogos
localizados fora da area de estudo, mas que continham medi¢des de COT. Isso possibilitou ter uma

quantidade suficiente de dados para treinar e validar os modelos.

Perfis de pogos Geracdo de Parametrizacio e Validacio Integracéio Estimativa
e amostras de > multiplos > otimizagdo dos > do > dos modelos > do COT‘
COT modelos modelos modelo selecionados

Figura 5.6. Fluxo de trabalho adotado para a estimativa do COT nos pogos da Formagao Pimenteiras.

Inicialmente, foram selecionados os perfis comuns a todos os pocos perfilados na Formacao
Pimenteiras que apresentassem relagdo com o conteudo de matéria organica. Como 0s pogos sao
antigos, datados da década de 50 e 80, sendo os mais recentes perfurados em 2014, pode-se imaginar
que as condi¢des de perfuracdo mudaram entre esses pocos € os mais antigos podem ter sofrido mais
com respeito a integridade das paredes dos pogos, o que influencia bastante na perfilagem de diversos
ferramentas. Por i1sso, foi necessario realizar um pré-condicionamento das curvas para garantir que os

dados estivessem uniformizados para as etapas seguintes.

Em seguida, foi feita uma analise exploratoria dos dados, com graficos, tabelas e histogramas,
destacando principalmente a distribui¢do do COT. A partir disso, aplicaram-se transformagdes nos
dados, como a transformagao logaritmica do perfil de resistividade e a padronizagao (StandardScaler),
para melhorar a performance dos modelos. Os dados foram entdo divididos em conjuntos de treino,
validacao e teste. O inico poco com amostras de COT dentro da area de estudo, chamado 2-CP-1-MA,

foi reservado para teste, nao sendo usado, portanto, no treinamento.

Na etapa de treinamento, os modelos foram ajustados com parametros especificos e avaliados
por métricas estatisticas gerais. A performance foi avaliada no conjunto de validagdo, e os melhores
modelos foram selecionados com base em critérios estatisticos. Também foi realizada uma analise da
importancia das variaveis de entrada para entender quais curvas mais influenciaram as previsoes. Os
modelos selecionados foram combinados por meio de uma média simples para gerar a estimativa final

do COT.

Por fim, realizou-se um pds-processamento, que consistiu em uma regressao linear para corrigir

possiveis vieses nas previsdes, garantindo maior precisdo nas estimativas. As proximas segoes
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detalham cada uma dessas etapas, apresentando os procedimentos e resultados que sustentam a

metodologia adotada.

5.4.1. Selecao do conjunto de dados

Os dados de perfis de pocos e amostras de COT utilizados para treinar os modelos de machine
learning foram adquiridos através do banco de dados da ANP (Agéncia Nacional do Petréleo) que
disponibilizou todos os dados terrestres de pogos e sismicas de forma onl/ine. Com excecao do poco 1-
OGX-110-MA que tiveram as medi¢des de COT disponibilizadas pela Universidade Federal
Fluminense através do grupo pesquisa GIECAR (Grupo de Interpretagdo Exploratoria e Caracterizagao
de Reservatorios). A Figura 5.7 mostra a localizagdo dos pocos utilizados, que como pode ser notados,
todos eles estdao fora do poligono azul que delimita a area da aquisi¢do sismica 3D e portanto da area
de interesse deste estudo.
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Figura 5.7. Localizag@o dos pogos utilizados neste estudo, destacando em azul a area delimitada pela aquisi¢ao sismica 3D.

Os perfis de pogos selecionados como varidveis de entrada (features) foram os perfis de
Gamma-Ray (GR), Sénico (DT) e a Resistividade Profunda (RES), que neste trabalho a resistividade
sera abreviada como RES para homogeneizar a nomenclatura j& que os pocgos continham nomes
diferentes para este mesmo tipo de medicao. Outros perfis como densidade (RHOB) ou porosidade

neutrdo (NPHI), spectral gamma-ray (K, Th e U) que poderiam beneficiar o estudo, foram
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desconsiderados. Com relag@o ao perfil de densidade, essa escolha se deve principalmente para evitar
o enviesamento de uma boa correlagao entre o0 COT estimado e a impedanica actstica, que é o objetivo
especifico deste trabalho e sera melhor discutido no Capitulo 10. Com relacdo aos demais perfis
citados, ndo foi possivel utilizd-los pois suas medi¢des foram realizadas apenas em poucos pocos do
conjunto de dados selecionados, por exemplo, a curva de NPHI foi perfilado em apenas trés dos oito
pocos selecionados, as curvas de spectral gamma-ray em apenas dois pocos. Dessa forma, diante das
limitagdes encontradas, foi dado prioridade para reunir a maior quantidade de amostras de COT medido

mesmo que para isso, 0 numero de variaveis tenha que ser reduzido.

Os perfis de GR, DT e RES sao comumente empregados na estimativa de curvas de COT, seja
por meio de métodos empiricos tradicionais ou, mais recentemente, para o treinamento de modelos de
machine learning, cujo uso tem crescido significativamente nos ultimos anos. A curva de GR ¢
amplamente utilizada na caracterizagdo litoldgica e na identificacdo de intervalos ricos em matéria
orgénica, pois a radioatividade natural registrada pelo GR tende a ser mais elevada em folhelhos e
rochas sedimentares com maior teor de matéria organica, principalmente devido a presenca de

elementos radioativos como o uranio, detectados pela ferramenta (Hassan ef al., 1976).

As curvas DT e RES, por sua vez, sio componentes fundamentais do método Delta Log R,
técnica consolidada e amplamente aplicada na industria para estimativa do COT (Passey et al., 1990).
A influéncia da matéria organica sobre essas curvas se da pelo fato de que rochas com elevado teor de
matéria organica geralmente apresentam velocidades de propagacao do som mais baixas, associadas a
baixa densidade da matéria organica, resultando em tempos de transito (DT) mais elevados quando
comparadas a folhelhos pobres em componentes organicos (Nixon, 1973; Meissner, 1978; Passey et
al., 1990; Schmoker & Hester, 1983). Quanto a resistividade, esta tende a apresentar valores mais
elevados em rochas geradoras que ndo sofreram migracdo primaria, onde os hidrocarbonetos
permanecem confinados na matriz da rocha (Myers & Jenkyns, 1992; Passey et al., 1990). Dessa forma,
a resposta da curva de resistividade ¢ influenciada diretamente pelo conteudo de matéria organica

presente, refletindo o teor de COT.

Em resumo, apds a selecdo dos dados que serdo destinados como varidveis de entrada para
treinar os algoritmos de machine learning, a Tabela 5.1 ilustra a quantidade de dados de COT
disponiveis nos pogos selecionados de fora da area de estudo, € 0 mesmo para os pocos da area de

estudo, para os quais serdo estimadas as curvas de COT conforme o principal objetivo deste estudo.
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Tabela 5.1. Quantidade de amostras de COT disponiveis nos pogos de fora e de dentro da area de estudo, utilizadas no treinamento e

validagdo dos modelos

Dados de fora da area de estudo

Pocos N¢ amostras
1-BRSA-1221-MA 18
2-BAC-1-MA 34
1-CI-1-MA 27
1-1Z-2-MA 54
1-GI-1-PA 53
1-PA-1-MA 103
1-OGX-110-MA 15
1-OGX-77-MA 8
Total de amostras 312

Dados da area de estudo

Pocos N° amostras
3-0GX-57-MA X
1-0GX-22-MA X
1-OGX-16-MA X

2-CP-1-MA 59

5.4.2. Pré-condicionamento dos dados

A conclusdao bem-sucedida de um fluxo de trabalho de projeto de ML depende fortemente do
numero de conjuntos de dados de entrada, da qualidade dos dados, de lacunas/valores nulos limitados
nos dados, do comportamento estatistico das amostras de dados e da relacdo entre as variaveis de
entrada e saida (Lopes, R. L., & Jorge, A. 2017, Hall, B., 2016). Por isso a importanica de realizar, com
rigor, analises do comportamento das varidveis e o pré-condicionamento das mesmas quando

necessario.

Todos os perfis utilizados como dado de entrada para este estudo passaram por etapas de pré-
condicionamento, realizados de forma cuidadosa para que dados erraticos nao influenciassem de forma
negativa a perfomace dos algoritmos de machine learning na estimativa das curvas de interesse.
Portanto, foram realizados de forma manual, a jun¢ao (merge) das curvas adquiridas em diferentes
fases do pogo, além disso, foi necessario realizar interpolagdes em alguns intervalos com dados
faltantes. Outra etapa fundamental foi a remog¢ao de dados espurios, principalmente se tratando de uma
formacao rochosa que comumente sofre com a integridade do pogo. Os folhelhos, no geral apresetam
desmoronamentos mais frequentes devido a percolagdo do fluido de perfuracdo, e por isso sera notato

nos perfis de caliper dos pogos, uma curva nao tado bem comportado.

117



Uma forma de ndo descartar dados mesmo em condicdes de um caliper indicando
arrombamento da parede pogo, € realizar uma analise comparativa entre os perfis dos pogos em boas
condi¢des para os pogos em condicdes de desmoronamento. Idealmente, ndo ¢ indicado considerar
dados ruidosos ou com possiveis problemas de medi¢do, para um estudo como este onde sera feita a
predicdo de um dado baseado em um outro conjunto de dados. No entanto, a quantidade de dados
utilizados ¢é igualmente importante. Ter um conjunto de dados grande o suficiente para ser
representativo da variabilidade do dado permite uma melhor consisténcia da predi¢do do dado alvo, e

por isso, ¢ fundamental realizar uma avaliacdo criteriosa antes de reduzir o conjunto de dados, somente

baseado pela curva de caliper neste caso.

Os perfis de GR, DT e RES apds o pré-condicionamendo podem ser observados na Figura 5.8
para o conjunto de pogos de fora da area de estudo e na Figura 5.9 e para os pogos da area de interesse,
assim como as amostras de COT disponiveis. Vale ressaltar que, ao analisar os perfis dos pogos, deve-

se considerar que cada um deles ¢ apresentado com diferentes escalas verticais.
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Figura 5.8. Perfis geofisicos de GR, DT e RES, apds o pré-condicionamento, em pogos externos a area de estudo, juntamente com as

amostras de COT disponiveis.
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Figura 5.9. Perfis geofisicos de GR, DT e RES, apds o pré-condicionamento, nos pogos da area de estudo, com destaque para o pogo 2-

CP-1-MA, tnico com medigdes de COT.

5.4.3. Analise exploratoria dos Dados

A andlise exploratoria dos dados também ¢ uma etapa essencial a ser realizada antes de iniciar
o treinamento dos algortimos propriamente dito. Nesta etapa, busca-se identificar padrdes, tendéncias
e anomalias presentes nos dados selecionados, permitindo assim uma compreensao mais ampla sobre
as distruibuicdes dos dados e seus comportamentos, além de reforcar a efetividade do pré-
condicionamento e transformagdes dos dados realizadas nas etapas anteriores ou ainda indicar possiveis

melhorias a serem feitas.

Como descrito anteriormente, ¢ fundamental ter um conjunto de dados volumoso e
representativo, no entanto, considerar dados que fogem da distribui¢ao geral do conjunto de dados pode
ser bastante prejudicial para a predicdo do dado alvo. A andlise dos histogramas dos dados de COT
disponiveis parar o treinamento, foi a maneira efetiva de mitigar esse problema e filtrar possiveis dados
que reduziriam de forma significativa uma boa correlagdo entre o dado real e o estimado pelos métodos

de machine learning.

No conjunto de dados disponibilizado pelo GIECAR, outros dois pogos, 1-OGX-93-MA e o 1-

OGX101-MA, também tiveram amostras de COT medidas, o que somaria 106 medi¢des e totalizaria
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477 amostras disponiveis do dado alvo. Entretanto, a andlise exploratéria revelou, por meio dos

histogramas desses pogos, que as médias, medianas e valores maximos observados estavam

significativamente acima daqueles registrados nos demais pogos (Figura 5.10). Essa discrepancia na

distribuicdo dos valores impactou diretamente o treinamento dos modelos e, consequentemente, na

estimativa da curva de COT no pogo de validacdo, como serd demonstrado posteriormente no topico

dos resultados. Por isso a importancia de analisar os dados ndo s6 de forma quantitativa mas também

a qualidade como eles se apresentam, pois apesar de aumentar o volume de dados para o treinamento

do modelo, pode-se nesse processo adicionar ruidos no lugar de informagdes relevantes.
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Figura 5.10. Histogramas das amostras de COT comparando a distribui¢do estatistica para cada pogo.
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Diante do conjunto de dados selecionados e tratados ¢ apresentado na Tabela 5.2 a descricao
estatistica basica, onde sdo observados valores esperados para os perfis de GR, DT e RES na area de
estudo. Nota-se que os valores de COT variam dentro de um intervalo no qual a rocha geradora pode
ser classificada como pobre a excelente potencial gerador (Peters & Cassa, 1994), mostrando que ha
uma diversidade de cendrios a serem estudados pelos algoritmos de machine learning e uma quantidade

total de 371 amostras de COT.

Tabela 5.2. Estatistica descritiva dos perfis GR, DT ¢ RES e das amostras de COT, apds analise exploratoria.

COoT DENS DT GR RES
Unidade Y% g/cm? ps/ft API Ohm.m
Quantidade 371.00 30449.00 30426.00 30531.00 30531.00
Media I.11 2.67 73.60 121,23 100.24
Desvio Padrio 0.76 0.21 17.94 57.48 327.44
Minimo 0.03 1.70 42.98 10.97 0.07
25% 0.66 2.54 63.29 99.54 213
50% 0.91 2.64 74.45 133.68 7:22
75% 1.42 2.78 84.17 155.91 13.12
Miximo 3.90 3.14 183.51 409.09 2000.00

A Figura 5.11 exibe o comportamento geral dos pogos destacando-se a a relagdo entre cada
perfil e entre os perfis e as amostras de COT, onde ndo sdo observadas distribui¢des de dados na forma
de cluster por poco ou mesmo seguindo alguma tendéncia. Também ndo nota-se uma alta correlacio
entre os perfis de pogos, o que significa ndo haver uma redundancia de informagdes no conjunto de
dados. Com respeita a variavel de saida do modeo, o COT, também ndo é observado uma alta corelagao
com as variaveis de entrada, GR, DT e RES, que ¢ destacado pela Figura 5.12 onde observa-se uma
nao correlacdo ou uma correlagdo baixa tanto parar uma relagao linear (correlagcdo de pearson) quanto

para uma relacdo nao linear (correlagdo de spearman).
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Figura 5.11. Analise conjunta de graficos crossplot entre as variaveis e variavel alvo coloridas por pogos.
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Figura 5.12. Correlagdo linear (Pearson) e ndo linear (Spearman) entre os perfis de pogo (GR, DT e RES) e o COT, evidenciando baixa

correlagdo direta.
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Na Figura 5.13, ¢ exibido graficos com a relagdo entre as varidveis de entrada colorido pelo
valor de COT, onde ¢ possivel evidenciar que a maior densidade de pontos com altos valores de COT,
concentram-se em intervalos de altos valores de DT, RES e GR. Esse comportamento ndo segue uma

regra direta, mas de forma global € possivel observaa-lo.
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Figura 5.13. Relagdo entre varidveis de entrada (GR, DT e RES) coloridas de acordo com o valor de COT.

5.4.4. Transformacio dos dados

Antes de qualquer transformacao, o conjunto de dados analisado apresenta variaveis de entrada
com escalas distintas, conforme ilustrado na Tabela 5.2. Dentre essas varidveis destacam-se os perfis
de GR, DT e RES, cujos valores variam aproximadamente entre 10 € 410 API, 40 a 180 us/fte 0,2 a
200 Ohm.m, respectivamente. Em aplicagdes de aprendizado de maquina, ¢ comum a necessidade de
padronizagdo ou normalizacdo das variaveis de entrada para garantir uma escala homogénea. Esse
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escalonamento favorece uma convergéncia mais eficiente dos algoritmos, além de otimizar o tempo de

processamento durante a modelagem (Binetti; Massarelli; Uricchio, 2024; Shirmard et al., 2021).

Nesta etapa de transformacdo das varidveis, organiza-se os dados e aplica-se, inicialmente,
transformagdes ndo lineares (logaritmica, inversa, etc) e em seguida o redimensionamentos
(padronizagao e normalizagdo), quando necessarios. Tanto a padronizagdo quanto a normalizacao
possuem o mesmo objetivo: redimensionar as varidveis, colocando-as na mesma ordem de grandeza.
Na padronizacdo ocorre a transformacao das varaveis originais de forma que todas tenham média zero
e desvio padrao unitario, a ideia ¢ modificar a escala de um atributo, sem contudo alterar sua
distribuicao. Na normalizacao, subtrai-se a média da varidvel de cada valor individual, o que centraliza
os dados em torno de zero e divide-se esse resultado pela diferenga entre o valor médximo e o minimo
da variavel, o que garante que os valores fiquem em uma escala proporcional, confinando seus

intervalos entre -1 e +1.

Ao contrario de métodos como MLP e SVM, algoritmos baseados em arvores de decisdo, como
Random Forest (RF), XGBoost e CatBoost, ndo requerem a padronizacdo ou normalizacdo das
variaveis de entrada. Isso ocorre porque esses modelos operam por meio de divisdes bindrias sucessivas
nas variaveis, segmentando os dados com base em limiares absolutos, em vez de calculos que envolvam
distancias ou gradientes. Conforme destacado por Hastie et al. (2009) e Géron (2022), o processo de
construcdo de arvores de decisdo ¢ invariante a transformagdes lineares das variaveis, de modo que
alteragcdes como padronizacdo ou normalizagdo nao influenciam os pontos de divisdo e,

consequentemente, ndo afetam o resultado final do modelo.

Especificamente, no Random Forest € no XGBoost, o algoritmo seleciona, em cada no, a
variavel e o ponto de corte que maximizam uma métrica de impureza (como Gini ou entropia) ou
reduzem o erro quadratico médio, sem que a magnitude absoluta dos valores interfira na escolha. O
CatBoost segue a mesma premissa, realizando codificagdes e divisdes que sdo independentes da escala
das variaveis (Prokhorenkova et al., 2018). Dessa forma, esses métodos sdao robustos a diferentes
unidades e escalas de medida, dispensando a necessidade de pré-processamentos como o

StandardScaler.

Contudo, vale ressaltar que, em situagdes onde as variaveis apresentam distribuigdes altamente
assimétricas ou com outliers extremos, transformagdes como o logaritmo podem ser aplicadas para
melhorar a estabilidade do modelo e facilitar a interpretagdo dos resultados, mas ndo por exigéncia
intrinseca do algoritmo em relagdo a escala dos dados. Por isso, como parte da metodologia adotada

neste trabalho, transformacdo logaritmica foi aplicada ao perfil de resistividade em funcdo de sua

124



distribuicdo assimétrica e do fato de seus valores variarem em multiplas ordens de magnitude,
caracteristica tipica de varidveis que apresentam comportamento aproximadamente logaritmico.

Matematicamente essa transformacao pode ser escreita como:
RES;, = In(RES + ¢€) (5.16)

Onde RES;,, ¢ o valor transformado da resistividade, RES ¢ o valor original da resistividade e
€ é uma pequena constante (por exemplo, 1 x 107°) usada para evitar problemas matematicos com

valores iguais a zero.

A distribui¢do do dado de resistividade antes e apos a transformacdo logaritimica ¢ mostrado
na Figura 5.14.
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Figura 5.14. Distribui¢ao dos valores do perfil de resistividade antes e ap6s a transformagao logaritmica aplicada.

Diversos métodos de machine learning sdo reconhecidamente sensiveis a escala das varidveis
de entrada, com destaque para o Multi-Layer Perceptron e as Support Vector Machines. Segundo Hastie
et al. (2009), algoritmos como SVM dependem significativamente das escalas das variaveis, pois as
decisOes sobre a margem otima ou hiperplano decisorio sdo diretamente influenciadas pela magnitude
das variaveis utilizadas. Da mesma forma, Haykin (2009) e Goodfellow et al. (2016) afirmam que redes
neurais, incluindo o MLP, tém seu treinamento fortemente afetado pela variagdo na escala das variaveis,
influenciando diretamente na velocidade e estabilidade da convergéncia durante o processo de
aprendizado, especialmente em algoritmos baseados em gradiente, como a retropropagagao de erros
(backpropagation).

Para solucionar essa limitagdo, recomenda-se a aplicacdo da padronizacao das variaveis

(standardization) (Géron, 2022; Bishop, 2006). Neste trabalho, foi utilizada o StardaScalar da
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biblioteca Scikit-learn, que ¢ uma biblioteca de codigo aberto em Python. Matematicamente, esta

transformagao pode ser descrita pela seguinte equacao:

;= 2 Herain (5.17)

Otrain
Onde, x representa o valor da variavel original, p;.qin ¢ a média da varidvel calculada
exclusivamente no conjunto de treino € 0.4, € 0 desvio padrdo da mesma variavel, também calculado

apenas com os dados de treino.

A padronizagao realizada nos dados podem ser avaliada através da Figura 5.15.
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Figura 5.15. Distribuigdo dos dados apos padronizagdo com StandardScaler, demonstrando a homogeneizagao das escalas entre

variaveis.

Esta técnica garante que todas as varidveis possuam a mesma relevancia inicial no processo de
aprendizado, evitando que varidveis com valores mais elevados dominem injustamente o processo de

ajuste dos modelos. Como resultado, o treinamento do MLP e do SVM torna-se mais eficiente, estavel
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e robusto, levando a obtencdo de modelos com melhor capacidade preditiva (James et al., 2013;

Raschka & Mirjalili, 2022).

5.4.5. Separacio dos Dados

Em geral, em estudos que envolvem machine learning, uma parcela dos dados disponiveis ¢
destinada ao conjunto de treinamento, no qual os modelos sdo ajustados, enquanto outra parcela ¢
reservada para teste, ndo sendo utilizada durante o treinamento. Essa divisdo permite avaliar o
desempenho do modelo na capacidade de estimar a variavel alvo a partir das variaveis de entrada e das
parametrizacoes adotadas. No presente trabalho, devido a limitagdo do volume de dados, foi adotada a
proporcao de 80% das amostras para treinamento € 20% para teste dos modelos. Além disso, o poco
pertencente a area de estudo foi utilizado como conjunto de dados para a validacdo independente,
estando fora dessa divisdo percentual. A Tabela 5.3 apresenta o resumo da quantidade total de amostras
e a divisdo exata dos conjuntos de dados utilizados.

Tabela 5.3. Distribuigdo das amostras nos conjuntos de treinamento, teste e valida¢do, indicando a quantidade total ¢ a propor¢do em

cada conjunto.

Separacio dos dados

Porcentagem Porcentagem
Classificacio Quantidade or £ &

treino + teste Total
Treino 249 80% 67%
Teste 63 20% 17%
Validacdo 59 Poco: 2-CP-1-MA 16%

5.4.6. Treinamento dos modelos

Os modelos de machine learning foram implementados conforme as parametrizagdes
especificas de cada método, conforme fundamentado previamente na secao tedrica e sumarizado pela
Figura 5.6. Para os algoritmos Random Forest e Support Vector Machine, foram realizados diversos
experimentos visando a otimizacdo de seus hiperpardmetros relevantes. No caso do RF, testaram-se
variagdes no numero de darvores (n_estimators) e no parametro de inicializacdo aleatoria
(random_state), buscando melhorar a estabilidade e o desempenho do modelo. Para o SVM, foram
exploradas diferentes configuracdes do pardmetro de kernel, especificamente os kernels RBF e
polinomial. J& para os métodos como Multi-layer Perceptrom, XGBoost e CatBoost tiveram seus

hiperparamentros otimizados a partir do método GridSearchCV, que ¢ uma técnica amplamente
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utilizada em machine learning com o objetivo principal de otimizar os hiperpardmetros de um modelo

de forma sistematica e exaustiva (Pedregosa ef al., 2011).

Pardmetros Qi) G
dados

A\ 4 \ 4 A

Validagdo | Dado de Dado de
cruzada treinamento teste
A\ 4 \ 4
Melhores | Modelo
pardmetros retreinado
Avaliagdo |,

final

Figura 5.16. Esquema do método de validacdo cruzada (cross-validation) para otimizagao dos hiperparametros (Fonte: https://scikit-

learn.org/stable/modules/cross_validation.html)

O GridSearchCV serve para encontrar a combinacdo ideal de hiperparametros para um
determinado modelo de machine learning, visando maximizar sua performance (Bergstra & Bengio,
2012). Considerando que os modelos podem ter diversos pardmetros ajustdveis (como nimero de
arvores em Random Forest, taxa de aprendizado em Gradient Boosting, profundidade da rede neural
no MLP, etc.), testa-los manualmente ¢ inviavel e pode levar a escolhas sub6timas Assim, o GridSearch
automatiza esse processo, realizando uma busca exaustiva sobre todas as combinagdes especificadas
pelo usudrio. Cada combinagdo de parametros ¢ avaliada por meio de uma estratégia de validagdo
cruzada (Cross-validation) (Figura 5.16). A combinag¢do que apresentar o melhor desempenho, segundo
uma métrica definida previamente (como RMSE, MAE ou R? para regressao; acuracia, F1-Score, ROC-

AUC para classificacdo), sera considerada a melhor (Hastie et al., 2009).

A validacdo cruzada ¢ uma técnica de avaliagdo amplamente usada em machine learning, que
permite estimar a capacidade de generalizacdo (desempenho) de um modelo sobre dados novos, ou
seja, que nao participaram do treinamento. O método mais comum ¢ chamado k-fold Cross Validation,

que segue estes passos (James et al., 2013) (Figura 5.17):

1. Os dados sdo divididos aleatoriamente em k subconjuntos (folds) aproximadamente iguais.
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2. O modelo ¢ treinado usando k-1 folds como dados de treinamento e validado no fold restante.
Esse processo se repete k vezes, de forma que cada fold seja usado exatamente uma vez como

conjunto de validagao.

3. Ao final, ¢ calculada a média das métricas de desempenho obtidas em cada rodada.

Conjunto de dados

Dado de treino Dado de teste

| Fold1 || Fold2 || Fold3 || Fold4 || Fold5 |\

Split 1 | Fold 1| Fold2 || Fold3 || Fold4 | Fold5 |

Split2 | Fold 1 || Fold2 | Fold3 || Fold4 | Fold5 |

Split3 | Fold 1 || Fold2 || Fold3 || Fold4 | Folds |

Split4 | Fold 1 | Fold2 || Fold3 || Fold4 || Folds5 |

Buscando parametros

Split5 | Fold 1 || Fold2 || Fold3 || Fold4 | Fold5 |/

Avaliacdo final { Dado de teste

Figura 5.17. Exemplo de validag@o cruzada K-Fold aplicada a um conjunto de dados, no qual este ¢ dividido em subconjuntos destinados

ao treinamento, a validagdo e ao teste do modelo. (Fonte: https://scikit-learn.org/stable/modules/cross_validation.html)

Especificamente quanto ao MLP, dado que as redes neurais possuem uma sensibilidade
intrinseca a inicializacdo dos pesos sinapticos, utilizou-se uma estratégia dupla visando garantir a
robustez e o desempenho do modelo: a otimizacdo sistematica dos hiperparametros por meio de
GridSearchCV e a aplicacdo de técnicas de ensemble através do treinamento multiplo com diferentes
inicializag¢des de pesos (Goodfellow et al., 2016). Inicialmente, foi aplicado o método GridSearchCV,
para determinar o valor 6timo do hiperparametro de regularizacdo alfa (o). Esse hiperparametro
controla a magnitude da penalizacdo aplicada aos pesos da rede, influenciando diretamente na
prevencao de overfitting. O conjunto de valores testados foi: o =[107¢, 107%, 104, 1073, 102, 107", 1].
A métrica utilizada na selecio do melhor o foi o erro quadritico médio negativo
(neg_mean_squared_error), obtido por meio de validacdo cruzada com cinco folders (5-fold cross-

validation).
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Além da otimizagao de hiperparametros, foi aplicada uma técnica de ensemble, conhecida como
bagging (Breiman, 1996), para reduzir a variancia associada a inicializagdo aleatoria dos pesos na rede
MLP. Nesse método, 300 redes neurais individuais foram treinadas com exatamente a mesma
configuracdo arquitetural, porém com inicializagdes diferentes dos pesos sinapticos, definidas pelo
parametro random_state variando de 0 até¢ 299. Cada uma dessas redes foi treinada com early stopping
ativado para evitar overfitting e garantir que cada rede individual atingisse um desempenho satisfatorio.
ApoOs o treinamento individual dessas redes, suas previsdes foram combinadas por meio da média
aritmética simples. Este método de ensemble possibilita a redugao significativa da instabilidade e da
sensibilidade as condigdes iniciais da rede, proporcionando maior generalizagdo as previsodes

resultantes.

Os parametros utilizados para cada método estdo descritas nas Tabela 5.4, Tabela 5.5, Tabela

5.6, Tabela 5.7, Tabela 5.8 a seguir.

Tabela 5.4. Parametros utilizados para treinar o algoritmo Random Forest.

Parametros - Random Forest Valores
Number of tree 100
Maximum depth None (ilimitada)
Numero de features Padrao(auto ou todas)
Random state 45

Tabela 5.5. Otimizag@o de hiperparametros utilizados para treinar o algoritmo XGBoost e a demostragdo dos melhores parametros

encontrados.
Pariametros - XGBoost Valores da otimiza¢ao Melhores Parametros
Loss function Least square Least square
Number of boosting stages [50, 100, 500, 1000, 1500, 2000] 2000
colsample bytree e colsample bylevel [0.6,0.8, 1.0] 0.8
Maximum depth None (ilimitada) None
Learning rate [0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 0.2, 0.3] 0.001
Gamma 1 1
Subsample [0.6, 0.8, 0.85] 0.6
Lambda [0.2,0.4, 0.6] 0.2

Tabela 5.6. Parametros utilizados para a otimizagdo e seus respectivos valores que melhor ajustaram o modelo.

Parametros - CatBoost Valores Melhores Parametros
Iterations [100, 150, 200, 500, 1000] 500
Learning rate [0.001, 0.01, 0.1] 0,01
Depth [2,4,6,8] 6
12 leaf reg [0.2,0.5, 1, 3] 1
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Tabela 5.7. Parametros utilizados no ajuste do modelo Multi-Layer Perceptron.

Parametros - Multi-Layer Perceptron Valores

Number of Inputs 3
Number of Outputs 1
Number of Neurons 30

Training algorithm Adam

Alpha 1

Activation function RELU

Maximum number of iterations 2000

Tabela 5.8. Configuragdo utilizadas no treinamento do modelo Support Vector Machine.

Parametros - Support Vector Machine Valores
Kernel RBF (radial basis function)
Penalty parameter C 1
Gamma scale (1 / (n_features * X.var()))

5.4.7. Estimativa no conjunto de dados e ensemble dos modelos selecionados

Apo6s o treinamento de cada um dos métodos de machine learning testados, o desempenho foi
avaliado confrontando os dados estimados com os dados medidos e também as relagoes estre os dados
estimados com o conjunto de dados teste, com o objetivo de ajustar os parametros e selecionar os
modelos mais ajustados para a estimativa final nos pogos da area de estudo. O critério principal de
seleg¢do consistiu na escolha de modelos que apresentassem coeficiente de correlagao superior a 0,70 e
coeficiente de determinagdo acima de 0,50 no conjunto completo de dados (treinamento mais teste).
Para o conjunto de teste, foram considerados satisfatorios os modelos que atingissem coeficiente de
correlacao superior a 0,60 e coeficiente de determinacgdo acima de 0,40. Além disso, foram analisadas
métricas estatisticas complementares, como RMSE, MAE e MedAE. Os modelos que atenderam a
todos os critérios estabelecidos foram posteriormente combinados por meio de uma média aritmética

simples.

5.4.8. Pos-processamento dos dados preditos

Ap0s a exaustiva otimizagdo das parametrizagdes dos modelos de machine learning visando
alcangar o melhor desempenho possivel, foi incorporada, como etapa final da metodologia, uma
corre¢do das curvas estimadas pelo modelo selecionado. Esse pds-processamento constituiu-se em uma

solucao simples, direta e eficiente para corrigir a tendéncia de superestimativa observada nas predigdes.
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Nesse contexto, aplicou-se 0 método de regressao linear como ferramenta de corre¢io, com o
intuito de tornar as curvas estimadas mais representativas ndo apenas em relagdo ao comportamento
geral dos dados, como ja previsto pelos modelos de machine learning, mas também em valores
absolutos medidos. Essa correcdo ndo afeta a correlacdo entre varidveis, uma vez que a dispersao
relativa dos dados ¢ mantida, todos os pontos sdo deslocados de forma uniforme, preservando sua
disposic¢ao relativa. Como a covariancia e os desvios-padrao permanecem proporcionais, coeficientes

como o de correlagao de Pearson permanecem inalterados apos a corregao.

Erros sistematicos desse tipo podem manifestar-se como viés (super ou subestimac¢do) e/ou
distor¢oes de escala nas predicdes, resultantes de limitagdes do modelo, presenca de ruido nos dados
ou diferencas estatisticas entre o conjunto de treinamento e as condi¢des reais de aplicacdo (James et
al., 2013). Para corrigir esses desvios, o ajuste por regressdo linear ¢ amplamente empregado, pois
utiliza as observagdes reais disponiveis para calibrar as estimativas produzidas pelo modelo,

assegurando maior correspondéncia aos valores medidos e, consequentemente, maior confiabilidade.
Matematicamente, o método estabelece uma relacdo linear entre as predi¢cdes do modelo, y , e
as observagdes reais, y, considerando as amostras nas quais ambas as medidas estdo disponiveis:
y=a-y+b+ ¢ (5.18)
Em que y representa o valor real medido da propriedade (neste estudo, as amostras de COT), ¥
¢ o valor predito pelo modelo ML, a ¢ o coeficiente angular (inclinagdo) da regressdo, representando
ajuste de escala, b ¢ o coeficiente linear (intercepto), representando o viés ou deslocamento constante

e € ¢ o termo residual ou erro aleatorio, assumido com média zero.

Os coeficientes a e b sao estimados por meio do método dos minimos quadrados, que minimiza

a soma dos quadrados das diferencas entre os valores reais e os valores ajustados pela regressao:
n
min ) (v, - ag; - b)? (5.19)
a,
i=1

A aplicagdo pratica do ajuste por regressao linear envolve (i) selecionar os pontos onde as
predigdes do modelo ML e as observagdes reais coexistem, (ii) calcular os coeficientes a e b que melhor
ajustam a relacdo linear entre as duas variaveis, (iii) aplicar a equagdo calibrada para ajustar todas as

predi¢des do modelo, incluindo aquelas em pontos sem observagoes reais, por meio da transformagao:

ycorrigido =a'y+b (5.20)
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Apos a corregdo, recomenda-se realizar uma nova avaliacdo quantitativa por meio de métricas
como MAE, RMSE, MedAE ¢ MSE, a fim de verificar a redugdo desses valores ¢ confirmar a

efetividade do procedimento.

5.5. RESULTADOS

5.5.1 Treinamento dos modelos machine learning

Os resultados que serdo apresentados a seguir, foram baseados em um conjunto de oito pogos
perfurados fora da area de interesse, distribuidos pela Bacia do Parnaiba, dos quais, foram considerados
os perfis de gamma ray, sonico e resistividade profunda, além de 371 amostras com medi¢des de COT
(alvo a ser estimado). Do total de 371 amostras de COT disponiveis, 80% foram empregadas no
treinamento dos modelos de machine learning, a partir de cinco técnicas de regressao supervisionada:
trés baseadas em arvores de decisdo (Random Forest, XGBoost ¢ CatBoost), uma rede neural do tipo
Multi-Layer Perceptron ¢ a ultima na técnica de classificador de margem méaxima, o Support Vector

Machine configurado para regressao.

De acordo com a abordagem adotada para a defini¢do dos hiperparametros de cada método,
conforme detalhado nas tabelas apresentadas no topico anterior, foram obtidos os coeficientes de
correlacdo (R) e de determinacdo (R?) entre os valores estimados pelos modelos e os valores medidos
de COT. Esses resultados estdo sintetizados na Figura 5.18, que mostra os coeficientes individualmente

por poco para cada método utilizado, assim como média dos pogos por método aplicado.

Coeficiente de correlagio de Pearson Coeficiente de determinacgio de Pearson?
1-PA-1-MA 1-GI-1-PA 1-PA-1-MA 1-GI-1-PA
0.70 045 038 075 m 0.59 0.40 m 0.67 o 073 035 0.45

2-BAC-1-MA 1-1Z-2-MA 2-BAC-1-MA 1-17-2-MA

m 0.63 0.52 038 0.73 ‘ 027 o.z'sim 0.43 0.82 PN Mjm (CE RN 0.07 0.08 0.02 | 0.1
1-BRSA-1221-MA 1-0GX-77-MA 1-BRSA-1221-MA 1-0GX-77-MA
78 097 086 087 0.02 071 061 m 0.61 ﬁ@ Gi."{it (= 0.00 083
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| B M?? 0.72 062 073 0,54 0.65 075 059 052 039 0.75
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o L " [
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___ I KT : _ Lop
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Figura 5.18. Coeficientes de correlagdo e determinag@o por pogo e por método.
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Essas duas métricas, funcionaram neste estudo, como ferramentas principais para a
determinagdo dos modelos que foram selecionados para definir um regressor agregado que combina os
modelos de melhor desempenho para o ensemble learning que retorna a estimativa média. Os modelos
que resultaram um coeficiente de correlagdo global acima de 0.7 e um coeficiente de determinagao
global acima de 0.5 foram selecionado, sendo eles o Randam Forest, XGBoost e o Catboost. Os graficos
mostrando a relagdo entre os dados medidos e estimados de COT por método sdo exibidos na Figura
5.19, onde fica evidente uma dispersao maior dos dados para os métodos SVM e para o MLP, e boas
correlacdes para o ensemble dos trés métodos selecionados. Apesar dos valores de correlagdo para o
ensemble ser um pouco menor do que o método RF, o objetivo desse estudo € buscar generalizar um
método que terd uma boa performance de forma consistente, um vez que, os poc¢os alvo da estimativa
nao possuem amostras medidas de COT para confrontar os dados estimados com dados reais, com

excecao do pogo 2-CP-1-MS, que tem a fun¢@o de validar o método adotado.
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Figura 5.19. Crossplot correspondente as correlagdes entre o0 COT predito e medido por cada método de machine learning e pelo

ensemble dos métodos de melhor performance. Os graficos representam o conjunto de dados completo (teste e treino).
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A Figura 5.20 mostra dois pocos utilizados no treinamento dos modelos, onde sdo exibidas as
curvas de COT estimadas por cada método. E possivel analisar por meio desse exemplo, que nenhum
dos métodos foram capazes de estimar valores extremos de COT, sejam eles valores baixos, préoximo
de 0% ou valores muio alto proximo de 4%. Além disso, ¢ notdvel que os métodos como RF, XGB e
CB de maneira geral sdo os que melhor acompanham a tendéncia dos dados medidos, enquanto que o
MLP mostra comportamento inversos em alguns intervalos, mesmo se tratando de dois pogos que

obtiveram-se os valores de correlagdo mais razoaveis de todos os métodos.
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Figura 5.20. Exemplo das curvas estimadas por métodos em dois pogos do conjunto de dados de treinamento.

Outras métricas estatisticas podem ser analisadas na Figura 5.21, considerando apenas os 20%
dos dados que foram utilizados como dado teste. Como pode-se observar os métodos de RF, XGB e
CB resultaram nos maiores valores de R e R2, dentro do critério de selecao estabelecido, acima de 0,4
para o R? e acima de 0.6 para o R. Com relacdo aos erros, sejam eles o MAE, MedAE e o RMSE, nota-
se valores muito proximo entre os métodos, dos quais os RF e CB foram os que apresentaram menores

erros de forma geral.
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Figura 5.21. Métricas estatisticas correspondente ao conjunto de dados de teste para avaliagdo da performance de cada método

utilizado.

Como etapa complementar da avaliacdo dos modelos selecionados, foi realizada uma analise
grafica aplicada ao conjunto de teste, conforme apresentado nas Figura 5.22Figura 5.23Figura 5.24,
correspondentes aos métodos Random Forest, XGBoost e CatBoost, respectivamente. Para cada

modelo, foram construidos trés tipos de graficos:
(1) crossplot entre os valores medidos e os valores preditos de COT;

(i1) grafico dos residuos em fun¢do dos valores preditos, com o objetivo de identificar padrdes

sistematicos de erro ao longo da faixa de estimativas;
(ii1) distribuicdo dos residuos representada por meio de uma curva de densidade ajustada a uma
distribuicdo gaussiana, com marcacdes das posi¢des da média e da mediana.

O grafico de densidade (ii1) permite avaliar a simetria, a dispersdo e a tendéncia central dos
residuos, sendo desejavel uma distribuicdo aproximadamente normal centrada em zero, o que indica

auséncia de viés sistematico nas predigoes.

Em todos os casos, observou-se a presen¢a de um ponto extremo, com valor medido proximo
de 4% de COT, que foi sistematicamente subestimado pelos trés modelos, constituindo-se no maior

erro individual identificado.

Os modelos RF e CB apresentaram melhor desempenho, com residuos concentrados

principalmente na faixa de -0.5 a 0.5, e distribuigdes residuais simétricas, cujas médias e medianas se
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encontram muito proximas de zero. Esse comportamento sugere boa acuracia e precisdo, com leve

predominancia de superestimacdes.

Por outro lado, o modelo XGBoost apresentou maior dispersdo dos residuos, com erros
superiores a 0.5 em diversos pontos. Embora a média ¢ a mediana da distribuicdo residual também
estejam proximas de zero, observou-se um afastamento ligeiramente maior entre elas, indicando uma

assimetria mais acentuada e, consequentemente, maior incerteza associada as suas predigdes.
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Figura 5.22. Avalia¢do da performance para o método Random Forest para o conjunto de dados teste, onde é observado os coeficientes

de correlagdo evidenciando o ponto de maior erro, os valores residuais por amostra e a distribui¢do de densidade do residual.
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Figura 5.23. Avalia¢do da performance para o método XGBoost para o conjunto de dados teste, onde ¢ observado os coeficientes de

correlagdo evidenciando o ponto de maior erro, os valores residuais por amostra ¢ a distribui¢do de densidade do residual.

137



CatBoost

4.0

3.0

0.5

0.0

Predito vs Medido

[ J

R*=0.47
r=0.69
L
L]
@
° A\ o
[ LY P
o
.
~
_ 7 2]
L] /d L4
o2 %o
s’
... ot @ Dados
® —— Linha ideal
) B
Erro maximo
# Ponto maximo erro
1.0 1.5 2.0 2.5
Predito

Residuos

3.0

0.0

Predito vs Residual
@ ® Residuos
i 5
! Erro maximo

0.5 1.0 1.5 2.0
Predito

X}
0

0.8

0.6

Densidade

0.0

Distribuigéo Residual
=== Média
-=-- Mediana

Residuos

Figura 5.24. Avaliagdo da performance para o método Catboost para o conjunto de dados teste, onde ¢ observado os coeficientes de

correlacdo evidenciando o ponto de maior erro, os valores residuais por amostra ¢ a distribuicao de densidade do residual.

A importancia das varidveis, estimada a partir do conjunto de dados pelos trés métodos

selecionados (RF, XGB e CB), estd apresentada na Tabela 5.9. Observa-se que todas as varidveis

possuem relevancia semelhante, indicando consisténcia entre os algoritmos. Em todos os casos, a curva

GR destacou-se como a de maior impacto, o que estd em concordancia com a literatura, que associa a

radioatividade natural registrada nesse perfil, especialmente pelo uranio em folhelhos, a maior presenga

de matéria organica (Hassan et al., 1976). Nota-se ainda que, no método XGB, a variavel DT

apresentou importancia ligeiramente superior 8 RES, embora essa diferenca seja pouco significativa.

Tabela 5.9. Importancia das variaveis nos métodos RF, XGB e CB.

Importiincia das Varidveis

Varnaviel Importancia

GR 0.35
& RES 0.35

DT 0.30
g GR 0.37

DT 0.32
-

RES 0.31]

GR 0.36
8 RES 0.35

DT 0.29

5.5.3. Estimatida de COT no poc¢o de validaciao

Como ja mencionado, o tinico pogo localizado na 4rea de estudo com dados de COT disponiveis

¢ 0 pogo 2-CP-1-MA, o qual possui um total de 59 medi¢des. Esse poco foi reservado exclusivamente
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para validacao dos modelos treinados, sendo tratado como pocgo cego (blind well), ou seja, sem qualquer

influéncia no processo de treinamento.

O desempenho das estimativas de COT nesse poco, geradas pelos métodos selecionados,
Random Forest, XGBoost, CatBoost, ¢ também pelo modelo final, construido a partir da combinagao
dos trés algoritmos (ensemble), pode ser avaliado por meio dos coeficientes de correlagao e dos

crossplots apresentados na Figura 5.25.

E importante destacar que, embora o método Random Forest tenha apresentado melhor
desempenho em termos de correlagdo durante as predigdes realizadas nos pogos utilizados no
treinamento (conjuntos de treino e teste), o melhor resultado no pogo cego foi obtido com o método
CatBoost. Apesar de o CatBoost apresentar um coeficiente de correlagdo ligeiramente superior ao do
modelo combinado, optou-se por adotar o ensemble como modelo final para estimar as curvas de COT
nos demais pogos da area de interesse.

Essa escolha fundamenta-se no fato de que os pocos da area de interesse nao possuem medi¢des
de COT disponiveis, o que inviabiliza a verificagdo direta de qual método isolado ofereceria a melhor
correlagdo. Nesse contexto, entende-se que a combinagao entre os algoritmos com melhor desempenho
individual tende a produzir resultados mais robustos e consistentes. Dessa forma, o ensemble foi

definido como o modelo a ser adotado na estimativa final de COT.
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Figura 5.25. Visdo geral sobre a performance dos métodos selecionados (RF, XGB e CB) e a combinagdo dos mesmos. E exibido os

valores de coeficientes de correlagdo e determinacdo por método, bem como, os graficos crossplots individualizados e o combinado.
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Durante a etapa de selecdo dos dados, conforme descrito no topico anterior, verificou-se que
outros dois pocos adicionariam aproximadamente 100 amostras de COT. No entanto, a analise
exploratoria revelou que esses pocos apresentavam comportamento estatistico significativamente

distinto em relagdo ao restante do conjunto de dados, destoando das tendéncias gerais observadas.

Diante dessa divergéncia, optou-se por excluir esses dois pocgos do conjunto de dados utilizado
no treinamento e teste do modelo final. Ainda assim, realizou-se posteriormente um teste adicional
considerando um conjunto alternativo que incluia os dados desses pogos, submetendo-os aos mesmos
procedimentos de pré-processamento e parametrizacdo aplicados anteriormente. Os resultados
confirmaram que a inclusdo dessas amostras impactava negativamente a qualidade das predi¢des no
poco de validagdo.

A Figura 5.26 apresenta uma analise comparativa baseada nesse conjunto com dez pogos,
evidenciando os efeitos da inclusdo dos dados adicionais. Quando comparada a Figura 5.25, que se
refere ao modelo final treinado com oito pocos, observa-se que o crossplot entre os valores medidos e
estimados torna-se mais disperso, com os pontos significativamente afastados da linha de maxima
correlagdo. Além disso, os coeficientes de desempenho apresentaram queda acentuada: o coeficiente
de correlagao foi reduzido de 0.72 para 0.36, enquanto o coeficiente de determinacao passou de 0.52
para apenas 0.13.

Esses resultados destacam a importancia de uma analise criteriosa dos dados de entrada em
estudos de machine learning, reforcando a necessidade de equilibrio entre a quantidade e a qualidade

das amostras utilizadas para o treinamento dos modelos.
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Figura 5.26. Visdo geral sobre a performance dos métodos selecionados (RF, XGB e CB) e a combinagdo dos mesmos considerando os

pogos 1-OGX-101-MA e 1-OGX-93-MA os quais foram retirados do conjunto de dados de treinamento na etapa de analise exploratoria.
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E exibido os valores de coeficientes de correlacdo e determinagdo por método, bem como, os graficos crossplots individualizados e o

combinado evidenciando o impacto gerado ao inserir dados ndo coerentes comparados o conjunto geral.

As curvas de COT estimadas através dos métodos selecionados e pelo modelo final estdo
apresentados na Figura 5.27 junto as amostras medidas no pogo 2-CP-1-MA, onde observa-se que o
modelo foi eficiente em prever principalemente as tendéncias de COT associadas as rochas abaixo da
soleira de diabasio representada pela facies 1 em roxo. Também fica evidente que cada método
individualemente tiveram previsdes mais precisas em diferentes intervalos. No entando, como ja
avaliado em graficos crossplots da Figura 5.25, que houve uma maior dificuldade na previsdo de
valores muito baixo de COT entre 0 e 0.5%, medi¢des em rochas intercaladas com as intrusdes igneas
representadas pelas facies 2 e 3 (laranja e azul respectivamente).

Tendo em vista que o dado estimado no geral apresentou superestimativas com relacao ao dado
medido no pogo de validagdo, foi realizado uma corregdo para deslocar a curva estimada para se

aproximar das magnitudes do dado real.
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Figura 5.27. Curvas de COT estimadas pelos métodos selecionados durante a analise de performance e o resultado da combinagado dos

trés métodos.

A Figura 5.28a apresenta a comparagdo entre as curvas de COT interpoladas apenas nas

profundidades correspondentes as amostras medidas. Nessa figura, a curva em preto representa os
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valores reais interpolados, a curva em vermelho corresponde as estimativas geradas pelo modelo de
machine learning, e a curva em verde mostra os valores corrigidos por meio do ajuste linear, conforme
detalhado na Se¢ao 5.4.8. Os valores de coeficentes angular e linear estimados nessa aplicacdo de
correcao por regressao linear estdo descritos na Tabela 5.10 abaixo.

Tabela 5.10. Coeficientes angular e linear obtidos na regressao e aplicada na corre¢do da curva estimada de COT no pogo de validagao.

Parametros de corregdo

Coeficiente angular (a) Coeficiente linear (h)
1.457 -0.6433

Complementarmente, a Figura 5.28b exibe os graficos dos residuos ao longo da profundidade,
calculados entre os valores medidos e os valores estimados, antes e apds a correcdo. A partir desses
graficos, observa-se que os residuos da curva corrigida encontram-se mais concentrados em torno de
zero, especialmente entre os intervalos de -0.5 e 0.5. Por outro lado, os residuos da curva estimada
antes da corre¢cdo apresentam maior dispersdo, com predominancia de valores negativos e varias
observagdes proximas de -0.75, evidenciando uma tendéncia de superestimacao.

Além da andlise dos residuos, os resultados também foram avaliados por meio de métricas
estatisticas de erro, MAE, MSE, RMSE e MedAE apresentadas na Figura 5.28c. Todas essas métricas
indicaram redugao significativa dos erros apds a aplicagao da correcdo por regressao linear, reforcando

a efetividade do procedimento de calibragdao adotado.
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Figura 5.28. Painel de controle da corre¢do da curva de COT estimada. Em a) curvas interpoladas nos intervalos das amostras de COT
medidos no pogo de validagdo (2-CP-1-MA), entre o dado real, predito ¢ o predito corrigido. Em b) os valores residuais por amostra para

o dados estimados antes e apds a corregao.

Comparando as curvas estimadas pelo modelo ensemble antes e apOs a corregdo atraves da
Figura 5.29 ¢ possivel observar um melhor ajuste geral, estimando bem nao so a tendencia principal do
dado medido mas tambem caindo sobre a maioria dos dados reais do pogo. Os graficos crossplot da
Figura 5.29 mostram que os dados com maior erro, que sao referentes aos dados de menor COT (menos
que 0.5%), apos a correcdo sdo melhores resolvidos. Ao realizar mascaras com poligonos como
mostrado nos crossplots (retangulos em vermelho) para isolar as amostras que sofreram mais com a
superestimativa, € possovel observarr em quais intervalos elas ocorrem , como ja mencionado, préximo
as facies correspondente as soleiras, e destaca também uma menor quantidade de amostras que tiveram

seus valores superestimados pelo modelo machine learning final.

O resultado da corre¢do da curva estimada de COT ¢ apresentada na Figura 5.29 onde ¢
mostrado a comparagao entre a curva de COT estimada pelo modelo final (ensemble) e a mesma curva
apos correcao por regressao linear, aplicada com base nas amostras reais disponiveis no poco 2-CP-1-
MA. Essa correcao tem como objetivo ajustar sistematicamente a escala e o viés da estimativa original,
promovendo um deslocamento (shiff) da curva estimada para tornd-la mais compativéis aos dados

medidos.

Visualmente, observa-se que, apos a aplicacdo da corregdo, a curva estimada apresenta um
alinhamento mais consistente com os dados medidos de COT. Além de seguir adequadamente a
tendéncia geral do perfil, a curva corrigida também passa a refletir, de forma mais fiel, os valores
quantitativos observados nas amostras reais. Isso indica uma melhora substancial ndo apenas na
representacao do comportamento global do dado, mas também na sua precisdo ponto a ponto ao longo
da profundidade. Esse ajuste ¢ especialmente relevante nos intervalos onde a estimativa original
apresentava superestimagdes sistematicas, sobretudo em regides de baixo teor de COT (inferiores a
0,5%).

Além das curvas, a Figura 5.29 também exibe dois graficos crossplot: o primeiro relaciona os
valores estimados antes da correcdo com os valores medidos, enquanto o segundo mostra a relagao
entre os dados medidos e os valores estimados apds a correcdo. Em ambos os graficos, foi aplicada
uma mascara poligonal (em destaque por retdngulos vermelhos) para isolar as amostras com 0s maiores
desvios residuais. Essa selecdo permite identificar os pontos com maior erro de predicao, enfatizando

que, apos a corregdo, esses desvios sao significativamente atenuados.
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A aplicagdo dessa mascara também possibilitou mapear, ao longo da profundidade do pogo, os
intervalos onde essas amostras com maior erro estdo localizadas. A analise integrada com o perfil de
facies revelou que essas amostras se concentram predominantemente em zonas associadas a ocorréncia
de soleiras igneas. Tal observacdo sugere uma possivel relacdo entre as caracteristicas litologicas dessas

facies e a dificuldade do modelo em realizar predi¢des precisas nesses contextos, mesmo apos o ajuste.

Por fim, ¢ importante destacar que a quantidade de amostras com superestimagao relevante foi
reduzida apds a correcdo, indicando que o procedimento de calibragdo contribuiu de forma eficaz para

melhorar a acuracia local da curva estimada, especialmente em regides criticas do perfil.
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Figura 5.29. Curva de COT estimado apoés a corregdo (preto) e antes da corregdo (rosa) mostrando um melhor ajuste. O perfil de facies é
exibido como uma avaliagdo complementar paraevidenciar a variagdo de COT por facies. O perfil booleano corresponde a marcara feita
pelo poligono vermelho no crossplot entre o COT estimado e medido. A mascara foi criada contemplando as amostras com valores

superestimados pelo machine learning.

Tendo em vista, o melhor ajuste obtido apos a corre¢ao da curva estimada no pogo de validagao,

2-CP-1-MA, foram aplicadas corre¢des nas curvas estimadas para os pocos 1-OGX-16-MA, 3-OGX-
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57-MA e 1-OGX-22-MA, utilizando os mesmos coeficientes linear e angular mostrados na Tabela 5.10.

Dessa forma, o resultado final das curvas de COT para os pogos da area de estudo € estimado e mostrado

através da Figura 5.30.
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Figura 5.30. Curvas de COT preditas nos pogos da area de estudo.

Conforme ja indicado na andlise desenvolvida no Capitulo 4 quanto a classificagdo das facies,
os resultados obtidos neste estudo, agora avaliados em maior nivel de detalhe, confirmam que as facies
rotuladas em verde correspondem aos folhelhos com os maiores teores de COT, podendo corresponder
até mesm em rochas imaturas. Por outro lado, os folhelhos representados pelos rotulos azul e laranja
apresentam distribui¢cdes de COT bastante semelhantes (Figura 5.31), caracterizadas por valores mais
baixos. Essa reducdao pode ser atribuida, principalmente, a maior proximidade dessas rochas com
soleiras de diabésio, cuja intrusdo promove uma maturagdo térmica quase instantdnea da matéria
organica presente, resultando, portanto, em menores teores de COT nesses intervalos.

Apesar da semelhanga nos valores de COT, a Figura 5.32 evidencia diferencas claras entre essas
duas facies, principalmente associadas as propriedades do perfil de raios gama. A facies de folhelho
metamorfizado, identificada pelo rétulo laranja, apresenta valores de GR consideravelmente elevados,

o que refor¢a sua distingdo em relacdo as demais. Ainda na Figura 5.32, observa-se a contribui¢ao
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relativa de cada variavel (GR, RES e DT) no processo de estimativa do COT. Destaca-se que os altos
valores de GR registrados nessas zonas podem ter contribuido para a superestimativa do COT pelo
modelo, uma vez que, em termos gerais, elevados niveis de GR estdo associados a presenca de matéria
organica.

Essa inferéncia ¢ corroborada pelos resultados mostrados na Tabela 5.9, a qual aponta o perfil

GR como a varidvel de maior importancia para todos os algoritmos de machine learning aplicados no

estudo.
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Figura 5.31. Histogramas da distribui¢do de COT por fécies, destacando as suas diferentes concentragdes, onde nota-se que ocorre uma

maior sobreposi¢ao nas facies 2 e 3, enquanto que para as facies 4 ha um predominio de valores relativamente mais altos.

Além disso, a Figura 5.32 também evidencia que, de modo geral, os maiores valores de COT
estdo associados a ocorréncia simultanea de altos valores nos perfis de GR, DT e RES, porém nao de
forma linear. Essa associa¢do reforca a ideia de que a combinacdo dessas variaveis bem distribuidas ¢

um indicativo importante para a predi¢ao de teores elevados de matéria organica.
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Entretanto, em rochas localizadas proximas as soleiras igneas, observa-se um comportamento
distinto, especialmente no perfil sdnico (DT). Nesses intervalos, devido ao metamorfismo de contato,
as rochas metassedimentares tendem a se comportar de maneira mais compacta e rigida, resultando em
tempos de transito do som mais baixos. Esse comportamento afeta diretamente a resposta do DT,
contribuindo para a estimativa de valores mais baixos de COT pelos modelos de machine learning,
mesmo em presenca de valores elevados de GR e variagdes bruscas de resistividade, que podem alternar

entre minimos muito baixos e picos acentuados.

Adicionalmente, um fator que contribui para o aumento das incertezas na estimativa de COT
nesses intervalos € a baixa disponibilidade de medi¢des reais de COT em rochas afetadas por soleiras
igneas. Essa escassez de amostras no processo de treinamento limita a capacidade dos algoritmos de
machine learning em capturar corretamente os padroes associados a esse tipo de facies, o que pode

levar a predigdes menos confidveis e com maior dispersao residual.
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Figura 5.32. Exibicdo das variaveis utilizadas para estimar a curva de COT a partir do modelo ensemble, bem como do resultado obtido

para o COT estimado junto a discretizagao de diferentes facies definidas para o intervalo de estudo. Além disso, também ¢ exibido o
perfil de Caliper refor¢ando a qualidade dos pogos, mostrando que para alguns intervalos ¢ observado desmoronamento ndo tdo

importantes.

5.6. DISCUSSOES

A estimativa indireta do carbono organico total em rochas geradoras ¢ alvo de estudo para o

desenvolvimento de metodologias desde a década de 70, sendo os métodos de Passey (1990) e de
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Schmoker (1979) os mais conhecido e utilizados por muitas anos como método padrdo. Devido a
crescente dos usos de métodos de machine learning na area da geociéncias, muitos pesquisadores
mudaram a abordagem na estimativa de curvas de COT e passaram a elaborar metodologias para
adquirir esse dados a partir de diferentes algoritmos de machine learning seja por meio de métodos de
arvore de decisdo, como o Random Forest, Extreme Gradient Boosting, como a partir de método de

Artificial Neural Network, Multi-layer Perceptron, Support Vector Machine entre muitos outros.

Nao foram encontrados na literatura estudos que abordem um cenario geoldgico semelhante ao
apresentado neste capitulo, no qual intervalos de rochas geradoras sdo intrudidos por soleiras igneas.
Nesse contexto, as intrusdes nao apenas forneceram o calor necessario para que as rochas atingissem a
maturagdo térmica, e portanto entrasse na janela de gera¢do de géas, mas também promoveram
alteragcdes mineraldgicas e texturais decorrentes do metamorfismo de contato, impactando diretamente
as respostas dos perfis elétricos. Nos intervalos mais afetados pelas intrusdes igneas, onde sdo
observados os maiores erros de estimativa, fica compreendido que mesmo se tratando de uma
metodologia robusta gerando bons resultados, o volume de informagodes trabalhadas podem nao ter sido

suficientes parar prever esse comportamento particular.

Diante das limitagdes de dados disponiveis na area de estudo e da complexidade geologica da
Bacia do Parnaiba, observa-se que, mesmo com resultados considerados satisfatérios, ainda que nao
excelentes, a metodologia aplicada se mostra a mais adequada para este contexto. Esse cendrio
contrasta com os trabalhos de Liu et al. (2021) e Khan et al. (2023), que, embora também tenham
trabalhado com conjuntos de dados de COT relativamente limitados, alcancaram coeficientes de
correlacdo superiores a 0,7 por meio do uso de algoritmos como RF, XGB, SVM e MLP. A diferenca
fundamental reside na maior diversidade de perfis incorporados nesses estudos, incluindo densidade,
porosidade neutrdo e perfis espectrais de raios gama (como torio e potassio), o que ampliou a

capacidade de captura de variagdes associadas ao teor organico.

Além disso, a estratégia adotada neste trabalho, com a validagdo independente no pogo 2-CP-
1-MA, representou uma abordagem metodoldgica mais rigorosa. Embora essa opc¢ao tenha reduzido a
quantidade de dados disponivel para o treinamento dos modelos, ela aumentou a robustez da
generalizacdo, garantindo maior confiabilidade aos resultados. Essa escolha metodolégica, contudo,
também pode contribuir para a diminui¢ao dos valores de R? quando comparados aqueles obtidos em

valida¢des menos restritivas.

Em contrapartida, Shalaby et al. (2019) demonstraram que os modelos matematicos classicos,

como os de Schmoker e Hester (1983), Passey et al. (1990) e Zhao et al. (2016), alcancaram elevada

148



correlacdo (R? superior a 0,9) nas formagdes analisadas, quando comparadas as estimativas de COT
com resultados de analises geoquimicas. Por outro lado, as previsdes obtidas por meio de redes neurais
artificiais (ANN) apresentaram desempenho significativamente inferior, com valores maximos de R?
em torno de 0,4. Apesar desse contraste, os autores ressaltam o cardter promissor dos métodos de
machine learning, destacando, entretanto, a necessidade de bases de dados mais extensas para validar
sua aplicabilidade e aprimorar a precisdo das estimativas, uma vez que, o estudo contou com apenas
95 amostras de COT, nimero considerado limitante. Além disso, recomendam a experimentagdo com
diferentes algoritmos e técnicas de regressdo, bem como a aplicacdo de métodos de transformacao de

dados, como estratégias para otimizar a performance preditiva dos modelos.

Outros trabalhos mais recentes, como os de Sun ez al. (2023) e Bione ef al. (2024), evidenciaram
resultados opostos. Nessas pesquisas, a estimativa de COT por meio de algoritmos de machine
learning, como Random Forest e XGBoost, apresentou correlagdes superiores a 0,7 entre os valores
medidos e estimados. J4 o método empirico do AlogR demonstrou desempenho significativamente
inferior, com correlagdes proximas de 0,1 em Sun ef al. (2023) e até mesmo negativas em Bione et al.
(2024). Este ultimo estudo, em particular, destacou-se pelo grande volume de dados analisados,
reunindo 6.353 observacdes de COT em 130 pogos da Bacia do Espirito Santo, o que refor¢a a robustez

estatistica dos resultados obtidos pelos modelos de machine learning.

Com o objetivo de construir um modelo o mais generativo possivel, no presente trabalho foi
definido a curva estimada de COT a partir da combinagcdo dos métodos de melhor desempenho,
considerando que a acuracia pode variar entre os diferentes pocos, como evidenciado pelos coeficientes
de correlacdo. A adogdo dessa estratégia busca garantir que o modelo seja capaz de representar a
heterogeneidade observada no poco da area de estudo, mesmo sem que este tenha sido incluido no
treinamento dos algoritmos, assegurando, assim, estimativas mais consistentes em pocos sem dados
geoquimicos disponiveis para validacdo. Metodologias semelhantes foram descritas em trabalhos
recentes. Goliatt ef al. (2023) propuseram o método denominado Super Learner, no qual algoritmos
como MLP, SVR, K-Nearest Neighbors (KNN) e Linear Regression (LR) foram empilhados em etapas
sucessivas, resultando em um modelo robusto que atingiu coeficiente de correlagdo de R=0,80. De
forma analoga, Mandal ef al. (2021) desenvolveram uma abordagem de Ensemble Learning,
combinando algoritmos como RF, MLP, SVM e Gradient Boosting Regressor (GBR), alcancando
igualmente um coeficiente de correlagdo de R? aproximadamente de 0,80. A principal diferenca entre
os estudos citados e o presente trabalho refere-se ao numero de variaveis utilizadas no treinamento e

ao contexto geoldgico investigado. Enquanto Goliatt ef al. (2023) e Mandal et al. (2021) aplicaram
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suas metodologias em reservatorios ndo convencionais, este estudo concentra-se na estimativa de COT
em rochas geradoras intrudidas por soleiras igneas, sem qualquer interpretacdo voltada para

reservatorios.

Com o intuito de avaliar de forma abrangente os trabalhos mais recentes publicados sobre a
estimativa de COT, a Tabela 5.11 apresenta um resumo das principais informacdes desses estudos,
contemplando os métodos empregados, a médxima performance alcancada, as varidveis de entrada
utilizadas nos modelos de machine learning e a quantidade de amostras da variavel alvo. Esse
panorama permite uma analise comparativa mais ampla, evidenciando os avangos metodoldgicos
observados na literatura. De modo geral, constata-se que os estudos com maior disponibilidade de
dados alcangaram correlagdes mais elevadas. Entretanto, ndo apenas o volume de dados se mostra
determinante: a integracao de diferentes algoritmos e metodologias também desempenha papel central.
Destacam-se, por exemplo, os trabalhos de Goliatt et al. (2023) e Mandal et al. (2021), que propuseram
modelos de Stacking e Ensemble Learning, respectivamente, combinando multiplos algoritmos para
aumentar a robustez preditiva. Além disso, outras estratégias inovadoras incluem o uso de algoritmos
genéticos para otimizacdo de hiperparametros (Cabral et al., 2025) e a aplicagdo de Analise de
Componentes Principais (PCA) para redu¢do de dimensionalidade e melhoria do desempenho dos
modelos (Zhang et al., 2024). Em contraste com os trabalhos reunidos na tabela, o presente estudo
introduz a aplicacdo do algoritmo CatBoost, que apresentou a melhor performance no pogo de
validacdo, com coeficiente de correlagao de 0,75 e coeficiente de determinacdo de 0,57. Outro
diferencial relevante desta pesquisa foi a utilizagdo de dados de pogos externos a area de estudo para o
treinamento dos modelos, posteriormente aplicados aos pogos locais, estratégia que reforca a robustez

e a capacidade de generalizagdo da metodologia proposta.
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Tabela 5.11. Resumo comparativo dos trabalhos recentes na estimativa de COT por machine learning, detalhando métodos utilizados,

variaveis de entrada, tamanho das amostras e desempenho.

Referéncias Métodos N? de amostras Perfis utilizados R? Treino R* Teste
Elkatatny, 2018 ANN + SaDE 489 (82% treino, 18 % teste) GR, DT, RD, RITOB 0.97 0.97
Shalaby etal.. 2019 ANN 95 (75% treino, 25% teste) GR, RHOB, NPHI, LLD 0.96 042
Liv etal, 2021 — RFWI](‘;\I e 104 (80% tremo, 20% teste) B ]:].;H i 0.91 -
Ensemble: RF, MLP, (60% treino, 20% teste, : .

Mandal et al., 2021* 283 i RHOB. DT, LLD, NPHI (.86 0.86

andatetd SVM. GBR 20% validagio) ' '

GR, DT, DEN, RD, RS,
Sun et al., 2023 RF, SVR, XGB B16 (70% treino, 30% teste) CAL, PE,TH. K, U, CNL, 091 0.87
SP, MSFL. GRSL

Khan et al., 2023 RE, SVR, XGB 282 (70% tremo, 30 % teste) GR, DT, RT, DEN 0.95 0.85
o Stacking ML: MLP, SVR, : o :

Taliatt ot al )R = : ) 00 tre 084 tesie : o
Gohatt et al., 2023 KNN.RF. LR 462 (70% tremo, 30% teste) GR, DT, RT, DEN 0.80

. . GR, DT, RESD, RHOB,
Bione et al., 2024 XGB (PySpark) 6353 90% treino, 10% teste) NP 1. CALI 0.93 0.71
Zhang etal., 2024 XGB + PCA 82 (70%treino, 30% teste) DT. GR, DEN, RT, CNL 0.68 0.57
Cabral et al., 2025 XGB, SVMLKNN,EIM 300 (4004 ireino, 20% tesie) GR, DT, RT,DEN,NPHI 075 0.42

+ Algoritmo Genético
I T¢ ~ % trei o,

Este estudo (Nobre, 2025+ 1 XGB, CB, MLP, 371 (67% treino, 17% GR, DT, RES 0.72 0.52

SVM teste, 16% validaciio)

* Correlagdes considerando a combinagio dos métodos como proposto pelos autores

Pode-se afirmar que a utilizagdo de dados de pogos externos a area de estudo ndo constitui um
fator limitante, uma vez que, o contexto geoldgico € o mesmo, por se tratar da mesma bacia sedimentar.
Esta ¢ caracterizada por baixa complexidade estrutural, pela presenga de camadas com ampla
continuidade lateral e, sobretudo, por corresponder a mesma unidade estratigrafica, a Formacao
Pimenteiras. Nessa perspectiva, espera-se que a influéncia das intrusdes igneas, principal desafio para
a estimativa de COT, apresente comportamento semelhante em toda a bacia. Dessa forma, a
metodologia adotada pode ser aplicada com relativa confianga, sem a introducdo de incertezas

significativas nesse aspecto.

Em relagdo a baixa correlagdo observada entre as variaveis de treinamento (GR, DT e RES) e
os valores de COT, destaca-se que os métodos de machine learning, conforme avaliado neste estudo,
apresentam capacidade de lidar adequadamente com esse tipo de comportamento. Esse resultado esta
em consonancia com o reportado em outros trabalhos da literatura (Zhang et al., 2024; Liu et al., 2021,
Mandal et al., 2021; Bione et al., 2024), nos quais os algoritmos foram capazes de identificar padrdes

heterogéneos mesmo diante de relagdes fracas ou ndo lineares entre as varidveis de entrada e o COT.

As baixas correlagdes observadas neste estudo, associadas ao desempenho dos métodos MLP e

SVM, podem estar relacionadas ao nimero reduzido de varidveis utilizadas no treinamento, bem como
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a parametrizacdo dos modelos, ainda que tenham sido realizadas otimizagdes e multiplos testes. Em
trabalhos comparativos nota-se que, quando aplicados esses mesmos métodos, foram utilizadas pelo
menos quatro varidveis de entrada, e nao apenas trés como no presente estudo (Liu et al., 2021; Mandal

etal.,2021; Sun et al., 2023; Khan et al., 2023).

Como esperado, o SVM tende a lidar melhor com conjuntos de dados limitados em comparagao
ao MLP, fato também evidenciado pelas métricas de desempenho obtidas neste estudo. Outro aspecto
relevante refere-se ao impacto do ruido presente em alguns perfis, especialmente na resistividade, que
pode ter influenciado negativamente o desempenho. Algoritmos como MLP e SVM sdo mais sensiveis
a variaveis com comportamento ruidoso, ao contrario de outros métodos mais robustos, o que ajuda a
explicar a diferenca em relagdo aos resultados reportados em trabalhos anteriores, nos quais os perfis

de resistividade apresentaram comportamento mais estavel e menos heterogéneo.

Por fim, os valores estimados de COT para os pogos da area de estudo podem ser classificados,
segundo Peters & Cassa (1994), como rochas de potencial gerador variando de pobre a bom, uma vez
que, os teores se situam entre 0% e 2%. As facies discretizadas no Capitulo 4 estdo diretamente
correlacionadas a variagao do COT estimado, de modo que a facies denominada Folhelho rico em COT
corresponde predominantemente a intervalos de bom potencial gerador; a facies Folhelho razoavel em
COT apresenta, em sua maioria, teores razoaveis, mas inclui também trechos classificados como pobres
em COT; ja a facies Folhelho metamorfizado ¢ caracterizada, de forma predominante, por baixos

teores, sendo, portanto, considerada pobre em potencial gerador.

Cabe destacar que, embora os folhelhos da Formagao Pimenteiras tenham sido discretizados em
diferentes facies no capitulo anterior, tais classes inicialmente ndo receberam uma qualificagdo
concreta, uma vez que, em termos gerais, tratam-se de rochas folhelhosas. Entretanto, ja havia indicios
de variagdes significativas ao longo da formagdo, com a presenca de rochas metassedimentares
descritas em pogos da area e variagdes no teor de COT atribuidas a diferentes periodos de afogamento
da bacia. Esses aspectos ja haviam sido apontados nos levantamentos de Rodrigues (1995), que
identificou intervalos de folhelhos radioativos com potencial para concentrar maiores teores de COT.
Assim, estabeleceu-se uma associacdo preliminar entre as facies descritas nos pogos € o potencial

gerador correspondente (pobre, razoavel ou rico em COT).

5.7. CONCLUSAO

O desenvolvimento deste capitulo permitiu demonstrar, de forma abrangente, o potencial das

técnicas de machine learning aplicadas a estimativa de Carbono Organico Total (COT) em contextos
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geoldgicos, como a Formagdo Pimenteiras, marcada pela heterogeneidade litologica e pela influéncia
de intrusdes igneas sobre a maturagdo da matéria organica. A pesquisa partiu de um cendrio desafiador:
a disponibilidade restrita de amostras medidas de COT, limitadas a apenas um pogo da area de estudo
(2-CP-1-MA), o que inviabilizaria abordagens puramente empiricas. Nesse sentido, a utilizagdo de
algoritmos supervisionados treinados com dados de pogos externos mostrou-se uma solucdo
metodologica robusta, garantindo a geragdo de curvas continuas de COT e permitindo caracterizagdo

mais detalhada do potencial gerador da unidade.

A comparagdo entre diferentes algoritmos, Random Forest, XGBoost, CatBoost, Multi-Layer
Perceptron e Support Vector Machine, evidenciou que cada método apresenta vantagens e limitagdes
especificas, relacionadas a sua capacidade de generalizagdo, sensibilidade a escala dos dados e robustez
frente a baixa relacdo linear etre as varidveis. A aplicagdo de pré-condicionamento rigoroso
(interpolagdo, remocao de outliers e transformagdo logaritmica da resistividade), associada a
padronizagdo das varidveis, foi fundamental para assegurar que o treinamento ocorresse de maneira

consistente e que os modelos alcangassem niveis satisfatorios de desempenho.

Os resultados demonstraram que os algoritmos baseados em arvores (RF, XGB e CB)
apresentam maior estabilidade em dados heterogéneos, enquanto os métodos baseados em neural
network e redes de maximizacao da margem (MLP e SVM) se mostraram mais sensiveis a escolha de
hiperpardmetros e a padronizacdo. Ainda assim, a estratégia de combinacdo de modelos (ensemble
simples por média), aliada ao pds-processamento por regressdo linear, permitiu reduzir vieses
individuais, aumentando a confiabilidade das curvas finais. Essa abordagem refor¢a a importancia da

integragcdo metodoldgica como caminho para superar as limitagdes de cada algoritmo isolado.

Outro ponto relevante refere-se a analise da importancia das variaveis. As curvas de Gamma
Ray (GR), Sonico (DT) e Resistividade (RES) mostraram-se consistentes com a literatura quanto a sua
relacdo com a presenga de matéria organica. Entretanto, observou-se baixa correlagdo linear direta com
o COT, reforcando que métodos de aprendizado de maquina, capazes de captar relagdes nao lineares
complexas, sao mais adequados do que abordagens empiricas tradicionais. Em termos de performance,
as métricas estatisticas utilizadas (MSE, RMSE, MAE, MedAE, Pearson ¢ R?) confirmaram que os
modelos alcancaram resultados robustos, ainda que com limitagcdes decorrentes do volume de dados

disponivel.

Os resultados indicam que, nos pocos da area de estudo, os teores estimados de COT se
concentram majoritariamente entre 0% e 2%, o que enquadra a maior parte dos intervalos nas classes

de pobre a boa qualidade de rocha geradora segundo a convengdo de Peters & Cassa (1994). Em
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especial, os trechos com COT < 0,5% caracterizam-se como pobres, ¢ foram justamente esses 0s
intervalos onde o modelo apresentou superestimacdao antes da calibracdo final, comportamento
mitigado apds a correcdo por regressao, que reduziu os desvios nos baixos teores (< 0,5%). Quando se
observa o conjunto de treinamento e validagcdo (pogos externos), a distribuicao estatistica dos dados
abrange cendrios de pobre a excelente potencial gerador, evidenciando diversidade composicional e de
maturidade suficiente para treinar modelos generalizdveis, embora, na area 3D, prevalecam teores até
~2%. Esse contraste reforca que a transferéncia de aprendizado para a drea alvo herda a competéncia
para diferenciar as qualificacdes de potencial gerador, mas estd condicionada ao intervalo de COT

efetivamente presente na area (predominantemente pobre—boa).

Os rotulos de facies por cor utilizados nas figuras reforcam esse quadro: os rétulos verdes
correspondem aos folhelhos com maiores teores de COT, enquanto azul e laranja apresentam
distribuicdes mais baixas de COT, relacionadas a maior proximidade de soleiras diabasicas, o que induz
maturacdo térmica rapida e redugdo do COT remanescente. Ainda, a facies folhelho metamorfizado
(laranja) tende a exibir GR mais elevado, distinguindo-se no corportamento pretrofisico; por sua vez,
essa elevacdo de GR pode ajudar a explicar superestimativas locais do modelo, j4 que, em termos
médios, altos GR associam-se a matéria organica, padrdo que o algoritmo aprende e extrapola nessas
zonas. Do ponto de vista multivariado, observou-se que as ocorréncias de COT mais alto tendem a
coincidir, em escala global, com valores simultaneamente altos de GR, DT e RES—sem que isso
implique correlacdo linear forte ponto a ponto, o que justifica o uso de ML para capturar relagdes ndo
lineares. Nas proximidades de soleiras, entretanto, o DT diminui (rocha mais rigida/compacta), o que
diminui a predi¢do de COT mesmo quando GR ¢ alto e a RES oscila fortemente, um padrdao que
aumenta as incertezas justamente nas facies afetadas por metamorfismo de contato (e nas quais ha

pouca medicao direta de COT para treino).

Portanto, conclui-se que a metodologia proposta contribui significativamente para a predi¢cao
indireta do COT em folhelhos radioativos, oferecendo um caminho promissor para ampliar o
entendimento sobre o potencial gerador de unidades pouco amostradas. Além disso, o trabalho reforga
a importancia da combinac¢do de multiplos algoritmos, do tratamento criterioso dos dados de entrada e
da integracdo com conhecimentos geoldgicos prévios. A partir dos resultados aqui alcancados, abre-se
a possibilidade de aplicagdes futuras voltadas a integracdo com atributos sismicos e a expansao do
escopo para caracterizagdo tridimensional do potencial gerador, alinhando-se as praticas modernas de

geociéncia quantitativa como sera estabelecida nos proximos capitulos da tese.

154



6. Precondicionamento do Dado
Sismico

6.1. INTRODUCAO

Dados sismicos terrestres sdo conhecidos por serem mais ruidosos quando comparados com os
dados marinhos, como resultado da natureza da aquisi¢do. Algumas fraquezas incluem o
desacoplamento da fonte e dos receptores, a ndo uniformidade topografica da area pesquisada e a
presenca de varios obstaculos, como rios, lagos e cidades. Outra caracteristica comum observada em
dados sismicos terrestres ¢ o ruido produzido pelo arranjo de aquisi¢ao, chamado de footprint. A Bacia
do Parnaiba, area de estudo deste trabalho, ¢ formada por sucessdes de rochas sedimentares e soleiras
espessas de diabasio, que podem facilmente exceder 150 m de espessura. Os diques e soleiras intrudem
em diferentes niveis da bacia, o que também interfere na qualidade dos dados, refletindo muita energia
das ondas sismicas nessas rochas igneas de alta impedéancia acustica. Portanto, este capitulo sera
dedicado ao fluxo de pré-condicionamento sismico, baseado na combinacao dos métodos Dip Steering
Median Filter (DSMF) e Spectral Blueing (SSB), aplicados ao dado sismico 3D da Bacia do Parnaiba,

na area de producao de gas do Parque dos Gavides.

O fluxograma de trabalho, como apresentado na Figura 6.1, ¢ subdividido em duas etapas, a
primeira com a aplicagao da técnica do Dip Steering Median Filter, o qual tem a fung¢ao de filtrar ruidos
aleatdrios e melhorar a relagdo sinal-ruido, e na etapa sequente ¢ empregada a técnica de Spectral
Blueing que possui a finalidade de equilibrar o espectro sismico, recuperando a energia das altas
frequéncias, enfraquecidas apds a primeira técnica, embora, devido ao efeito de propagagao e atenuacao
das ondas sismicas, elas ja fossem relativamente mais fracas do que as baixas frequéncias no dado

original.
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Fluxo geral do precondicionamento sismico

| Espectrode |
1° Etapa | amplitude |
i balanciado |
Dado sismico B
ariginal |
Dado sismico
—— com ganho de
Dip Steered resolucao
Median Filter
Y
Dado sismico .| Spectral
filtrado 2° Etapa Blueing
S Yoo ,
i Maior razéo |
:  sinal/ruido

Figura 6.1. Visdo geral do fluxo de trabalho de precondicionamento aplicado aos dados sismicos.

6.2. FUNDAMENTACAO

6.2.1. DIP STEERED MEDIAN FILTER

O Dip Steering Median Filter ¢ uma técnica de filtro de mediana orientado para estrutura. A
orientacao do filtro ¢ dada por um cubo de mergulho de eventos sismicos, estimado traco a trago. Assim,
essa técnica de filtro ¢ adequada para remover ruidos de alta energia, respeitando a inclinacao
predominante dos eventos, além de ndo causar uma suavizagdo significativa dos dados, como pode
ocorrer em um filtro de média. Também serd observado uma melhora na continuidade lateral dos

eventos sismicos promovido por esta técnica (Tingdahl, Kristofer & de Groot, Paul., 2003).

O filtro de mediana ¢ uma técnica amplamente reconhecida no processamento de imagens e tem
sido eficaz na remoc¢ao de ruidos. Em comparagdo com o filtro de média, o filtro de mediana tende a
manter as bordas da imagem, enquanto o filtro de média tende a suaviza-las (Gonzalez, 1987). No
processamento sismico, tanto a filtragem mediana quanto o de média sdo utilizadas. Normalmente, o
valor médio ou mediano dentro de uma janela de pesquisa horizontal € atribuido a posi¢do da amostra
de saida. No entanto, esse tipo de filtro favorece eventos horizontais em detrimento dos mergulhos,
tornando-o inadequado para muitas aplicacdes sismicas, onde os eventos geologicos tendem a ocorrer

com um determinando mergulho.

O processo para filtrar o dado sismico a partir desta técnica, se inicia com a estimativa de um

volume que contenha o mergulho dos eventos sismicos, também chamado de steering cube (Figura
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6.2), onde essas informagdes sdo calculadas trago a traco do dado e sdo utilizadas para guiar o filtro de

mediana.

(o)

o

A —

namnne Staaring orientation

Figura 6.2. Comparagdo entre os dados com e sem steering cube, representando os tragos sismicos com informagdes de inclinagdo e

azimute (linha tracejada) (Tingdahl, Kristofer & de Groot, Paul., 2003)..

Os dados de saida do método da estimativa do steering cube foram utilizados inicialmente como
insumos para o calculo de atributos sismicos, e assim, realizar interpretacdes voltados principalmente
na identificacdo de descontinuidades, que pudessem revelar feicdes estruturais e estratigraficas como
demonstrado no trabalho de Marfurt et al. 1998, onde o célculo do mergulho e azimute dos eventos
sismicos, incorporou maior robustez para uma analise multiatributo, ao se tratar de atributos sismicos
complexos como o de Coeréncia. Pouco tempo depois, foram apresentadas aplicacdes do steering cube
como recurso para guiar filtros de mediana, com o intuito de remover ruidos nao coerentes e melhorar
a continuidade lateral dos eventos, preservando também bordas em dados sismicos empilhados

(Kristofer M. Tingdahl 1999, Kristofer M. Tingdahl e Paul F.M. De Groot 2003).

Existem diferentes metodologias para a estimativa de mergulho a partir da amplitude sismica
tais como Fourier transformed e Phase-gradient, e nesse trabalho foi utilizado a técnica de PCA
(Principal Component Analysis) por ser entre os trés citados, de mais rapida performance, o que
permitiu gerar diferentes resultados em curto tempo € com menor exigéncia computacional. A técnica
de Analise de Componentes Principais (PCA) empregada neste estudo utiliza a Decomposi¢do de
Autovalores (EVD - Eigen Value Decomposition) para identificar a dire¢ao das mudangas de amplitude
maximas, representada como um vetor de trés componentes, sendo o maior autovalor indicativo dessa
dire¢do (Wu, S., & Wang, Y., 2022).

A direcdo associada ao maior autovalor corresponde a normal a frente de onda em qualquer
posicao ao longo do refletor sismico, sendo, portanto, perpendicular ao dip. Os segundo e terceiro
autovalores situam-se no plano tangente ao refletor sismico, fornecendo informagdes adicionais sobre
a geometria local. O EVD ¢ aplicado em uma base de amostra por amostra, utilizando seis produtos de

gradiente de amplitude que foram previamente calculados. Esses gradientes sdo suavizados
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volumetricamente usando filtros gaussianos recursivos, o que assegura uma representacao mais suave

e continua dos dips.

6.2.2. SPECTRAL BLUEING

O Spectral Blueing ¢ um método que combina o espectro sismico médio com a forma do
espectro da série de refletividade de perfis de pogos, que ¢ rica em altas frequéncias (Blache-Fraser,
G., & Neep, J., 2004). Esse processo ¢ usado para modelar operadores a fim de aumentar a quantidade
de altas frequéncias nos dados sismicos, melhorando sua resolugdo. Neste estudo, cinco pogos
distribuidos irregularmente foram utilizados e os operadores estimados a partir do Spectral Blueing
foram definidos para variar no tempo, visto que a variagdo do espectro de amplitude com o tempo era

evidente.

Um dado sismico de alta resolucao ¢ fundamental para estudos qualitativos e quantitativos mais
detalhados da subsuperficie, especialmente em formacgdes delgadas, como o alvo deste trabalho.
Conforme citado, o foco do estudo recaira sobre niveis estratigraficos ricos em carbono organico total,
que podem ser encontrados em camadas de poucos metros de espessura. Nessas formagdes, 0s
intervalos de folhelhos com maior radioatividade (e, portanto, maior potencial gerador) variam entre
20 e 40 metros de espessura, conforme mapeado em pogos distribuidos pela bacia no trabalho de

doutorado de Rodrigues (1995).

Portanto, para obter dados sismicos de maior resolucdo, foi aplicada a técnica de Spectral
Blueing para melhorar a resolucdo sem aumentar o ruido a niveis inaceitdveis. Essa técnica
fundamenta-se na premissa de que os dados de refletividade obtidos em pogos exibem, de maneira
geral, um comportamento no qual amplitudes aumentam com frequéncias mais elevadas (conhecido
como "blue spectrum"). No entanto, durante o processamento sismico, as amplitudes costumam ser

whitened (Blache-Fraser, G., & Neep, J. (2004); Walden, A. T., & Hosken, J. W. J.,1985).

Conforme detalhado no estudo de Kazemeini et al. (2010), os espectros de poténcia sao
frequentemente categorizados em cores como white, blue e red, de acordo com as propriedades dos
sinais, que sdo proporcionais a f#. As caracteristicas especificas de cada tipo de sinal sio ilustradas na
Figura 6.3. O espectro de poténcia de um sinal white € plano, resultando em 3 =0, o que indica auséncia
de correlagdo entre valores vizinhos e distribuicao uniforme de energia em qualquer largura de banda
de frequéncia. Em contraste, um sinal red apresenta correlagdo entre valores vizinhos e sua energia
tende a se concentrar em frequéncias mais baixas, com 3 < 0. Por ultimo, o sinal blue exibe correlagao

negativa entre valores vizinhos e concentra sua energia em frequéncias mais altas, com 3 > 0.
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No estudo de Walden e Hosken (1985), de acordo com diversas séries de coeficientes de
reflexdo analisados, os resultados indicaram que a refletividade da Terra ndo é white, mas sim
representada por uma fungdo de f#, onde B > 0 o que define um sinal blue. Esse tipo de refletividade
sugere uma se¢do geoldgica composta por poucas camadas espessas € numerosas camadas finas em
compara¢do com o comprimento de onda sismico. Esse fendmeno ¢ atribuido aos processos de
deposicao e erosdao na Terra o que € diferente da atenuacao da alta frequéncia durante a propagacao da
onda. Devido a natureza perioddica dos processos deposicionais, ¢ mais provavel que os valores vizinhos
na série de coeficientes de reflexdo apresentem correlagdo negativa, resultando em um espectro blue.
Considerando que uma série de refletividade tende a exibir um espectro blue, os métodos convencionais
de spectral whitening, como a deconvolugao de pico, que buscam alcangar um espectro plano white,
acabam amplificando excessivamente as frequéncias baixas, comprometendo assim a resolugdo sismica

(Haffner e Cheadle, 1999; Saggat e Robinson, 2000).

a)

ol

~N
o
'g -
Q
°
_3 o
=
E
<

=]

§1

0 20 40 60 80 100 120
Frequency (Hz)
b)
o
=
@
©
2
£
=
<
0 20 40 60 80 100 120
Frequency (Hz)

c)
o
T K-
@
°
2
&
£ o
<

0 20 40 60 80 100 120
Frequency (Hz)

Figura 6.3. (a) Espectro do sinal branco, (b) espectro do sinal vermelho e (c) espectro do sinal azul proporcionais a f. O espectro plano
do sinal branco demonstra que a energia ¢ distribuida igualmente entre todas as frequéncias. Em contraste, para os sinais vermelho e azul,

a energia ¢ predominantemente concentrada em frequéncias baixas e altas, respectivamente (Walden e Hosken, 1985).
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6.3. METODO

6.3.1. DIP STEERED MEDIAN FILTER
O fluxo de trabalho para a primeira etapa de precondicionamento do dado estd detalhada na
Figura 6.4, que inicia-se com a estimativa do steering cube que sera utilizado para guiar o filtro de

mediana para produzir dados condicionados menos ruidosos.

Dip Steered Median
Filter

Cubo sismi_co PSTM _

[ Eslimétiva do '
dip via PCA

l

N&o | Volume dedip | Sim | Aplicagdodo |
satisfatorio? | DSMF

Saidas

Residual | Cubo filtrado

Vures . |
satisfatorios 7

Sim ‘ Nao

L Dado sismico com maior razéo sinal/ruido

Figura 6.4. Fluxo de trabalho da técnica Dip Steered Median Filter.

6.3.1.1. Estimativa do steering cube

E observado no dado sismico que os refletores, no geral, seguem um padrio plano paralelo,
exceto em areas onde ocorrem saltos de soleiras. Estes saltos ndo apenas formam altos estruturais, mas
também podem gerar falhas de baixo rejeito. Por isso, ao parametrizar o steering cube, foi estabelecido
como critério, um tamanho de janela capaz de identificar mudangas sutis no mergulho dos refletores.
Isso ¢ crucial para obter o melhor resultado na etapa sequente de filtragem, garantindo que apenas o
ruido seja observado no dado residual desta andlise e evidenciando o que ¢ interpretado como sinal
sismico relevante. A parametrizacdo que atingiu os critérios estabelecidos foi a estimativa do mergulho

a partir do método PCA, realizada a cada uma inline e uma crossline e a cada oito amostras em Z
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(1x1x8). Diferentes parametrizagdes foram testadas, porém quanto maior o espacamento entre a inline
e a crossline mais suavizado era o resultado do volume de dip, e mudangas de mergulhos mais sutis e

de baixo angulo poderiam nao ser bem representados.

Na Figura 6.5 pode ser observado o resultado do volume de dip sobre uma inline, crossline e
uma time slice, apresentado em transparéncia sobre a amplitude sismica. Neste atributo, € possivel
notar que as variagdes laterais do mergulho dos refletores ocorrem de forma muito suave e com baixos
valores, sua maioria no entorno de 20°, onde as mudangas abruptas sdo observadas principalmente nas
regides de saltos de soleiras. Este comportamento era o esperado, visto o padrdo sismico
predominantemente plano paralelo, e, portanto, considerou-se, este como a parametrizacdo mais
adequada para a obtencdo do melhor resultado a ser utilizado como dado de entrada para o filtro

posteriormente aplicado.
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Figura 6.5. Atributo de volume de dip sobre a amplitude sismica com transparéncia, destacando as maiores variagdes de mergulho dos
refletores sismicos. Em a) o componente de mergulho na dire¢@o da crossline é exibido sobre uma inline € em b) o componente de

mergulho na direg¢do da inline é exibido sobre uma crossline. O mesmo é demonstrado em uma timeslice.
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6.3.1.2. Aplicacio do filtro

O filtro de mediana atribuird o valor mediano das amostras de entrada a posi¢do central da
amostra, tendo como guia o volume de mergulho dos eventos sismicos calculados anteriormente.
Geralmente este filtro ¢ aplicado utilizando a uma mesma configuracdo de janela a qual foi adotada
para calcular o steering cube. No entanto, o melhor desempenho alcan¢ado neste estudo, foi aplicando-
se o filtro a partir de uma janela com cinco amostras a cada duas inlines e duas crosslines (2x2x5).
Além disso, foi observado melhores resultados, quando aplicado novamente o filtro sobre o dado ja
filtrado com essa mesma configurag¢ao de janela do DSMF. Em resumo, a técnica DSMF foi aplicado
em duas interagcdes com arranjo 2x2x5 tendo como dado de entrada, o steering cube estimado com o
arranjo 1x1x8. Diferentes filtros foram testados no dado sismico, alterando-se o tamanho das janelas
do filtro, assim como a utilizagdao de diversos volumes de mergulho como o dado de entrada. Porém,
eles ndo foram tdo eficientes em reduzir o maximo dos ruidos sem eliminar sinais importantes.
Usualmente, aplica-se o mesmo tanho de janelas nessas duas etapas, no entanto, a partir dos diversos
testes € combinagdes de paradmetros, os mesmo ndo produziram resultados tao eficientes quanto a

combinacao escolhida neste trabalho.

E fundamental que se faga uma analise criteriosa, ap6s a aplicagdo do filtro principalmente com
a extracao do cubo residual entre os dados antes e apos a filtragem. Uma vez que, a area coberta pelo
dado sismico 3D era relativamente pequena (menor que 1GB de dado), foi possivel gerar multiplas
realizacdes modificando os pardmetros de janelas para o dado completo, a medida que se analisava os
resultados obtidos. Mesmo utilizando-se de técnicas mais otimizadas para a extragao do volume de
mergulho dos eventos sismicos, para volumes de dados sismicos mais densos cobrindo areas muito
extensas, esse processo pode ser bastante custoso computacionalmente, sendo necessario aplicar o filtro
em subvolumes para identificar os parametros mais adequados de acordo com a natureza dos ruidos e

a complexidade geoldgica.

O dado com menor contetido de ruidos, obtido apds essa primeira etapa de precondicionamento,
foi entdo utilizado como dado de entrada para a segunda etapa do fluxo de trabalho proposto, conforme

sera detalhado a seguir.

6.3.2. SPECTRAL BLUEING

A proposta da técnica spectral blueing ¢ combinar o espectro sismico médio com o espectro de
refletividade dos pogos para projetar e aplicar um ou mais operadores (wavelets) ao dado pods-

empilhamento, como mostrado no fluxo de trabalho da Figura 6.6. Dessa forma, ¢ possivel aumentar a
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quantidade de altas frequéncias no dado sismico, melhorando a resolu¢ao (Blache-Fraser e Neep,
2004). Vale destacar que essa técnica aprimora a resolugdo apenas dentro da banda de frequéncia

sismica, sem ultrapassa-la.

Spectral Blueing

Dado pré-condicionado Perfis de pogos:
apds DSMF densidade e sénico
Sub-amostragem aleatoria Caélculo da impedéancia
de tracos sismicos acustica

de amplitude refletividade

Andlise do espectro ‘ Andlise do espectro

Combinacao entre
0s espectros medios

| Modeiagem'do operador ‘

\ Convolugao sismica |

Dado sismico com espectro de amplitude balanciado

Figura 6.6. Fluxo de trabalho da técnica Spectral Blueing (Blache-Fraser e Neep, 2004).

No entanto, ao projetar o operador com base em um espectro sismico médio dentro de uma
janela de tempo ampla, pode ocorrer uma superamplificacao das frequéncias altas nas regides mais

rasas e das frequéncias baixas nas regides mais profundas da se¢do sismica (Neep, 2007).

Isso resulta na formacgao de I6bulos laterais nas areas mais rasas e na diminui¢do da resolugao
nas areas mais profundas. Para solucionar esse problema, Neep (2007) propde a técnica de "time variant
spectral blueing", na qual multiplos operadores sdo criados para diferentes janelas de tempo. Uma vez
que foi observada uma variag¢ao no espectro de frequéncia do dado para diferentes intervalos de tempo,
essa técnica foi aplicada seguindo as seguintes etapas:

1) Defini¢do dos zonas de intervalo de tempo para os quais seria modelado de forma individual
cada operador (Figura 6.7). Essa etapa foi baseada nos intervalos observados para a geracao
das wavelets estatisticas, as quais foram extraidas para realizar o processo de amarragao
sismica-poco no dado original (antes do pré-condicionamento). Nesse trabalho, também se
optou por realizar a amarracao sismica-poco utilizando trés wavelets estatisticas extraidas

em trés diferentes intervalos. O processo de amarracao sera descrito mais adiante pois este

sera um dos controle de qualidade utilizado e por ter sido realizado em trés momentos

163



2)

3)

4)

S)

diferentes (1) no dado original, (2) no dado apos a primeira etapa do precondicionamento
de atenuacdo dos ruidos via Dip steered median filter e por fim (3) no dado apods o fluxo
completo de precondicionamento resultado do spectral blueing.

Foram selecionados aleatoriamente quarenta tragos sismicos para gerar a média do espectro
de amplitude do dado sismico (Figura 6.8a e b).

O perfil de impedancia actstica dos pogos utilizados no estudo ¢ transformado em séries de
refletividade, em seguida ¢é calculado o espectro de amplitude tanto individualmente por
pogo quanto o espectro médio (Figura 6.8c e d)

Inicialmente um operador ¢ modelado automaticamente ao combinar e ajustar os dados de
entrada pois essa técnica foi desenvolvida para ser orientado ao dado. No entanto ¢
importante que se faga ajustes nos parametros de corte de frequéncia alta ¢ baixa, assim
como no slope do operador (Figura 6.9a). Alguns recursos para o controle de qualidade
podem ser utilizados durante o processo da modelagem dos operadores, como a correlagio
entre o trago sismico e do poco (Tabela 6.1), além de uma anélise qualitativa do resultado,
uma vez que o operador modelado ¢ convolvido com o dado sismico em tempo real.

Por fim, ¢ realizado a convolugdo dos trés operadores, modelados para trés diferentes

intervalos de tempo, com o dado sismico.

Zonal

Zona 2

Zona 3

— . Piaui

Fm. Poti
= TOPO da soleira principal
e M. Cabecas
w— . Pimenteiras
150000 | e Fm.t@im

Figura 6.7. A defini¢ao de intervalos de tempo para a modelagem individual de cada operador, considerando a variagdo vertical da

frequéncia do dado sismico. A interpretagdo das principais sequéncias dentro da bacia serve como referéncia eficaz para a delimitagdo de

cada zona.
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A primeira zona foi definida no intervalo entre 140 ms a 500 ms, que compreende formagdes
mais recentes & Formagdo Piaui, compostas por rochas clasticas, carbonaticas e evaporiticas como as
camadas de anidrita encontradas na Formagao Pedra de Fogo. Foi estabelecido para a segunda zona o
intervalo entre 500 ms e 750 ms, portanto, o intervalo constituido de rochas clésticas (arenitos e
folhelhos) das Formagdes Piaui e Poti. A ultima zona definida (entre a Formagao Cabegas e o topo do
embasamento), contém o intervalo de interesse deste trabalho de forma geral, entre 750 ms a 1600 ms
aproximadamente, e foi assim separada das demais, por compor sequéncias estratigraficas que foram
cortadas por intrusdes igneas. Essas mudangas litoestatigraficas ficam muito bem refletidas na variacao
do conteudo de frequéncia do dado sismico, que varia ndo somente pela atenuagao natural do sinal com
a profundidade, mas também por conter rochas de maior absor¢do de energia da onda actstica, como ¢

o caso das espessas camadas de soleiras de diabasio que ocorrem na terceira zona.

Vale ressaltar que as zonas definidas sdo cortes de tempo e por isso, os intervalos estratigraficos
citados serviram como uma referéncia para o melhor entendimento da variagdo do espectro de

frequéncia do dado analisado com a geologia e Formacgao predominante de cada intervalo (Figura 6.7).

a) Raw seismic b) Seismic mean
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Figura 6.8. Dados de entrada utilizados para modelar o operador da primeira zona, onde em (a) pode ser observado o espectro de

frequéncia dos quarenta tragos sismicos selecionados aleatoriamente, em (b) o espectro sismico médio e o mesmo suavizado como
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mostrado pelo traco em preto, em (c) as séries de refletividade derivadas de cada pogo, e por tltimo, em (d) é exibido o espectro de

frequéncia médio dos pogos, o qual foi filtrado em 250 Hz, e também a curva de ajuste do espectro (em preto).

Na Figura 6.9a ¢ exibido o espectro médio do coeficiente de reflexdo limitado por banda
(verde), o espectro médio sismico suavizado (vermelho) e o espectro do spectral blueing derivado
(azul). O operador Spectral Blueing molda o espectro médio sismico suavizado para o ajuste da curva
do coeficiente de reflexdo limitado por banda em cada frequéncia. Ainda na Figura 6.9b ¢ mostrado o
resultado do operador que serd posteriormente convolvido com o dado sismico no intervalo da zona 1

e na Figura 6.9c o seu espectro de frequéncia.

a) Design operator b) Operator 1 c) Amplitude spectrum
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Figura 6.9. Construgdo do operador para a primeira zona, em a) os cortes de frequéncia baseado nos espectros do dado de entrada e saida,

em b) o resultado do operador e em c) o espectro de frequéncia do sinal modelado.

As parametrizagOes utilizadas para os cortes de alta e baixa frequéncia que modularam o
operador estdo expressas na Tabela 1a, assim como os valores do coeficiente Beta (f#) em (a) ajustado
por poco e o valor da média utilizada na operacdo. Além disso, ainda na Tabela 1b tem se exibido o
valor da correlagdao entre o trago sismico e o trago extraido nos pogos. Esses valores de correlagao
podem ser utilizados para calibrar o operador modelado, porém ¢ muito importante ressaltar que esses
valores estardo relacionados diretamente a um bom ajuste entre pogo e a sismica apos a amarragao.
Dessa forma, ¢ essencial que se faca uma avaliagdo quantitativa associada a uma avaliacao qualitativa,
observando o resultado preliminar da convolugdo entre o operador que esta sendo modelado com a

sismica, assim ficard evidente quais sdo as possiveis causas de uma baixa correlagao.

166



Tabela 6.1. Parametros utilizados para modelar o operador da primeira zona. Em a) aos valores dos cortes de frequéncias e em b) é

mostrado as correlagdes com os pogos apés a aplicagdo do operador com a sismica na zona 1, e os valores dos coeficientes beta.

a)

Low Cut High Cut
Full (F2): 5Hz Full (F3): 53 Hz
-60dB(F1): OHz -60dB (F4): 70Hz
Slope: 26 dB/oct. |Slope: -150 dB/oct.
Attenuation: -60.4 dB |Attenuation: -60.2 dB
b)
Well to Seismic
Well Name Well Log Corr. Coaf. Beta
3-OGX-51DP-MA Al 0.62 0.340
3-OGX-57-MA Al 0.57 0.359
2-CP-1-MA Al 0.43 0.090
1-OGX-16-MA Al 0.08 0.249
1-OGX-22-MA Al 0.06 0.095
Average Correlation

Coefficient

0.35 Average Beta 0.233

Por exemplo, observando a Figura 6.10 onde ¢ feita a avaliacao do dado antes e apos o spectral

blueing, o pogo 1-OGX-16-MA, na zona 1, além de estar localizado em uma regido de sobra na sismica

(auséncia completa de refletores sismicos) também ¢ possivel notar um desajuste entre os refletores

do poco e da sismica, assim como no caso do pogo 1-OGX-22-MA. No entanto, como este ndo € o

intervalo de interesse do estudo de maneira geral, espera-se obter valores de correlagdo mais baixas,

uma vez que, a amarragdo poc¢o/sismica realizado teve como foco a zona 3. Logo, serd observado que

para a maioria dos pogos o a amarracdo realizada na zona 3 foi o suficiente para ajustar

consideravelmente bem todo o poco.
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Figura 6.10. Comparagio entre o dado sismico original e ap6s a aplicagio do spectral blueing. E destacado no retangulo tracejado preto
como ¢ melhorado a continuag@o lateral dos refletores, bem como a resolugdo apos a aplicagdo do fluxo do SBB. Também e evidenciado

pelo circulo preto tracejado um efeito chamado de ringing (reverberacdo) que pode ocorrer nesse tipo de técnica.

Uma das razdes de aplicar essa técnica variando com o tempo ¢ para evitar a ocorréncia do
efeito ringing como destacado na Figura 10 pelo circulo preto tracejado, que neste estudo teve esse
efeito minimizado quando se avalia o resultado no volume sismico 3D pré-condicionado. O estudo
publicado por Kazemeini, S. H. ef al. 2010, mostrou que a aplicagdo desta técnica em dados pré-
empilhamento e em dados pos-empilhamento aumenta a resolugdo sismica da mesma maneira, no
entanto, em dados pré-empilhamento o artefato ringing ¢ minimizado quando comparados com o

resultado do spectral blueing no dado empilhado.

Assim como mostrado para a primeira zona, na Figura 6.11 esta exibido os dados de entrada

que foram utilizados para modelar o operador que sera convolvido com esse segundo intervalo de
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tempo. Aqui vale ressaltar a variagdo com o tempo do contetdo de frequéncia em distribui¢do e

poténcia.

Raw seismic b) Seismic mean
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Figura 6.11. Modelagem do operador para a segunda zona. Em a) o espectro de frequéncia dos quarenta tragos sismicos em b) o espectro
sismico médio, em c) as séries de refletividade derivadas de cada pogo, ¢ em (d) o espectro de frequéncia médio dos pogos com a curva

de ajuste do espectro (em preto).

Apos os ajustes realizados nos cortes de frequéncia como exibidos numericamente na Tabela
6.2a e visualmente na Figura 6.12a e o valor médio de beta (Tabela 6.2b) ajustado ao valor médio do

espectro de frequéncia do coeficiente de reflexdo dos pocos foi obtido o operador 2 como mostrado
naFigura 6.12b.
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a) Design operator b) Operator 2 c) Amplitude spectrum
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Figura 6.12. Construg¢@o do operador para a segunda zona, em a) os cortes de frequéncia baseado nos espectros do dado de entrada e

saida, em b) o resultado do operador ¢ em c) o espectro de frequéncia do sinal modelado.

A correlacdo média entre o trago sismico € do pogo para esta segunda zona ¢ melhor quando
comparado com o da primeira zona (Tabela 6.2b). No resultado preliminar (Figura 6.13), pode-se
observar uma melhora significativa da continuidade lateral dos refletores assim como a resolugdo, e
que neste intervalo a correlacdo também estd sendo afetada por um pequeno deslocamento vertical
entre os tragos.

Tabela 6.2. Parametros utilizados para modelar o operador da segunda zona. Em a) aos valores dos cortes de frequéncias e em b) é

mostrado as correlagdes com os pocos apos a aplicagdo do operador com a sismica na zona 1, e os valores dos coeficientes beta.

a)
Low Cut High Cut
Full (F2): 4 Hz Full (F3): 51 Hz
-60dB(F1): OHz -60dB(F4): 70Hz
Slope: 30 dB/oct. |Slope: -131 dB/oct.
Attenuation: -60.0dB |Attenuation: -59.8dB
b)
Well to Seismic
Well Name Well Log Corr. Coef. Beta
3-0GX-57-MA Al 0.64 0.528
2-CP-1-MA Al 0.49 0.692
3-OGX-51DP-MA Al 0.40 0.659
1-0GX-22-MA Al 0.39 0.197
1-OGX-16-MA Al 0.35 0.455
Average Correlation
Coefficient 0.45 Average Beta 0.538
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Figura 6.13. Os resultados preliminares da convolugao utilizando o operador modelado para a segunda zona indicam segdes sismicas que

passam pelos pogos. Isso permite uma avaliag@o da correlagdo entre os tragos sismicos extraidos dos pogos e os refletores sismicos. Além

disso, permite uma comparagio dos dados antes e depois do SSB, destacando as melhorias dentro do retdngulo preto tracejado.

Para a altima zona, a intervalo de interesse deste trabalho, também ¢ demostrado todos os dados

de entrada para a modelagem do operador que aumentara o conteido de altas frequéncia para o dado

sismico final. Na Figura 6.14, pode ser observado os quarenta tracos sismicos em a), a média do

espectro de frequéncia dos quarenta tracos sismicos em b), os coeficientes de reflexdo extraidos em

cada poco em c) e por fim em ¢) temos a média do espectro de frequéncia dos pogos que definird o

valor médio dos coeficientes beta que esta expresso na Tabela 6.3b.
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Figura 6.14. Modelagem do operador para a terceira zona. Em a) o espectro de frequéncia dos quarenta tragos sismicos em b) o espectro

sismico médio, em c) as séries de refletividade derivadas de cada pogo, e em (d) o espectro de frequéncia médio dos pogos com a curva

de ajuste do espectro (em preto).

A forma como o operador foi projetado pode ser avaliado pelaFigura 6.15a junto com a Tabela

6.3a contendo os valores das frequéncias de corte. Ainda na Figura 6.15b e Figura 6.15¢ temos o

resultado do operador 3 e o espectro de frequéncia dele respectivamente.
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Figura 6.15. Construgdo do operador para a terceira zona, em a) os cortes de frequéncia baseado nos espectros do dado de entrada e saida,

em b) o resultado do operador e em c) o espectro de frequéncia do sinal modelado.
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Como esperado, o coeficiente de correlacdo entre o trago extraido nos pogos e 0s tragos sismicos

na zona 3 ¢ maior comparado com as demais zonas, devido a amarra¢do pogo/sismica (Tabela 6.3b).

Tabela 6.3. Parametros utilizados para modelar o operador da terceira zona. Em a) aos valores dos cortes de frequéncias e em b) €

mostrado as correlagdes com os pogos apés a aplicacdo do operador com a sismica na zona 1, e os valores dos coeficientes beta.

a)
Low Cut High Cut
Full (F2): 8Hz Full (F3): 43 Hz
-60dB(F1): OHz -60dB(F4): 70Hz
Slope: 20 dB/oct. | Slope: -85 dB/oct.
Attenuation: -60.0dB |Attenuation: -59.8dB
b)
Well to Seismic
Well Name Well Log Corr. Coef. Beta
3-0GX-57-MA Al 0.84 0.211
3-0OGX-51DP-MA Al 0.79 0.186
1-0OGX-16-MA Al 0.61 0.146
2-CP-1-MA Al 061 0173
1-OGX-22-MA Al 0.49 0.182
Average Correlation 067 | AverageBeta 0.180
Coefficient

As sec¢des sismicas passando pelos pogos para a zona 3, podem ser observadas na Figura 6.16,

onde foram destacadas diversas regides de melhoria do dado apds a aplicagdo do spectral blueing. O

resultado no geral mostra um ganho qualitativo de resolugdo onde os refletores estdo mais bem

definidos, com menor espessura temporal, melhor continuidade lateral dos refletores sismicos. Além

disso, a comparagdo entre o trago sismico e o trago calculado nos pogos mostram uma alta correlagao

dos eventos, o que permitiu ajustar de maneira mais consistente que as demais zonas as parametrizacdes

realizadas durante a modelagem dos operadores os quais geraram o resultado deste estudo de

precondicionamento.
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Figura 6.16. Os resultados preliminares da convolugio utilizando o operador modelado para a terceira zona sdo apresentados, mostrando
secdes sismicas que passam pelos pocos. Isso nos permite avaliar a correlagdo entre os tragos sismicos extraidos dos pogos e os refletores
sismicos. Além disso, podemos comparar os dados antes e depois do SSB, destacando as melhorias indicadas pelo retangulo preto

tracejado.

6.5. RESULTADOS E DISCUSSOES

O fluxo de precondicionamento sismico adotado foi fundamental para a atenuagdo de ruidos,
especialmente o ruido de "footprint" e ruidos aleatérios como pode ser observado na Figura 6.17. E
notavelmente evidente que o DSMF foi muito eficiente quanto a suavizagdo do dado sem remover
estruturas e sinais sismicos de interesse, resultando em um dado sismico com melhor continuidade
lateral, tanto em por¢des mais rasas quanto em regioes mais profundas, onde comumente ¢ observado

uma relagdo sinal/ruido baixa a medida que se aproxima do embasamento. Mesmo sendo um dado
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sismico terrestre que pode ser considerar de boa qualidade quando comparados com dados sismicos de
outras bacias terrestres brasileiras, como a Bacia do Parand, também conhecida por ter espessas
camadas de soleiras de diabasio que atenuam fortemente a propagacao das ondas sismicas, Bacia do
Reconcavo, Acre, Amazonas, entre outras, para estudos de caracterizagdo sismica com foco em
inversdo e modelagem de intervalos delgados e afetados pelas intrusdes igneas torna-se fundamental a
obtencdo de dados melhorados, menos ruidosos para que as feigdes estratigraficas e estruturais sejam
ressaltadas. No resultado mostrado em corte no tempo e em se¢do na Figura 6.17 € possivel observar
expressoes sismicas mais bem definidas na zona de interesse (folhelhos da Fm. Pimenteiras abaixo de
900 ms), mas também facies sismicas nos arenitos da Fm. Poti que antes do precondicionamento

predominava um padrao caoético e refletores enfraquecidos.

Sismica ORG
Z.= 1068 ms

+ Sismica apés o0 DSMF
Z = 1068 ms

-1.50 0 2000  4000m

-2.50

~-2.50

~1000

-1250

0 1000 2000m 0 1000 2000m

Figura 6.17. Resultado da aplicagdo da primeira etapa do precondicionamento. E possivel notar a atenuagio significativa do ruido no
dado ap6s o DSMF em comparacdo com o dado sismico original. A linha azul tracejada sobre o time slice identifica a localizacao da

inline mostrada, e o tridngulo azul identifica por onde passa a time slice exibida como referencial.
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No dado residual obtido pela diferenga entre o dado original e o dado condicionado pelo DSMF
(Figura 6.18), refor¢a que grande parte do ruido de alta energia foi filtrado do dado sismico. Também
¢ possivel observar que parte do sinal sismico que representa alguma informagdo importante foi
razoavelmente removido, o qual podemos associar principalmente aos refletores fechamento estrutural
das intrusdes igneas que ganharam angulos de mergulho quando se movimentaram verticalmente para
cima, movimentos conhecidos como saltos de soleiras. Mesmo que esses sinais tenham sido atenuados
pelo filtro, este foi considerado o melhor resultado possivel, uma vez que, esse padrao nao foi
observado de forma persistente por todo o dado sismico, logo, a suavizagdo ndo se deu de forma
agressiva nas bordas dos refletores de maior mergulho. Este ¢ um importante estudo de controle de
qualidade para o método aplicado, o qual auxiliard na parametrizagao tanto do steering cube quanto do

filtro de mediana.

Sismica ORG
Z=1068 ms

-250

-500

=750

-1250

0 2000 4000m

0 1000 2000m

-2.50

Figura 6.18. O volume de amplitude residual foi extraido da diferenca entre os dados sismicos original e o dado filtrado pelo DSMF, o

que revelou principalmente uma redug@o de ruido e, em menor grau, a filtragem de alguns eventos sismicos na direcio NW-SE.

O resultado da segunda etapa do precondicionamento, com a aplica¢do do Spectral Blueing
sobre o dado filtrado, pode ser avaliado nas se¢des sismica (inline) e nos cortes em tempo (time slice)
apresentada na Figura 6.19. E notavel o ganho de resolugdo e energia de alta frequéncia do dado apds
o SSB, assim como a melhor defini¢do e continuidade lateral dos refletores. A quantificagdo do ganho

de resolugao sismica obtido apds essa abordagem de precondicionamento serd detalhada no Capitulo
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7, porém de forma qualitativa podemos observar o nivel de detalhe dos eventos sismicos alcangado a

partir deste fluxo de trabalho, sem que possiveis ruidos fossem ressaltados.

Além dos ganhos obtidos com estd técnica, ¢ importante notar que o método SSB, mesmo
quando aplicado variando no tempo, pode produzir efeitos de ringing devido aos 16bulos laterais do
operador. Embora esses efeitos sejam diminuidos, eles ainda podem ser detectados nos dados. O estudo
publicado por Kazemeini, S. H. et al. (2010) mostrou que a aplica¢do desta técnica em dados pré-
empilhamento e pos-empilhamento melhora a resolucao sismica de maneira semelhante. No entanto,
em dados pré-empilhamento, os artefatos como os de ringing podem ser minimizados de forma mais
significativa em comparacdo com os resultados do Spectral Blueing aplicado em dados pos-
empilhamento. Apesar deste efeito, os resultados do estudo atual produziram dados com resolucdo
melhorada e defini¢do mais clara de eventos sismicos. Este aprimoramento ¢ crucial para identificar
estruturas geoldgicas e caracteristicas estratigraficas, bem como para interpretar quantitativamente do
intervalo de interesse. Isso € particularmente relevante em areas como a Bacia do Parnaiba, onde
intrusdes igneas afetam a qualidade dos dados. Além disso, apds o aprimoramento, torna-se possivel
interpretar camadas mais finas nos dados sismicos, facilitando estudos mais detalhados e precisos
relacionados a amarragdo sismico, poco, inversdo sismica ¢ modelagem dos folhelhos geradores da

area de estudo.
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Z= 1068 ms

7 =1068 ms

2000 4000m

2000 4000m

-1250

0 1000 2000m 0 1000 2000m

Figura 6.19. Comparagdo de dados sismicos apés o DSMF e o SSB em time slices e em segdes sismicas, ilustrando melhorias na

resolugdo.

Vale também ressaltar, que ainda que o posicionamento dos pogos estejam mais restritos as
bordas dos dados, ou seja, ndo tem-se pogos bem distribuidos pela area do levantamento sismico,
considerou-se que os operadores estimados a partir da combinacdo dos espectros dos pogos com o
espectro da sismica sdo representativos da area de forma geral (ver distribuicdo de pocos no Capitulo
1). Essa premissa foi considerada principalmente pela génese geoldgica da formagao de interesse desse
estudo (Capitulo 2), sendo esta composta por camadas de folhelhos plano-paralelo, sem evidéncias de
estruturas muito complexas causadas por falhamentos de grande rejeito ou dobramentos. Se tratando

de uma formacao geologica com extensa continuidade lateral, além do fato do estudo ser restrito a um
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dado sismico que cobre uma 4rea relativamente pequena de apenas 300 km?, considerou-se razodvel

aplicar o operador extraidos nessas condi¢gdes com uma confiabilidade alta.

Outro ponto que também merece atenc¢ao ¢ o condicionamento dos perfis de pogos, como essa
técnica se baseia nesses dados, ¢ importante que seja realizado um controle de qualidade dos perfis,
como foi realizado neste caso sobre os perfis de densidade e sonico, evitando, dessa forma, o uso dados
espurios, ou ausentes de informagdes em determinados intervalos do pogo, perfis muito afetados pela

integridade das paredes dos pogos, entre outros fatores.

A fim de destacar alguns ganhos obtidos na imagem sismica apds o condicionamento do dado,
¢ ilustrado na Figura 6.20 algumas regides da inline apresentada na Figura 6.19, para exemplificar
melhorias especificas com o uso das duas técnicas combinadas. Regides com sinais enfraquecidos
apresentaram um ganho significativo de energia, resultando em uma melhor definicao dos refletores.
Camadas finas foram mais bem resolvidas devido ao aumento na resolu¢do. Areas anteriormente
caracterizadas por sinais caoticos exibiram uma melhor continuidade dos refletores apods a aplicacao
do Spectral Blueing. Finalmente, regides afetadas pela atenuacio do sinal sismico devido a intrusdes
de soleiras tiveram seu conteudo de alta frequéncia recuperado, conforme demonstrado no ultimo

exemplo da Figura 6.20.
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Figura 6.20: Interpretagdo das melhorias promovidas pela técnica Spectral Blueing.

Outra andlise que pode ser realizada para compreender a relevancia do estudo de
condicionamento do dado sismico, ¢ confrontando-o com os dados de facies classificadas nos pogos
por exemplo (classificagdo de facies mostrada no Capitulo 4). Na Figura 6.21, ¢ mostrado as inlines
que passam verticalmente pelos pocos. No primeiro frack esta exibido o dado sismico condicionado
com até a cinco xlines a esquerda do poco e a direta do poco tem-se o dado sismico original limitado
até cinco xlines a partir do pogo no ultimo frack. A partir dessa analise ao confrontar os dados do pogo
com os dados sismicos ¢ observado que as camadas parecem ser mais bem definidas pelo dado de
melhor resolug¢do adquirido apds os fluxos de condicionamento do dado, principalmente, mas nao

apenas, na interface com as soleiras de diabasio.

Além disso, devido ao ganho de resolugdo e consequentemente a melhor defini¢do dos eventos

sismicos, o dado condicionado parece refletir melhor a heterogeneidade das facies classificadas nos
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pocos ao longo da Fm. Pimenteiras, sendo possivel a partir deste dado realizar estudos e caracterizagio
deste intervalo de forma mais refinada, contemplando os contrastes encontrados nos folhelhos gerados

pela variacao do tipo e do conteido de matéria organica e pelo contato com as rochas igneas como

discutido no Capitulo 3.

13086 m

gEasgpesy §

Legenda das acies

B solcira de dizbasio

I3l Folheltho metamorfizado
B Folhelho razoavel em COT — maturo (2)
- Folhelho rico em COT — imaturo (?)

Figura 6.21. Analise dos dados sismicos pré-condicionado (track 1) e original (track 3) juntos as facies da Fm. Pimenteiras (track 2).

6.7. CONCLUSAO

O fluxo de trabalho de pré-condicionamento, combinando as técnicas de Dip Steered Median
Filter (DSMF) e Spectral Blueing (SSB), demonstrou ser altamente eficaz no aprimoramento da
resolucdo de dados sismicos terrestres da Bacia do Parnaiba. O DSMF atenuou significativamente os
ruidos de alta energia, como o ruido de footprint, preservando e aumentando a continuidade lateral dos
eventos sismicos. Posteriormente, a aplicagdo do SSB recuperou expressivamente o conteudo de alta
frequéncia, que havia sido atenuado durante a etapa inicial de reducdo de ruido, resultando em um
espectro de frequéncias mais equilibrado aumentando a resolugdo sismica, que neste capitulo foi
demonstrado de forma qualitativa. Ainda com as limitagdes dos métodos que sdo conhecidos e
demonstrado neste capitulo, ao filtrar alguns sinais importantes (fechamento estrutural das soleiras) e
gerar alguns arterfatos (ringing), foi observado que eles ndo afetam de forma significativa o resultado.
As etapas de condicionamento dos perfis de pogos utilizados, geracdo de diferentes dados de entrada
(steering cube) para o DSMF e a geragdo de diferentes operadores por zona no SSB, foram
fundamentais para a obtencdo de um dado com melhor resolugdo e definicdo de eventos sismicos.

Facies sismicas que antes ndo era possivel de serem identificadas, ficaram mais claras apds este estudo
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mesmo para as areas fora do intervalo de interesse que também foram cuidadosamente modificados
pelo fluxo de o condicionamento proposto. A baixa correlagdo na etapa do SSB como mostrada
principalmente na zona 1, pode estar relacionada primeiro devido a auséncia de dado sismico
exatamente na posi¢dao do pogo e pelo ndo ajuste do pogo com a sismica neste intervalo que foi ainda
mais afetado por conta da caocidade dos refletores. Por fim, confrontando as facies dos pogos com os
dados sismicos antes e apds o fluxo de condicionamento do dado, pode-se concluir que o resultado
obtido facilitara o processo de interpretacao sismica e proporcionara melhores resultados na inversao

e caracterizacao sismica do intervalo de interesse.
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7. Analise do Espectro de
Frequéncia e Estudo de
Resolucao Sismica

7.1. INTRODUCAO

Neste capitulo ¢ apresentada uma analise detalhada do espectro de frequéncia dos dados
sismicos originais ¢ dos dados resultantes apos cada etapa do pré-condicionamento. O objetivo ¢
corroborar a efetividade do fluxo de trabalho adotado e quantificar os ganhos em resolugdo sismica. A
avaliagdo integra duas frentes complementares: (i) analise espectral (curvas de espectro de frequéncia)
e (i) espectrogramas obtidos por Transformada Wavelet Continua (Continuous Wavelet Transform —
CWT). Essa combinagao permite identificar aumento de energia em altas frequéncias e a obtengao de
um espectro mais equilibrado (broadband), associado a melhorias na resolucao temporal e frequencial.
Além disso, é desenvolvido um estudo de resolucdo fundamentado no modelo de cunha e nos conceitos
classicos de Kallweit e Wood (1982) e Widess (1973), com énfase na quantificagdo do ganho de
resolucao vertical decorrente do pré-condicionamento por meio da comparagao das espessuras minimas

detectaveis em cada conjunto de dados.

7.2. METODOLOGIA

7.2.1 Espectro de frequéncia

O espectro de frequéncia ¢ uma representagdo grafica que mostra como a energia de um sinal
sismico se distribui entre suas diferentes componentes de frequéncia. Ao decompor o sinal no dominio
da frequéncia, o espectro expressa a amplitude ou a poténcia associada a cada frequéncia predominante
(Yilmaz et al. 2001). Essa analise ¢ fundamental para compreender como essas frequéncias se
distribuem ao longo do tempo, fornecendo informag¢des importantes quanto a relagdo sinal/ruido, a

modificagao do espectro apods processos de filtragem e ganho do dado sismico.

A seguir serdo demonstradas as analises ¢ comparacao entre os espectros de frequéncia dos

dados sismicos resultantes de cada etapa do fluxo de trabalho, extraidos do intervalo de interesse (750
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— 1600 ms). E importante destacar que o precondicionamento, realizado por meio da combinagio dos
métodos Dip Steered Median Filter (DSMF) e Spectral Blueing (SSB), esta detalhado no Capitulo 6.
Tal abordagem permitiu obter dados sismicos com uma razao sinal/ruido melhorada e um conteudo de
altas frequéncias aumentado, e sera discutido através da analise dos graficos a seguir, as modifica¢des

no conteudo de frequéncia dos dados, provocadas pelo fluxo de trabalho proposto.

7.2.2. Continuous Wavelet Transform (CWT)

O espectrograma obtido por meio da técnica CWT ¢ um método de analise bastante util aplicado
a analise de dados sismicos (sinais ndo estacionarios) antes € apos o precondicionamento, pois essa
abordagem permite realizar interpretacdes detalhadas ao considerar tanto a resolugdo temporal quanto
a resolucdo de frequéncia do sinal (Addison, 2002). Como detalhado no trabalho de Paul S. Addison
em 2002, a CWT de um sinal ¢ obtida convolvendo o sinal com uma fun¢do wavelet mae que ¢ escalada
e transladada. Dessa forma, a wavelet sofre dilatacao (escala) e deslocamento (translagdo) ao longo do
sinal permitindo o ajuste da fungdo para capturar caracteristicas de diferentes tamanhos ao longo das
variagdes temporais, ao contrario da Transformada de Fourier, que fornece apenas informacgdes de
frequéncia.

Uma das caracteristicas mais poderosas das wavelets ¢ a sua capacidade de realizar uma analise
multiresolucdo, o que significa que ela pode analisar simultaneamente componentes de alta e baixa
frequéncia. Isso ¢ especialmente aplicavel para dados sismicos, onde diferentes frequéncias podem

corresponder a diferentes respostas geologicos.

Segundo Addison, 2002, a Transformada Wavelet T(a,b) pode ser expressa pela equacao:
1 poo —(t—-b
T(a, b) = \/_E f—oo X(t)l/) (T) dt (71)

onde x(t) represanta o sinal de entrada, 1 é o conjugado da wavelet, a corresponde ao pardmetro de
escala e b o parametro de translacao. A analise de cada ponto do sinal avalia sua contribuicdo em relagao
a wavelet, conforme a regra de multiplicacdo de sinais. A contribuicdo € negativa, ou destrutiva, quando
a wavelet ¢ o sinal tém polaridades opostas. Por outro lado, a contribui¢ao ¢ positiva, ou construtiva,
quando a wavelet e o sinal compartilham a mesma polaridade. Isso permite uma analise detalhada do

comportamento do sinal em diferentes escalas e posigoes.

Neste estudo, a CWT sera utilizada para gerar espectrogramas, que sao representagcdes visuais
da variacdo da amplitude das diferentes frequéncias ao longo do tempo. Essa técnica ¢ essencial para

identificar eventos sismicos e analisar a presenca de ruidos, proporcionando uma visdo clara das
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caracteristicas temporais e espectrais do sinal. Embora varias wavelets possam funcionar como
"wavelet mae", este trabalho emprega a wavelet de Morlet, definida para valores de f, > 0 como

(Addison, 2002):

ll)(t) - LeiZH'fote_tz/z (72)

1'[1/4—

7.2.3. Estudo de resolucio sismica

A interpretacao sismica ¢ intrinsecamente limitada pela natureza da banda de frequéncia dos
dados sismicos e pela forma da wavelet envolvida no processo de aquisi¢ao e processamento. Um dos
desafios centrais reside na distingdo entre camadas espessas, cuja separacdo entre interfaces gera
eventos sismicos individualmente resolviveis, e camadas finas, cuja resposta sismica resulta de
interferéncias entre os refletores superior e inferior. Essa distingdo esta no centro do conceito de
resolugdo sismica vertical, sendo essencial para a correta caracterizacdo de feicdes geoldgicas e

estratigrafias complexas.

Segundo Simm & Bacon (2014), existe um limite inferior de espessura, controlado pela largura
de banda e pelo formato da wavelet, abaixo do qual duas interfaces ndo podem mais ser resolvidas de
maneira Unica. Essa limitacdo introduz incertezas significativas, especialmente em interpretacdes
quantitativas, como aquelas baseadas em amplitude 3D e os derivados atributos. Ao mesmo tempo, 0s
autores destacam que o conceito de resolu¢cdo ndo deve ser confundido com detectabilidade: mesmo
quando duas interfaces nao sdo resolvidas como eventos distintos, sua presenca pode ainda ser
detectada por meio da variagao de amplitude gerada pela interferéncia construtiva ou destrutiva dos
sinais.

Essa diferenciagdo entre resolugdo e deteccao ¢ também fortemente enfatizada por Kallweit &
Wood (1982), que definem resolugao como uma limitagdo associada a banda de frequéncia, enquanto
a deteccdo estd mais relacionada a condi¢des de aquisi¢do e a relacdo sinal-ruido (S/R). Segundo os
autores, um evento detectavel pode ou ndo ser resolvivel, e a separacao entre esses conceitos € essencial

para interpretar corretamente a resposta sismica de camadas finas.

7.2.3.1. Critérios de Resolucao Sismica

O principal objetivo do trabalho desenvolvido por Kallweit € Wood (1982) foi descrever
conceitos da resolucdo sismica unificando os diferentes ponto de vista de Rayleigh, Ricker e Widess,

removendo as considerac¢des de polaridade da resolubilidade. A convergéncia para o reconhecimento
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de que existe um limite critico de separagdo abaixo do qual dois refletores deixam de ser resolvidos
como eventos distintos ¢ baseado nos critérios estabelecidos por Jenkins et al. (1958), Ricker (1953) e

Widess (1953) e resumidos por Kallweit e Wood (1982), como mostra a Figura 7.1.

O critério de Rayleigh originalmente descrito no contexto da Optica, estabelece um limite para
a capacidade de resolugdo de sistemas Opticos. Em termos Opticos, uma fonte pontual pode ser
comparada a um pico de reflexdo, enquanto o instrumento Optico ¢ analogo a Terra, e o padrdo de
difracdo desempenha um papel equivalente ao de uma wavelet de banda limitada. A resolu¢ao de um
instrumento Optico esta relacionada a sua habilidade de distinguir imagens separadas de objetos
proximos, sendo limitada pelas caracteristicas do padrao de difracdo, de modo similar ao
comportamento de uma wavelet sismica. De acordo com o critério de Rayleigh, conforme descrito por
Jenkins e White (1957), dois objetos pontuais sao considerados resolvidos quando a separagdo entre
eles € igual ou superior a distancia entre 0 maximo central de um padrao de difracdo e o seu primeiro
minimo adjacente, definida como a separacao pico-vale (b/2). Quando a separacao entre os objetos €
menor do que essa distancia, as imagens se fundem, impossibilitando a resolu¢dao individual dos
objetos. Essa ideia ¢ diretamente comparavel a interacdo entre a wavelet sismica e as reflexdes
associadas a interfaces proximas. Kallweit e Wood (1982) destacaram que, embora a amplitude da
wavelet esteja intrinsecamente relacionada a resolugdo sismica, a largura da wavelet nao apresenta essa
relagdo direta no caso de wavelets com espectros brancos. Isso implica que o limite de resolubilidade
descrito por Rayleigh estd mais diretamente associado a primeira derivada da wavelet sismica,

relacionada ao tempo de vale.

INFLECTION WAVELET

POINTS b =WAVELET BREADTH
b/2 = PEAK-TO - TROUGH TIME
2T, = FIRST ZERO CROSSING INTERVAL

Y A

VN AR

RESOLVED RAYLEIGH'S RICKER'S  yNRESOLVED
CRITERION CRITERION
DECREASING IMAGE SEPARATION >

Figura 7.1. O limite de resolucdo segundo Rayleigh ¢ atingido quando dois eventos sismicos estdo separados por um intervalo de tempo
correspondente a distancia entre o pico e o vale. Ja o critério de Ricker define o limite de resolugdo como o intervalo de tempo igual a

separagao entre os pontos de inflexdo da wavelet (Kallweit e Wood, 1982).

186



O critério de Ricker (1953) por sua vez, avalia a forma de onda composta resultante da
superposi¢ao de dois eventos sismicos. Ele define o limite de resolugcdo como a separa¢do em que o
maximo central da forma de onda apresenta curvatura zero, ou seja, um "ponto plano". Essa condigao
ocorre quando a distancia entre os dois eventos equivale a separac¢do entre os pontos de inflexdo do
l6bulo principal da wavelet convolucional. Ricker também enfatizou a relacdo entre a resolucdo e a
diferenciagdo da wavelet, observando que essa abordagem ¢ valida para picos de polaridades iguais e

amplitudes equivalentes.

Widess (1973), por outro lado, focou sua andlise em eventos de polaridades opostas e
amplitudes iguais. Ele observou que, a medida que a separagdo entre os eventos diminui, a forma de
onda composta tende a se comportar como a derivada da wavelet original (Figura 7.2). Widess
identificou que o limite de resolug@o para camadas finas ocorre quando a separacdo entre os eventos ¢
igual a 1/8 do comprimento de onda da frequéncia dominante da wavelet. Para separagdes menores, as
alteragdes no tempo entre os picos tornam-se imperceptiveis, embora, em teoria, seja possivel distinguir
eventos baseando-se nas variagdes de amplitude. No entanto, ele ressalta que essa abordagem apresenta

desafios praticos, como a necessidade de calibrag@o precisa para garantir resultados confiaveis.
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Figura 7.2. Como observado por Widess (1973) a medida que a separagdo entre os picos diminui uma wavelet convolvida com dois picos

de igual amplitude e polaridade oposta converge para a derivada da wavelet (Kallweit e Woods, 1982).
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Dessa forma, os autores fazem uma andlise de estudos sobre resolucdo sismica vertical e
definem a resolucdo vertical em termos praticos, onde os seus resultados sdo comparados com estudos
semelhantes de Rayleigh, Ricker (1953) e Widess (1973, 1980), em que a resolugdo temporal de uma
wavelet broadband ¢é controlada por sua frequéncia terminal mais alta, f,,, desde que a razdo de banda

da wavelet exceda duas oitavas, como serao mais bem descritas pelas equagdes matematicas a seguir.

7.2.3.2. Espessura de Tuning

Como visto anteriormente o limite de Rayleigh ¢ o tempo do pico ao vale de uma wavelet, que
corresponde a espessura de tuning, enquanto o limite de Ricker, que ¢ a separacdo temporal entre os
pontos de inflexdo da wavelet, corresponde a resolugdo temporal. Kallweit e Wood (1982), entdo
derivam formulas simples que relacionam a espessura de tuning e a resolu¢do temporal com a banda
de frequéncia espectral para wavelets de Ricker e wavelet senoidais.

Para as wavelets de Ricker, Kallweit e Wood (1982) definiram a resolucao temporal e espessura
de tuning em termos de frequéncia de pico (f,), que se refere ao componente de frequéncia que exibe
o valor mais alto no espectro de amplitude, que também pode ser deduzida em termos de frequéncia
dominante (f;) que € o reciproco do tempo de vale a vale ou da amplitude em torno do lobo central
(1/b) como definido por Widess (1973). Portanto a resolugdo temporal para a wavelet de Ricker pode

ser descrita como:

Te=Ys30p, - Te = Y231f, (7.3)

E a espessura de tuning como:

b/y = 1/2.6;;, =108, (7.4)

As wavelets senoidais, por outro lado, sdo definidas pelas frequéncias terminais inferior (f;
frequéncia minima), e superior (f, frequéncia méaxima), onde, portanto, a banda de frequéncia da
wavelet apresenta todas as frequéncias presentes com amplitudes iguais. Nesse contexto, Kallweit e
Wood (1982) demonstraram que a resolucao temporal de um wavelet broadband com um espectro
plano ¢ governada por sua frequéncia terminal mais alta, f;, e que relagdes similares para a frequéncia
dominante definida por Widess (1973) podem ser também estabelecidas para este caso. Assim o

resolucao temporal para wavelets senoidais aproxima-se de:

Te= Y158 - Te = Yp14¢, (7.5)

E a espessura de tuning de:
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o= Y1ag, "= Yoy, (7.6)

Com isso, Kallweit ¢ Wood (1982) concluem que no caso de a espessura de tuning onde A =
V/fq é o comprimento de onda dominante através de uma camada de velocidade de intervalar V, o

limite resolvivel de uma camada ¢ dado por:
A
Az b = Z (77)

7.2.3.3. Modelo de Interferéncia

O modelo de cunha, originalmente proposto por Widess (1973) e amplamente discutido por
Simm e Bacon (2014), ¢ uma abordagem eficaz e pratica para ilustrar a interferéncia de wavelets
sismicas e calcular limites de resolucao vertical. O modelo proposto por Simm e Bacon (2014) para
demonstrar esse estudo consiste em uma camada de areia em forma de cunha inserida entre camadas
de folhelho, onde os coeficientes de reflexdao no topo e na base da cunha possuem a mesma magnitude,
mas polaridades opostas (Figura 7.3a). Uma das principais aplicacdes do modelo de cunha ¢ a andlise
da relagdo entre a espessura da camada e a resposta sismica. Devido a largura de banda limitada das
wavelets sismicas, existe uma espessura minima abaixo da qual os loops sismicos de pico e vale
apresentam separagdo constante, independentemente da espessura real da camada. Essa espessura
critica, comumente denominada "espessura de tuning", representa o ponto em que a interferéncia
destrutiva € maxima, resultando em uma amplitude minima (Figura 7.3c). Abaixo da espessura de
tuning, a amplitude sismica aumenta a medida que a camada se torna mais fina, enquanto acima desse
ponto a amplitude e a separagdo temporal entre os loops podem ser usadas para estimar a espessura da

camada, embora com algumas limitagdes (Simm e Bacon, 2014).

Simm e Bacon (2014) destacam que, quando a espessura da camada est4 abaixo da espessura
de tuning, a separacdo entre os loops de vale e pico pode levar a uma superestimativa significativa da
espessura real (Figura 7.3b). Por outro lado, para espessuras ligeiramente superiores a espessura de
tuning, a estimativa com base nessa separagdo pode resultar em uma subestimativa modesta. Além
disso, o comportamento da curva de tuning ¢ fortemente influenciado pelo formato da wavelet utilizada

na modelagem (Figura 3d).
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Figura 7.3. Modelo simples de interferéncia, onde ¢ apresentado em a) o modelo de cunha com reflexdes de polaridades opostas, em b)
o crossplot entre a amplitude do topo contra a espessura aparente, em c¢) o crossplot entre a espessura real contra a espessura aparente.

Por fim em c) ¢ exibido a wavelet utilizada para gerar os tragos sismicos (Simm e Bacon, 2014).

Portanto, o modelo de cunha ¢ uma ferramenta essencial para compreender os efeitos da
interferéncia de wavelets sismicas e os limites de resolu¢cdo em camadas delgadas, permitindo analises

detalhadas que combinam amplitude sismica e espessura aparente.

7.3. RESULTADOS

7.3.1. Analise do espectro de frequéncia

Na Figura 7.4, os espectros de frequéncia dos dados sismicos em diferentes estdgios do fluxo
de trabalho sdo apresentados. O espectro do dado sismico original € representado pela curva verde,
enquanto a curva azul corresponde ao espectro resultante apds a aplicagdo DSMF. J4 a curva vermelha

representa o espectro de frequéncia do dado sismico final, ou seja, apos a aplicagao SSB.

Conforme observado na Figura 7.4a, a comparacao entre os espectros do dado original e do
dado filtrado pelo DSMF evidencia uma redu¢do da energia nas altas frequéncias, especialmente no
intervalo de 30 Hz a 60 Hz. Quantitativamente, essa redugdo ¢ caracterizada por uma diminui¢do média
de 19,5% na energia, com valores minimos de 8% e maximos de 30,6%. Essa perda de energia esta
associada ao processo de atenuacao de ruido de alta frequéncia promovido pelo DSMF, como discutido
no Capitulo 6. Apds a aplicagdo do método, as se¢des sismicas indicam que uma parcela significativa
do ruido de alta energia foi efetivamente atenuada, o que € corroborado pela analise do espectro de
frequéncia. Apesar da eficacia do DSMF na mitigagdo do ruido, foi identificado, no dado residual, a

presenca de alguns eventos sismicos dentro do intervalo de frequéncia mencionado. Embora esses
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Figura 7.4. Comparagdo dos espectros de frequéncia dos dados de entrada e saida em cada etapa de pré-condicionamento. No painel a),
os espectros de frequéncia dos dados originais s2o exibidos em verde, enquanto os dados p6s-DSMF sdo mostrados em azul, ilustrando
o efeito de filtragem em altas frequéncias. No painel b), a comparacgdo o espectro dos dados apé6s DSMF com os dados apds SSB,
representados em vermelho, o que demonstra a recuperagdo de energia em altas frequéncias. Por fim, o painel ¢) fornece uma comparagao

abrangente do espectro de frequéncia para todos os trés conjuntos de dados sismicos.

Ao comparar os espectros de frequéncia do dado sismico apos a aplicagdo do DSMF e do SSB,
conforme ilustrado na Figura 7.4b, observa-se uma recuperagdo significativa da energia no intervalo
de frequéncias previamente atenuado. Especificamente, houve um ganho médio de 29% na energia,
com um ganho maximo de até 49%. Importante destacar que essa recuperagao nao foi acompanhada

por um aumento de ruidos, como evidenciado nas se¢des sismicas analisadas no Capitulo 6.

Por fim, ao comparar os trés graficos dos espectros de frequéncia do dado original e apos cada
etapa do precondicionamento (Figura 7.4c), constata-se que, além da recuperacao da energia que havia
sido atenuada, também foi possivel obter um ganho de energia nas altas frequéncias e um balan¢o no
espectro de forma geral. Em outras palavras, a alta energia observada no intervalo entre 10 Hz e 30 Hz
nos dados originais e ap6s o DSMF teve sua energia reduzida apds a aplicagdo do SSB, resultando em

um espectro balanceado no intervalo de frequéncia até quase 60 Hz.

7.3.2. Espectrograma CWT

O espectrograma foi gerado a partir das se¢des (inline e xline) que cruzam a posi¢ao do pogo 2-
CP-1-MA. A Figura 7.5 apresenta os resultados dos espectrogramas obtidos utilizando uma wavelet de
Morlet, abrangendo o intervalo de 140 a 2000 ms. Diferentemente do intervalo de analise do espectro
de frequéncia apresentado anteriormente, o intervalo analisado no espectrograma CWT extrapola o

intervalo de interesse principal deste trabalho. Essa escolha metodologica foi motivada pelo fato de
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que o fluxo de precondicionamento foi projetado considerando todas as sequéncias sedimentares da
bacia representadas no dado sismico disponivel, com o intuito de capturar suas particularidades e,
assim, fornecer subsidios para analises e aplicagdes em estudos futuros. Portanto, a analise mais ampla

do espectrograma busca avaliar de maneira abrangente o impacto do fluxo de precondicionamento

adotado no dado sismico.
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Figura 7.5. Espectrograma estimado pela técnica da Transformada Wavelet Continua (CWT), em a) para o dado original em b) para o

dado ap6s o DSMF e em c) para o dado ap6s o SSB.

As alteragdes no espectro de frequéncia ao longo das etapas de melhoramento do dado sismico
sao claramente evidenciadas pela analise da Figura 7.5. Ao comparar o espectrograma do dado original
(Figura 7.5a) com aquele obtido apos a aplicagdo do filtro na primeira etapa do precondicionamento
(Figura 7.5b), observa-se uma atenuacdo significativa da energia em altas frequéncias em diversos
intervalos de tempo. Essa reducdo de alta energia pode ser atribuida, principalmente, & remo¢ao do
ruido de alta frequéncia associado ao footprint, que foi efetivamente filtrado, conforme comprovado
pela andlise visual das se¢des sismicas e pelo dado residual gerado.

Entretanto, além da eliminacdo do ruido, também foi observada uma suavizagdo e atenuacao
das altas frequéncias dentro do intervalo de interesse principal. Esse efeito, embora esperado em
decorréncia do processo de filtragem, ressalta a necessidade de um balango cuidadoso entre a supressao
de ruidos e a preservacdo de componentes do sinal sismico, especialmente em frequéncias mais altas,

que estdo diretamente relacionadas a resolucao temporal.
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Por outro lado, o espectrograma do dado sismico processado com o SSB, apresentado na Figura
7.5¢, ressalta, assim como observado nos espectros de frequéncia da Figura 7.4, um ganho significativo
de energia, acompanhado de um aumento na resolugao em altas frequéncias. Esse ganho ¢ perceptivel
em todo o dado sismico, porém, mais importante, ¢ particularmente notdvel dentro do intervalo de

interesse, onde estd localizada a Formagao Pimenteiras, alvo principal deste estudo.

Observa-se, especificamente, um aumento expressivo de energia para frequéncias superiores a
30 Hz. Esse aprimoramento ¢ de grande relevancia, pois impacta positivamente a resolucao do intervalo
de interesse. O ganho em resolugdo temporal e espectral proporcionado pelo fluxo de
precondicionamento adotado contribui diretamente para uma melhor definicdo do sinal sismico nessa
formagao, conforme mostrados pelos resultados apresentados neste estudo. Essa melhoria representa
um avango significativo na qualidade dos dados sismicos analisados, refor¢ando a eficécia do fluxo de

trabalho implementado.

7.3.3. Estimativa do ganho de resolucio no dado precondicionado

E importante notar que o fluxo de trabalho aplicado ao ganho de alta frequéncia resultou em
dados sismicos com um espectro de frequéncia plano, referido como broadband. Isso significa que o
espectro de frequéncia demonstra uma distribuicdo ampla e relativamente uniforme de energia em uma
grande faixa de frequéncia. E por isso, as descobertas de Kallweit e Wood (1982) serdo cruciais para
este estudo na estimativa precisa da resolucdo vertical e da espessura de tuning do dado pré-

condicionado.

Seguindo os critérios previamente estabelecidos para a realizacdo de estudos de resolugdo
sismica, conforme detalhado nas se¢des anteriores, nesta se¢cdo sera apresentado a analise do ganho de
resolucdo obtido apds o pré-condicionamento dos dados sismicos. Para isso, dois estudos
complementares foram conduzidos, com o objetivo de mensurar as espessuras minimas detectaveis em
cada conjunto de dados. O primeiro estudo se baseia na extracao de sismogramas sintéticos a partir do
modelo de cunha, para analisar a interferéncia das wavelets extraidas dos dados sismicos original e pré-
condicionado. E o segundo ser4 baseado nas equacgdes de aproximagdo da espessura de funing como
demostradas por Kallweit e Wood (1982), com o objetivo de estimar as espessuras resolvidas dentro

da resolugdo sismica de cada dado, para litologias comumente encontradas na Fm. Pimenteira.

Para a gerac¢do dos sismogramas sintéticos, foram calculadas wavelets estatisticas a partir dos
dados sismicos original e precondicionado, utilizando as posi¢des dos pogos como referéncia. As

wavelets foram extraidas dentro de uma janela de tempo compreendida entre 750 ms e 1600 ms. A
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wavelet utilizada em cada cenario foi obtida como a média de quatro wavelets extraidas em cada

posicao de pogo, sendo essas apresentadas na Figura 7.6.
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Figura 7.6. wavelets estatisticas médias extraidas nas posi¢des dos pogos, em verde do dado original e em vermelho do dado apos o SSB

, juntamente com seus respectivos espectros de frequéncia.

O modelo de cunha foi construido com base nos dados do pogo 1-OGX-16-MA, abrangendo
um intervalo que, do topo para a base, inclui: (i) uma camada de soleira de diabasio com 97 m de
espessura e uma impedancia média de 20.300 m/s-g/cm?; (i1) uma camada espessa de folhelho com 203
m, caracterizada por variagdes de impedancia com uma média de 10.000 m/s-g/cm?; e (iii) uma camada
de arenito pertencente a Formacgdo Itaim, com uma impedancia média de 12.300 m/s:g/cm?, superior a
dos folhelhos subjacentes, e com 137 m de espessura. Essas camadas e suas respectivas litologias estao
representadas na Figura 7.7, no track "Facies Wedge", delimitadas entre os marcadores Horizon 2 e
Horizon 5.

E importante ressaltar que, para este estudo inicial, as ficies foram simplificadas em trés
categorias principais: soleira, folhelho e arenito. Dessa forma, ndo foram consideradas as intercalagdes
detalhadas via classificacdo ndo supervisionada, conforme descrito no Capitulo 4. O estudo de
resolugdo individualizado para essas facies, incluindo as intercalagdes, sera apresentado nas sec¢des

subsequentes, com base nas equacdes de Kallweit e Wood (1982).
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Figura 7.7. Camadas utilizadas no modelo de cunha e suas propriedades elasticas, incluindo valores de Vp, Vs e densidade.

Os modelos de parametros elasticos foram construidos a partir das curvas de velocidade
compressional, velocidade cisalhante e densidade do pogo 1-OGX-16-MA. Esses dados foram
reescalados utilizando a média de Backus, com uma janela de 10 m, para representar a espessura
minima. Os perfis reescalados estdo destacados pelas curvas em vermelho na Figura 7.7, enquanto os

modelos gerados a partir desses perfis sdo apresentados na Figura 7.8.
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Figura 7.8. Modelos de cunha com suas propriedades elasticas, que servirdo de base para a gera¢éo do sismograma sintético.

A modelagem do sismograma sintético foi realizada por meio da convolugdo das wavelets
extraidas de cada dado sismico com as séries de coeficientes de reflexdo calculadas a partir das
propriedades eldsticas do modelo de cunha, utilizando a equagdo de Zoeppritz (Figura 7.9a). Esse
procedimento permitiu a geracdo dos tragos sintéticos, representando a resposta sismica associada as
condi¢des do modelo geoldgico. Os resultados obtidos estdo apresentados na Figura 7.9, que exibe uma
secdo passando pelo pogo utilizado como referéncia. Nessa se¢do, sdo destacados os marcadores que
delimitam os topos de cada camada litologica do modelo de cunha, onde pode-se observar o intervalo
correspondente a cunha, reproduzido no intervalo de folhelhos, localizado entre os marcadores Horizon

3 e Horizon 4.
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Figura 7.9. Os resultados do sismograma sintético gerado para o modelo de cunha sao apresentados com base nas frequéncias dos dados
sismicos antes e depois do fluxo de trabalho de pré-condicionamento na parte a). Na parte b), sdo apresentados graficos que comparam
as espessuras real e aparente em milissegundos e metros para os dados originais e aprimorados. Por fim, na parte c), a amplitude é exibida

em relacdo as espessuras real e aparente, com énfase especifica na amplitude de funing.

A partir dos sismogramas sintéticos gerados, foi possivel interpretar os horizontes
correspondentes ao topo e a base da camada modelada, permitindo a construcdo de um grafico
comparando a espessura real com a espessura aparente (Figura 7.9b). Os resultados revelaram que a
espessura aparente estimada para o dado original foi de 24,1 ms, enquanto para o dado pré-
condicionado esse valor diminuiu consideravelmente para 13,5 ms. Convertendo essas medidas para
unidades de metros, considerando a velocidade média da zona modelada de 3746 m/s (Figura 7.9a),
obteve-se uma espessura minima de 44,1 m para o dado original e de 25,3 m para o dado pré-
condicionado. Na Figura 7.9c, sdo apresentados os graficos de amplitude em funcdo da espessura
aparente, extraidos do topo da formac¢do modelada. Esses graficos mostram que a méxima amplitude
ocorre em 13,9 ms para o dado pré-condicionado e em 23,4 ms para o dado original, correspondendo

assim, as espessuras de tuning para cada conjunto de dados.
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A fim de compreender o limite de resolucdo de acordo com as facies encontradas na Formacao
Pimenteiras, associados aos folhelhos e soleiras de diabasio (ver Capitulo 4), foram calculadas a
espessura de tuning a partir das relacdes estabelecidas por Kallwet e Wood (1982), considerando os
critérios da wavelet Ricker e wavelet senoidal, para o dado original e pré-condicionado
respectivamente. As propriedades de densidade e velocidade compressional de cada uma dessas facies,
estdo mostradas nos graficos de densidade abaixo (Figura 7.10) para os quatro pogos da area de estudo,
de onde foram consultados os valores de maior ocorréncia para serem utilizados nos calculos de
estimativa das espessuras. O grafico de densidade da Figura 7.10, chama atencao para o comportamento
caracteristico de cada facies, mesmo se tratando de folhelhos para as facies 2, 3 e 4. E possivel notar
uma sobreposi¢ao dos valores de velocidade entre a facies 2 e 3, porém o grafico de densidade separa

de forma clara os diferentes valores de velocidade que mais ocorrem em cada uma delas.
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Figura 7.10. Graficos de densidade 2D dado pela distribuigdo de velocidade compressional contra a densidade por facies, onde os maiores

valores (cores quentes) representam a regiao de maior concentra¢ao dos dados.

Portanto a frequéncia dominante e o comprimento de onda do pulso sismico para o dado sismico
original foram calculados a partir do desenvolvimento das equagdes (7.4) e (7.7) e para o dado pré-
condicionado segundo as equagdes a partir das equagdes (7.6) e (7.7), sendo possivel estimar a
espessura de tuning para as quatro facies como descritos pela Tabela 7.1. Foi estimado a partir desse

estudo um ganho de resolucdo de 38%.
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Tabela 7.1. Avaliacdo da resolugdo sismica em dados antes e depois do fluxo de trabalho de precondicionamento para as litologias tipicas

da Formagdo Pimenteiras na Bacia do Parnaiba.

Velocidade compressional Dado original Dado condicionado

Ficies (m/s) (m) (m)
B Soleira de diabasio 6570 84,23 52,14
2 Folhelho metamorfizado 4500 57,69 35,71
B Folhelho razoavel em COT 4100 52,56 32,54
B Folhelho rico em COT 3700 47,44 29,36

Ganho de resolugio: 38%

A partir da analise das espessuras das facies identificadas nos pogos, observa-se, com base na
Figura 7.11, que € possivel encontrar espessuras dentro dos limites de resolucao estimados para o dado
pré-condicionado, conforme mostrado na Tabela 7.1. Uma excecao a essa observacao € o pogo 3-OGX-
57-MA, que ndo atravessou completamente a Formag¢ao Pimenteiras, resultando, de maneira geral, em
espessuras reduzidas. Para a Fécies 2, foi possivel identificar uma espessura acumulada que excede o
valor de 35 m estimado como limite da espessura de tuning no pogo 2-CP-1-MA. Esse resultado leva
em consideracdo a presenga de soleiras de diabasio de baixissima espessura que intrudiram nesta

camada, conforme observado no intervalo entre 2186 m ¢ 2232 m.
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Figura 7.11. Perfil de facies e impedancia acustica dos pogos, a fim de demostrar principalmente as espessuras de cada facies encontradas.

7.5. CONCLUSAO

A andlise integrada dos espectros de frequéncia, espectrogramas e sismogramas sintéticos

demonstrou de forma quantitativa a eficacia do fluxo de precondicionamento adotado. Observou-se
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uma significativa atenuacdo do ruido de alta frequéncia ap6s a aplicagdo do DSMF, seguida por uma
recuperagdo eficiente do contetido de altas frequéncias com o uso do SSB, resultando em um espectro
mais balanceado e com caracteristicas broadband. A utilizagdo do espectrograma gerado pela
Transformada Wavelet Continua reforcou esses resultados, evidenciando a presenga de maiores de
energia em faixas superiores a 30 Hz apo6s o precondicionamento indica um ganho real em resolucao
sismica. Esse aprimoramento foi quantificado por meio da modelagem de sismogramas sintéticos com
base em um modelo de cunha representativo da Formagao Pimenteiras, em que os resultados revelaram
uma redugdo significativa na espessura minima resolvivel, com uma diminuic¢ao de 44,1 m para 25,3
m, o que corresponde a um ganho de resolugdo de aproximadamente 38%. A estimativa das espessuras
de tuning para diferentes féacies, baseada nos critérios de Kallweit e Wood (1982), corrobora esses
achados e destaca a capacidade do dado pré-condicionado em distinguir feigdes geologicas sutilmente
espessas, antes indetectaveis no dado original nos pogos da area de estudo, como por exemplo as facies

2¢e3.
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8. Amarracao Sismica-Poco e a
Construcao do Grid 3D

8.1. INTRODUCAO

Este capitulo apresenta a amarragdo sismica-poco, a interpreta¢do dos horizontes que definem
o topo e a base da Formagao Pimenteiras e a constru¢ao do grid estratigrafico 3D que servira de suporte
a inversao sismica e modelagem do carbono organico total. A amarragdo sismica-pogo ¢ etapa essencial
para integrar, de forma consistente, as escalas de medida dos perfis geofisicos de pogo ¢ do volume
sismico, assegurando a calibragdo temporal-estratigrafica necessaria a interpretacdo confiavel de
limites de formagdes e ao condicionamento de modelos numéricos posteriores. No contexto desta tese,
a amarracao permitird ainda quantificar o impacto das etapas de pré-condicionamento sismico, por
meio da comparacao do desempenho do vinculo pogo-traco antes e ap6s cada tratamento aplicado ao
dado. Outra informag¢do importante resultado deste estudo serd a geragcdo da wavelet representativa do

intervalo de interesse para a inversao sismica tema do préximo.

8.2. FUNDAMENTACAO

A amarracdo sismica-pogo (seismic-well tie) constitui uma etapa essencial na integracao entre
dados sismicos e de pogo, possibilitando estabelecer a correspondéncia entre os eventos observados
nos registros sismicos e as interfaces geoldgicas identificadas nos perfis geofisicos. Segundo Simm e
Bacon (2014), o processo de amarragdo possui multiplos objetivos, que incluem: (i) verificar se os
dados sismicos apresentam fase zero e, se necessario, ajusta-la; (ii) realizar a identificacdo estratigrafica
de horizontes, correlacionando marcadores geoldgicos do pogo com reflexdes sismicas; (iii) extrair a
wavelet para fins de modelagem ou inversdo sismica; e (iv) avaliar se os dados sismicos foram
processados em amplitude verdadeira e, portanto, exibem comportamento AVO adequado, permitindo

ajustes de amplitude quando necessario (offset scaling).

O sucesso desses objetivos depende de uma integragdo criteriosa entre a experiéncia
interpretativa regional e a analise detalhada do pogo, unindo os dados de sismica de superficie, perfis

sintéticos e perfis sismicos verticais (VSPs). Conforme enfatizam Simm e Bacon (2014), o processo
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de amarragdo pode ser visto como um “experimento” do intérprete, em que se testa a coeréncia entre a
geologia e a resposta sismica. A precisdo da amarragdo e da wavelet extraida fornece o arcabougo para

avaliar a qualidade da calibracdo e a confiabilidade das inversdes sismicas subsequentes.

8.2.1. Escalas e Upscaling de Velocidades

A calibracao entre as escalas de pogo e sismica requer a consideracao cuidadosa do datum de
referéncia. Em dados terrestres, compreender o datum ¢ fundamental, enquanto dados marinhos sao
usualmente referenciados ao nivel médio do mar. Dessa forma, as velocidades derivadas de perfis de
poco devem ser upscaladas para a escala sismica antes da amarracao, de modo que a resposta sismica
simulada reflita corretamente a resolugao do dado.

De acordo com Simm e Bacon (2014), quando a razao entre o comprimento de onda (A) € o
espacamento entre camadas (d) ¢ menor ou igual a 1, condigao tipica das frequéncias de perfis sonicos,
o método de média temporal (time average) ¢ apropriado. Esse método consiste em somar os tempos
de transito através de cada camada, o que, em perfis sonicos regularmente espagados, equivale a média

aritmética do tempo de transito (slowness) sobre uma janela movel.

8.2.2. Calibracao de Perfis de Velocidade

O processo de calibragdo dos perfis busca ajustar discrepancias entre os tempos derivados do
perfil sonico e os tempos observados nos checkshots (Figura 8.1). O fluxo de trabalho tipico, conforme

descrito por Simm e Bacon (2014), envolve:

1. Integragdo do perfil de velocidade a partir do ponto mais superior ou inferior do checkshot que

0 conecta;
2. Caélculo do drift (diferenca entre o tempo sismico e o tempo integrado do perfil);
3. Avaliagdo da qualidade dos checkshots com base nas curvas de drift e nas velocidades medidas;

4. Ajuste da funcdo de drift até que as diferencas entre a curva tempo-profundidade e o perfil

calibrado sejam inferiores a 2 ms;

5. Aplicacdo da correcao de drift ao perfil integrado, resultando em uma curva tempo-

profundidade calibrada e um perfil de velocidade corrigido.

O drift é interpretado como um efeito fisico do meio, geralmente relacionado a dispersdo de
velocidades entre as frequéncias sismicas e do perfil (Stewart et al., 1984). Normalmente, as

velocidades sOnicas sdo mais altas que as sismicas, resultando em drift positivo, isto €, tempos
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integrados mais curtos no perfil em relacdo a sismica. O tipo de ajuste utilizado (linear com pontos de

inflexdo, polinomial ou spline) deve refletir as principais mudancas litologicas ou descontinuidades
estratigraficas, evitando a introdugdo de reflexdes artificiais no perfil sintético.
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Figura 8.1. Esquema ilustrativo do processo de calibragao entre o perfil sonico e o checkshot, destacando o calculo do drift e o ajuste
tempo—profundidade conforme o método descrito por Simm & Bacon (2014).

8.2.3. Extracio e Ajuste da Wavelet

A estimativa da wavelet sismica ¢ uma das etapas mais criticas na calibragdo entre o dado

sismico e o poco, sendo determinante para a qualidade das inversdes e para a interpretacao quantitativa

processamento aplicado.

das amplitudes. Em termos conceituais, a wavelet representa a forma do pulso refletido por um refletor
unitario e sintetiza os efeitos do sistema de aquisi¢do, da resposta de propaga¢ao na subsuperficie e do

De modo geral, a extragdo de wavelets pode ser realizada por dois enfoques principais:

(1) o método deterministico, fundamentado em dados de poco e no ajuste direto entre
sismograma sintético e trago sismico, e

(2) o método estatistico, que estima a wavelet diretamente a partir dos proprios dados sismicos,
sem controle de pogo.

O método deterministico € amplamente descrito por Simm & Bacon (2014) e White & Simm

(2003) como o padrao de boas praticas em well tie. Nesse procedimento, a wavelet ¢ estimada a partir

da correspondéncia entre o sismograma sintético, obtido por convolugdo da série de refletividade
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(calculada a partir da velocidade compressional e densidade calibrados), e o trago sismico. A técnica
proposta por White (1980), e posteriormente refinada por Walden & White (1998), trata o problema
como uma relacao de entrada e saida ruidosas, ajustando a wavelet por meio de minimos quadrados e
medindo a qualidade do ajuste pela Proporcao de Energia Prevista (PEP):

E
PEP =1-—"25 (8.1)

trace

em que E,., representa a energia dos residuos entre o traco sismico e o sintético, € E;.qc. € a energia
total do traco. Esse processo fornece nao apenas a wavelet estimada, mas também medidas quantitativas
de acurécia e aderéncia, expressas, por exemplo, pela raiz do erro quadratico normalizado (NMSE),

que reflete a incerteza da fase e amplitude da wavelet.

Na pratica, a wavelet ¢ obtida sobre uma janela tempora, assumindo-se que dentro desse
intervalo o carater espectral e a fase permanecem aproximadamente estacionarios. Segundo White &
Simm (2003), wavelets muito curtas tendem a distorcer o sinal (bias), enquanto wavelets
excessivamente longas incorporam ruido, sendo preferivel adotar comprimentos intermedidrios que

maximizem o goodness-of-fit sem superajuste.

Além do método deterministico, Simm e Bacon (2014) também descrevem a extragao estatistica
da wavelet, uma técnica util em situagdes nas quais ndo ha pocos disponiveis ou quando se busca uma
estimativa inicial da wavelet representativa da area de estudo. Essa abordagem parte da suposi¢do de
que a série de refletividade ¢ aleatoria e nao correlacionada, permitindo considerar o trago sismico

como a convolucao de uma wavelet estacionaria com essa série.

Os métodos estatisticos de extracdo de wavelet permitem estimar a forma e a fase do pulso
sismico diretamente a partir dos dados sismicos, sem a necessidade de controle de poco. Além disso,
os métodos estatisticos possibilitam a estimativa de wavelets com fase variavel no tempo, superando a
limitacdo dos métodos deterministicos, que dependem da curta extensdo e da qualidade dos perfis de
pocos. Essa caracteristica os torna particularmente tteis em areas sem um bom controle de pogo, como

ferramentas de controle de qualidade, extrapolagdo de fase ou mesmo como método independente.

Esse método fornece uma estimativa da amplitude espectral da wavelet, e a fase pode ser
posteriormente ajustada, por exemplo, para fase zero ou fase média, conforme o tipo de processamento
e 0 objetivo da interpretagdo. Por ndo depender de dados de pogo, trata-se de uma técnica de carater
global, frequentemente empregada para fins de zero-phasing, balanceamento de amplitude ou como

referéncia inicial para comparacao com wavelets extraidas de pogos calibrados.
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Contudo, conforme alertam Simm e Bacon (2014), a principal limitagdo do método estatistico
¢ a sua dependéncia das suposi¢des de aleatoriedade e estacionaridade da refletividade, o que pode
comprometer a fidelidade da fase e a representatividade espectral da wavelet em areas geologicamente

complexas.

8.2.4. Construcio do Sismograma Sintético

A construcao do sismograma sintético € o passo subsequente a estimativa da wavelet e constitui
o nucleo da amarragao sismica. De acordo com White & Simm (2003), o processo parte da geragao da
série de refletividade em tempo duplo (two-way time), obtida a partir dos perfis calibrados de

velocidade e densidade.

O modelo sismico ¢ entdo construido pelo modelo convolucional, representando o sinal sismico
como a soma interferente de pulsos de reflexdo de mesma forma, porém com amplitudes e polaridades

distintas. O trago sintético resultante ¢ dado por:

S) = r(t) *w(t) (8.2)
onde S(t) € o trago sintético, r(t) € o coeficiente de reflexdo em cada interface, w(t) ¢ a wavelet

sismica e t € o tempo de dupla viagem.

O objetivo ¢ obter um trago sintético cuja forma e fase se ajustem ao trago sismico real na
vizinhanga do pogo. A qualidade do ajuste ¢ avaliada por medidas quantitativas, como o coeficiente de
correlacdo (R) ou a proporcao de energia prevista (P)

Além disso, o0 método de coherency matching (White, 1980) pode ser aplicado para estimar
simultaneamente o posicionamento 6timo do amarre, a forma da wavelet e a acuracia da fase, evitando

praticas ndo recomendadas como o “stretch and squeeze” de sintéticos.

A qualidade do well tie depende fortemente da largura de banda e relacao sinal-ruido dos dados
sismicos. White & Simm (2003) demonstram que, quando a largura de banda ¢ limitada (<20 Hz), a
ambiguidade entre tempo e fase aumenta, o que pode levar a erros de até 90° na interpretacdo da
polaridade das reflexdes. Assim, dados com larga faixa de frequéncia (>2 octavas) e S/N elevado sao

essenciais para obtengao de ties confiaveis.

Apos a geracdo do sismograma sintético, € necessario avaliar a qualidade da amarragdo sismica
(well tie quality), o que se faz por meio da analise de correlagao cruzada (cross-correlation) entre o

traco sismico observado e o sintético. Conforme discutido por Simm & Bacon (2014), a correlagao
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cruzada fornece uma métrica quantitativa e objetiva do grau de semelhanga entre os dois sinais,

complementando a analise visual tradicional (Figura 8.2).

A fun¢do de correlacdo cruzada mede a similaridade entre o traco sismico e o sintético em
funcdo do deslocamento temporal. O pico maximo da fungdo de correlacdo indica o grau de
similaridade entre os sinais, enquanto a posi¢ao desse pico fornece o deslocamento temporal 6timo que
maximiza o alinhamento entre o sintético e o dado real. Em amarragdes bem calibradas, os valores de
correlacdo sdo tipicamente superiores a 0,7 ou 0,8, o que indica boa correspondéncia de forma de onda
e fase.
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Figura 8.2. Representagdo esquematica da construgdo do sismograma sintético a partir da série de refletividade e da wavelet estimada,
evidenciando o modelo convolucional classico e a fung@o de correlagdo cruzada utilizada para avaliagdo da qualidade da amarracéo

(Simm & Bacon, 2014).

Simm & Bacon (2014) destacam que a analise deve ser realizada dentro de uma janela temporal
centrada no intervalo de interesse, evitando a influéncia de ruidos ou reflexdes fora da zona
correlacionada. Um pico de correlacdo centrado em zero lag indica alinhamento adequado e fase
consistente; ja um pico deslocado revela a necessidade de ajuste temporal (stretch ou squeeze) ou de
revisdo da calibracdo tempo—profundidade. Correlagdes baixas podem indicar discrepancias na fase,

wavelets incorretas ou ruido no dado sismico.

8.3. METODO
A etapa de amarragao sismica-pogo foi conduzida com base no fluxo de trabalho adaptado de
Simm e Bacon (2014), conforme ilustrado na Figura 8.3. Esse processo tem como objetivo estabelecer

a correspondéncia entre os eventos sismicos e as interfaces geoldgicas observadas nos perfis de pogo,
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assegurando a coeréncia entre os dominios de tempo e profundidade e fornecendo a base para a extracao

de wavelets representativas e calibragdo de amplitudes.

Condicionamento e Calibraggo
de Perfis & Checkshots

Geragao da Wavelet
(forma e fase)

Experiéncia

Regional da Bacia AmarracHo de Pocos 1

Controle de Cross-correlacédo e
Qualidade | analise do residual

Mapeamento de Estimativa de Wavelets Modelagem de
Horizontes Sismicos para Inversao Propriedade

Figura 8.3. Fluxograma do processo de amarragéo sismica—poco adotado neste estudo, adaptado de Simm & Bacon (2014).

Inicialmente, foram realizados procedimentos de condicionamento dos perfis sonico (DT) e de
densidade (RHOZ), com o objetivo de eliminar pontos espurios (spikes) € inconsisténcias associadas a
aquisicdo. Esse tratamento foi conduzido com o apoio da analise dos perfis Gamma Ray (GR) e Caliper
(CALI), utilizados como referéncia para identificar intervalos afetados por instabilidades na parede do

pogo e possiveis arrombmentos.

O condicionamento dos perfis foi mais intensivo nos pogos 1-OGX-16-MA e 2-CP-1-MA, nos
quais se observou uma maior ocorréncia de anomalias, correlacionadas a valores elevados no perfil
CALI conforme apresentado na Figura 8.4. Para correcdo dos dados espurios, foram aplicados filtros
de que identifica estatisticamente pontos espurios dado uma janela de investigagdo, para remogao e

interpolacdo local.

Na sequéncia, foi aplicada uma filtragem em frequéncia sobre o perfil sonico (DT), de modo a
compatibilizar seu conteudo espectral com o da sismica. Por natureza de aquisi¢do, os perfis de pogo
apresentam componentes de alta frequéncia que ndo estdo presentes na banda sismica. Assim, o filtro
de frequéncia foi projetado buscando alinhar as bandas dominantes de ambos os dominios. Esse
procedimento, ilustrado nas Figura 8.4 e Figura 8.5, resultou em curvas sOnicas suavizadas e
compativeis com a faixa de frequéncia sismica. Ainda na Figura 8.5 ¢ mostrado o espectro do dado

sismico e do DT ap6s a filtragem.
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Jaicos

Figura 8.4. Perfis sonico (DT), densidade (RHOZ), gamma ray (GR) e caliper (CALI) apds o condicionamento, destacando a remogao

de pontos espurios e a correcao de intervalos afetados por instabilidade de parede nos pogos 1-OGX-16-MA e 2-CP-1-MA.
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Figura 8.5. Perfis sonico (DT), densidade (RHOZ), gama natural (GR) e caliper (CALI) ap6s o condicionamento para os pogos 1-OGX-

22-MA e 3-OGX-57-MA, além de demonstrar a filtragem em frequéncia aplicada a todos os pogos.
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Com os perfis condicionados, realizou-se a calibracdo do perfil sonico a partir dos dados de
checkshot disponiveis. Na area de estudo, apenas os pogos 2-CP-1-MA ¢ 1-OGX-16-MA dispdem de
medicoes diretas de checkshot, o que permitiu gerar curvas tempo—profundidade (TDR) mais precisas

para €sseSs Casos.

Para os pogos 3-OGX-57-MA e 1-OGX-22-MA, foi adotada uma calibragao indireta, utilizando
como referéncia os checkshots dos pocos vizinhos, de modo a estabelecer uma relacdo inicial tempo—
profundidade aproximada. Ressalta-se que a limitacdo de dados de checkshot representa uma fonte de
incerteza local, mitigada por meio da correlagdo estratigrafica e do controle regional. As medicdes
disponiveis foram interpoladas linearmente, priorizando o intervalo de interesse e ajustando-se aos

marcadores estratigraficos das Formagdes Pimenteiras e Itaim, como ilustrado na Figura 8.6.
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Figura 8.6. Calibracdo do perfil sonico a partir dos dados de checkshot medidos nos pogos 1-OGX-16-MA e 2-CP-1-MA.

A extragdo das wavelets sismicas foi realizada pelo método estatistico, aplicando o taper do
tipo Papoulis nas janelas temporais centradas na posi¢ao dos pocos e restritas ao intervalo de interesse.
O processo buscou obter wavelets representativas em forma de de fase zero, coerentes com a resposta
do dado sismico na regido. Durante a andlise espectral, observou-se que a frequéncia dominante dos
dados sismicos varia com o tempo, refletindo diferencas nas propriedades de atenuagao e no contetudo
de ruido. Por essa razdo, as wavelets foram extraidas em intervalos estratigraficos especificos,
correspondentes as formagdes principais, permitindo incorporar variagdes de amplitude ao longo do

tempo.

Por fim, considerando que um dos objetivos deste estudo ¢ avaliar o impacto do pré-
condicionamento sismico na amarra¢ao, as wavelets foram analisadas de forma independente para trés

versoes do dado sismico: original, pos-Dip Steered Median Filter e pos-Spectral Blueing. Dessa forma,
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os resultados apresentados a seguir concentram-se no intervalo de interesse, permitindo comparar a

influéncia de cada pré-condicionamento na qualidade da amarragao sismica-pogo.

8.3.1. Dado Sismico Original

O processo de amarracdo sismica dos pog¢os iniciou-se com a geragao dos sismogramas
sintéticos, utilizando como dados de entrada os perfis DT e RHOZ, previamente condicionados e
calibrados, além da curva TDR obtida a partir da calibragdo entre o perfil sonico e os dados de

checkshot.

A partir desses perfis, foi calculada a impedancia acustica, definida pelo produto entre a
velocidade (1/At) e a densidade (p), da qual deriva a série de refletividade do poco. Essa série foi entdo
convolvida com a wavelet estatistica extraida, resultando na geracdo do sismograma sintético, que
representa a resposta sismica tedrica no dominio do tempo para a posicao do pogo. O sismograma
sintético foi posteriormente ajustado ao dado sismico real, extraido da se¢ao que intercepta a
localizag¢do do poco.

O objetivo principal dessa etapa foi alinhar o sismograma sintético ao dado sismico com o
minimo de distor¢do temporal, evitando a aplicacdo excessiva de transformacdes de stretch e squeeze,
que podem comprometer a fidelidade geologica do ajuste. Para isso, adotou-se uma abordagem baseada
na definicdo de ancoras de correlacdo, pontos de controle selecionados em intervalos de maior
confiabilidade geoldgica, determinados a partir do conhecimento regional da bacia e da analise

comparativa entre o trago sintético e o traco sismico real.

Apos a defini¢do das ancoras, pequenas correcoes de stretch e squeeze foram aplicadas apenas
em intervalos especificos, visando otimizar o ajuste sem alterar significativamente a relagdo tempo—

profundidade. Essa etapa foi conduzida com atenc¢do especial a consisténcia das velocidades derivadas.

Durante o processo de amarragdo, informagdes quantitativas como o coeficiente de correlagao
cruzada, o residual entre o trago sismico e o sintético, e as velocidades intervalares de entrada e saida
(input/output interval velocity) foram monitoradas cuidadosamente. Esses parametros sao
fundamentais para identificar possiveis distor¢des introduzidas durante os ajustes, tais como variagdes
abruptas ou fisicamente inconsistentes nas velocidades intervalares, que poderiam indicar problemas

de calibragdo ou posicionamento de marcadores.

A combinacdo dos dados de entrada e saida, incluindo os perfis condicionados, a wavelet

utilizada, as posi¢des de ancoragem selecionadas e os indicadores de qualidade do ajuste, € apresentada
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nas Figura 8.7 a Figura 8.10, correspondentes as amarragdes realizadas nos pocos, 2-CP-1-MA, 1-
0GX-16-MA, 1-OGX-22-MA e 3-OGX-57-MA, respectivamente.
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Figura 8.9. Amarracdo sismica-pogo para o poco 1-OGX-22-MA utilizando o dado sismico original.
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Figura 8.10. Amarragdo sismica-pogo para o poco 3-OGX-57-MA utilizando o dado sismico original.
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8.3.2. Dado Sismico apos o Dip Steered Median Filter

O mesmo procedimento metodologico descrito para o dado sismico original foi aplicado a
amarragao dos pocos ao dado sismico apds a primeira etapa de pré-condicionamento, que consistiu na
aplicacdo do Dip-Steered Median Filter, que tem como principal objetivo a remog¢do de ruidos
aleatorios.

Ap0s a aplicagdo do DSMF, foram novamente extraidas as wavelets estatisticas na posi¢ao de
cada poco, empregando o mesmo método descrito na se¢do anterio, isto €, 0 método estatistico com
taper do tipo Papoulis. As extracdes foram realizadas para o mesmo intervalo temporal utilizado no
processo de amarragdo anterior, garantindo comparabilidade direta entre as duas etapas (dado original

e dado filtrado).

Com as novas wavelets extraidas, os sismogramas sintéticos foram recalculados e ajustados aos
dados sismicos DSMF. Durante esse processo, observou-se que os pontos de ancoragem (ancoras) € 0s
parametros de stretch e squeeze apresentaram variagdes em relacdo a amarragao anterior, refletindo as
diferencas de amplitude e continuidade introduzidas pelo pré-condicionamento. Os critérios adotados
para o estabelecimento das ancoras, os ajustes aplicados e os indicadores de correlagdo cruzada e
residual podem ser visualizados nas Figura 8.11Figura 8.14, que apresentam um panorama geral da
amarracdo dos pogos 2-CP-1-MA, 1-OGX-16-MA, 1-OGX-22-MA e 3-0GX-57-MA,

respectivamente, apos a aplicacdo do DSMF.
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Figura 8.11. Amarragao sismica-pogo para o poco 2-CP-1-MA apds aplica¢ao do Dip-Steered Median Filter.
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Figura 8.13. Amarragao sismica-pogo para o poco 1-OGX-22-MA ap06s aplicacdo do Dip-Steered Median Filter.
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Figura 8.14. Amarragdo sismica-pogo para o poco 3-OGX-57-MA apo6s aplicagdo do Dip-Steered Median Filter.

8.3.1. Dado Sismico apdés o Spectral Blueing

Por fim, o mesmo procedimento metodoldgico foi aplicado a amarragdo dos pogos utilizando o
dado sismico apos o pré-condicionamento completo, que combinou o filtro de ruidos Dip Steered
Median Filter com o ganho de frequéncia pelo método Spectral Blueing. Apds o pré-condicionamento,
as wavelets foram novamente extraidas pelo método estatistico, empregando o mesmo taper do tipo
Papoulis, e calculadas na posicao de cada pogo para o intervalo de interesse previamente estabelecido.
A comparacdo entre as wavelets extraidas antes e depois do Spectral Blueing evidencia o ganho de

conteudo espectral de alta frequéncia no dado pré-condicionado.

A geracdo dos sismogramas sintéticos seguiu os mesmos parametros adotados nas etapas
anteriores, € o processo de amarracao sismica-poco foi conduzido com base na defini¢do de ancoras de
correlacdo, aplicando-se corregdes pontuais de stretch e squeeze apenas quando necessario para alinhar
o sintético ao traco sismico real. As Figura 8.15 a Figura 8.18 apresentam o panorama da amarragao
realizada para os pogos 1-OGX-16-MA, 2-CP-1-MA, 1-OGX-22-MA e 3-OGX-57-MA,
respectivamente, destacando as wavelets extraidas, os painéis de correlacdo cruzada, as curvas de

velocidade intervalar e o controle de qualidade da amarragao.
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Figura 8.16. Amarragao sismica-pogo para o poco 1-OGX-16-MA apos aplicagdo do Spectral Blueing.
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8.4. RESULTADOS E DISCUSSOES

8.4.1. Amarracao Sismica-Poco

Os resultados da amarracdo sismica—pogo, obtidos conforme a metodologia descrita
anteriormente, sao apresentados na Figura 8.19 para os pogos 1-OGX-16-MA e 2-CP-1-MA. Nessa
figura, observa-se a se¢do sismica condicionada (pds-DSMF e SSB) com os pogos ¢ os marcadores

geologicos posicionados no dominio do tempo.

A Formagao Pimenteiras apresenta uma resposta sismica caracteristica marcada por um pico
negativo (pic branco) na entrada e um pico positivo (preto) na saida, que corresponde a interface com
a Formagao Itaim. Esse comportamento € consistente com o contraste de impedancia entre os folhelhos

ricos em matéria organica da Pimenteiras e os arenitos da Itaim.
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Figura 8.19. Amarragdo sismica—pogo para os pocos 1-OGX-16-MA e 2-CP-1-MA mostrando o comportamento do refletor da

Formagdo Pimenteiras.

Contudo, em intervalos onde h4 intrusdes igneas na base da Formac¢ao Pimenteiras, verifica-se
uma inversdo de polaridade, resultando em uma saida de pico negativo, como evidenciado na Figura
8.20, no poco 1-OGX-22-MA. Essa inversao estd associada a uma diminuigdo abrupto de impedancia
na interface Pimenteiras/Itaim, causado pela presenga de soleiras de diabasio de alta impedancia. Ainda

na Figura 8.20, ¢ mostrado o resultado da amarracao para o poco 3-OGX-57-MA, o qual, embora nao

219



atravesse toda a Formacdo Pimenteiras, foi essencial para definir corretamente o topo da formacao,

etapa fundamental para a interpretagdo sismica em uma area com escassez de pogos.
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Figura 8.20. Amarragdo sismica—pogo para os pocos 1-OGX-22-MA e 3-OGX-57-MA, evidenciando inversdo de polaridade associada

a presenca de soleiras na base da Formagao Pimenteiras.

A fim de avaliar a consisténcia da amarracdo sismica—pogo e a continuidade lateral dos
principais refletores interpretados, em especial aquelas associadas ao topo da Formagao Pimenteiras,
foi construida uma se¢do sismica arbitraria passando pelos pogos CP-1, OGX-16, OGX-22 e OGX-57
(Figura 8.21). Nessa se¢do, os tragos sismicos sintéticos gerados a partir dos dados de poco foram
sobrepostos aos dados sismicos, permitindo a comparacao direta entre os eventos refletivos observados
e aqueles previstos a partir das propriedades elasticas medidas em pogo. Observa-se uma boa
correspondéncia entre os refletores do dado sismico e os picos e vales do trago sintético, indicando uma

amarracao satisfatoria entre os dados de pogo ¢ a sismica.
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Figura 8.21. Segdo sismica arbitraria orientada NE-SW passando pelos pogos CP-1, OGX-16, OGX-22 ¢ OGX-57, apds a amarragdo dos
pogos a sismica.

Com o objetivo de avaliar o impacto do pré-condicionamento sismico sobre a qualidade da
amarracao, foi realizada uma andlise comparativa da correlacdo cruzada entre o sismograma sintético
e o traco sismico, considerando os trés volumes: dado original, dado filtrado por DSMF, e dado pré-
condicionado (DSMF + SSB). A Tabela 8.1 apresenta os valores de correlagao obtidos. De modo geral,
todos os pogos apresentaram valores superiores a 0,6, o que indica uma boa coeréncia entre o sintético
e o dado sismico. A exce¢do foi o pogo 1-OGX-22-MA, cuja correlagdo aumentou para
aproximadamente 0.6 apenas apds o pré-condicionamento completo, evidenciando a eficacia do

processamento para esse caso.

Em contrapartida, para os pocos 2-CP-1-MA e 1-OGX-16-MA, as maiores correlacdes foram
obtidas com o dado original, o que sugere que a fun¢do de correlacdo cruzada ¢ mais sensivel a
pequenas diferencas de resolugdo. Assim, mesmo leves desajustes temporais entre o sintético e o trago
sismico podem reduzir o coeficiente de correlagdo. Isso também indica que, em dados de alta resolucao,
métodos tradicionais de estimativa de wavelet podem nao ser os mais adequados, e abordagens
alternativas podem ser testadas em estudos futuros.

Tabela 8.1. Valores de correlagdo cruzada entre o sismograma sintético e o trago sismico para os diferentes volumes testados (Original,

DSMF e SSB)

Correlagdo Cruzada

2-CP-1 1-0GX-16 1-OGX-22 1-OGX-57
SSB 0,743 0,713 0,580 0,850
DSMF 0,671 0,785 0,559 0,793
ORIGINAL 0,773 0,840 0,487 0,795

A Figura 8.22 mostra a distribuicdo dos residuos (diferenca entre o sismograma sintético € o

traco sismico) para o dado original e o dado pré-condicionado. Nota-se que, apds o pré-
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condicionamento, a distribui¢do se aproxima mais de uma curva normal, concentrando-se em torno de

zero ¢ apresentando menor dispersdo, o que indica melhor ajuste entre o sintético e o dado sismico real.
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Figura 8.22. Distribui¢ao dos residuos entre o sismograma sintético e o trago sismico para o dado original e o dado pré-condicionado.

As métricas estatisticas apresentadas na Tabela 8.2 corroboram essa observagdo, mostrando
uma reducdo nos valores de erro médio, erro mediano e desvio-padrao. Embora as diferengas absolutas
ndo sejam grandes, o ganho relativo de aproximadamente 30% na amarragdo com o dado condicionado
representa uma melhora significativa na consisténcia global da calibracao sismica.

Tabela 8.2. Métricas estatisticas da analise residual entre pogo ¢ sismica.

Métricas Estatisticas

Erro Absoluto Erro Absoluto  Desvio

Médio Mediano Padrio
Dado Original 1.07 0.85 1.44
Dado Condicionado 0.78 0.60 0.99

Ganbho relativo de 30%

8.4.2. Interpretacio Sismica
Com o dado sismico condicionado e os pogos ajustados no dominio do tempo, iniciou-se o
processo de interpretacdo sismica a partir dos marcadores geoldgicos. A entrada da Formacao

Pimenteiras é representada por um pico negativo de alta amplitude, quando ocorre intrusdes igneas na
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por¢do superior muito proximo a sua entrada, caso contrario, ¢ caracterizada por um pico negativo de
amplitude moderada. Na interface com a Formacdo Itaim, observa-se geralmente um pico positivo
(preto) de amplitude moderada, resultado do contraste entre os folhelhos da Pimenteiras (baixa
impedancia) e os arenitos da Itaim (alta impedancia). Quando uma soleira de diabdsio intrude a base
da Pimenteiras, esse padrao se inverte, gerando um pico negativo devido a alta impedancia da intrusao

ignea.

Esses saltos de soleiras e inversdes de polaridade em diferentes niveis estratigraficos aumentam
a complexidade da interpretagdo sismica. Assim, o mapeamento do topo e da base da Formacgao
Pimenteiras foi realizado com espagamento regular a cada quatro inlines e xlines como mostrado na
Figura 8.23. Fica claro que devido a inversao de polaridade apresentada na base da formagao, o nivel
de dificuldade para seu rastreamento ¢ maior, e por isso foi dado prioridade para mapear principalmente

na dire¢do da inline, ainda que idealmente deva-se mapear nas duas diregdes.

Formacéao Pimenteiras Formacio Itaim

A U @2-CP-1-MA . 2.6P1-MA
oy .1%(?*—16—1% @1 DGX-16-MA

o' -OGX-22-MA

.1 -QGX-22-MA,

@3OCRET-MA

Figura 8.23. Mapeamento sismico das superficies de topo e base da Formagdo Pimenteiras.

As superficies resultantes (topo e base) foram interpoladas pelo método Convergent

Interpolation, com posterior suavizacao e remogao de spikes, como mostrado na Figura 8.24. Ambas
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evidenciam o efeito estrutural das intrusdes igneas, que geram falhamentos locais e altos estruturais.
Embora as falhas ndo tenham sido mapeadas neste estagio, as superficies obtidas fornecem um
arcabouco confidvel para a constru¢cao do modelo 3D e para as etapas subsequentes de inversao sismica

e modelagem geoestatistica do COT, descritas nos proximos capitulos.

Formagao Pimenteiras Formagao Itaim
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Figura 8.24. Superficies de topo e base da Formagdo Pimenteiras, interpoladas e suavizadas, evidenciando o efeito estrutural das

intrusdes igneas.

8.4.3. Construc¢ao do Grid 3D

As etapas seguintes do estudo (Capitulos 9 e 10) requerem um arcabougo estrutural
tridimensional (Grid 3D) como base para a inversao sismica e modelagem de propriedades. Para isso,
foram utilizadas as superficies interpretadas da Formagdo Pimenteiras como limites do modelo,
seguindo os parametros apresentados na Tabela 8.3. O grid foi construido com resolugdo vertical de 4
ms, equivalente a amostragem temporal do dado sismico, € com espagamento médio de 50 m em X e
Y. Para ampliar o intervalo modelado e evitar problemas de contorno nas simulagdes, foram aplicados
deslocamentos verticais de 80 ms no topo e na base da Formagao Pimenteiras. O grid resultante sera
utilizado para upscaling dos dados de pogos (Al, COT e facies) e para servir de suporte as simulagdes

e inversdes subsequentes.
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Tabela 8.3. Parametrizagdo adotada para a construc¢do do grid 3D.

Descricao do Grid 3D
Layering method Follow horizon
Layering type Layer thickness from base
Cell thickness 4 ms
Average Xinc 50 m
Average Yinc 50 m

Grid cells (nl x nJ x nK) 375 x 518 x 130

A Figura 8.25 ilustra o modelo final, mostrando a discretizagdo vertical em camadas de 4 ms e o volume
correspondente a zona da Formagao Pimenteiras, que constitui a principal unidade de interesse para a

modelagem geoquimica e sismica deste trabalho.
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Figura 8.25. Ilustrag@o da geometria do grid gerado para a zona do Pimenteiras bem como a disposi¢ao de camadas do grid.

8.5. CONCLUSAO

O conjunto de procedimentos realizados neste capitulo consolidou uma etapa fundamental na
integracao entre dados sismicos e de poco, estabelecendo a base estrutural e estratigrafica necessaria
para os processos de inversao e modelagem geoestatistica subsequentes. A andlise quantitativa da
amarracdo sismica-po¢co demonstrou que, de modo geral, os resultados apresentaram correlacao
satisfatoria entre o trago sismico e o sismograma sintético, com coeficientes superiores a 0,6 em todos
os pocos analisados. Observou-se ainda que o dado condicionado promoveu reducdo significativa nos
residuos e melhora nas métricas estatisticas, com ganho relativo de aproximadamente 30% em relagao

ao dado original. Esses resultados evidenciam que o pré-condicionamento contribuiu diretamente para
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uma calibracdo sismica mais consistente e representativa do comportamento das formagdes no dominio

temporal.

Do ponto de vista geoldgico, a Formacdo Pimenteiras apresentou resposta sismica heterogénea,
refletindo a influéncia das intrusdes igneas que ocorrem em diferentes niveis estratigraficos. Essa
caracteristica resultou em inversdes de polaridade e variagdes locais de amplitude, o que promoveu
uma complexidade do arcabougo estrutural da 4rea de estudo. O mapeamento do topo e da base da
formacao, realizado a partir dos pocos calibrados e do dado sismico condicionado, permitiu delinear
com maior confiabilidade as superficies estruturais. A partir dessas interpretagdes, foi possivel construir
um grid tridimensional coerente com as superficies sismicas, representando de forma realista a
geometria da Formagdo Pimenteiras. O modelo gerado, com resolucao vertical de 4 ms e espacamento
médio de 50 m, constitui o arcabouco estrutural que servird como base para as etapas de inversao

sismica acustica e modelagem de COT, abordadas nos capitulos seguintes.
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9. Inversoes Sismicas

9.1. INTRODUCAO

Este capitulo ¢ dedicado a apresentagao dos métodos de inversdao sismica empregados no
presente trabalho, com foco em trés abordagens distintas: Inversdo Colorida, Inversdao Deterministica
e Inversao Estocéstica. A adoc¢do desses métodos tem como objetivo central a obtencdo de volumes de
impedancia acustica que proporcionem o maior nivel possivel de resolucdo e detalhamento, condi¢dao

essencial para a caracterizacao da rocha geradora e a avaliagcao de seus niveis de geragao.

A Inversao Colorida constitui a primeira etapa, resultando em um volume de impedancia
acustica relativa. Este resultado desempenha um papel fundamental ndo apenas no aprimoramento da
interpretagdo de facies sismicas na formagao estudada, mas também na constru¢do do modelo de baixa

frequéncia, elemento indispensavel para a inversao da impedancia acustica absoluta.

O segundo método considerado ¢ a Inversao Deterministica, implementada neste trabalho a
partir do procedimento de Generaliza¢do de Tikhonov aplicado trago a traco. Este método fornece um
volume de impedancia absoluta, condicionado por um modelo de baixa frequéncia e por um pulso
sismico extraido do dado sismico, possibilitando a calibragao mais rigorosa entre os dominios temporal
e a propriedade a ser modelada. Além disso, o volume obtido por este método serve como modelo

inicial a ser perturbado e atualizado durante as iteragdes da inversdo estocastica

Por fim, sera apresentada a Inversdo Estocastica, a qual se apoia no resultado da inversao
deterministica. Essa abordagem, de cardter probabilistico, permite gerar multiplas realizagdes
equiprovaveis da impedancia acustica, preservando a variabilidade espacial e aumentando a resolucao

sismica por meio da integrac¢do entre dados sismicos, informagdes de pogos e modelos estatisticos.

Assim, ao integrar métodos de natureza complementar, rapida e estavel (Inversdo Colorida),
deterministica e condicionada (Inversdo Deterministica), e probabilistica e de alta resolugdo (Inversao
Estocastica), a metodologia adotada busca alcancar um equilibrio entre robustez, detalhamento e
confiabilidade na caracteriza¢do da Formacao Pimenteiras e na avaliacdo de seu potencial como rocha

geradora.
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9.2. FUNDAMENTACAO

9.2.1. Inversao Colorida

A técnica de Inversdo Colorida (Coloured Inversion, CI) foi introduzida por Lancaster e
Whitcombe (2000) como uma alternativa rapida e robusta para estimar a Impedancia Acustica (Al) a
partir de dados sismicos. Diferentemente dos métodos tradicionais de inversdo, que geralmente exigem
etapas detalhadas de estimativa da wavelet e calibragdes, a abordagem ¢ fundamentada em observagdes
empiricas sobre a consisténcia da forma espectral dos perfis de Al em uma mesma area. Assim como
observados por Walden & Hosken (1985), que demonstraram que as séries de coeficientes de reflexao
da Terra apresentam espectros que seguem uma tendéncia caracteristica, a qual pode ser descrita por
uma lei de poténcia do tipo fB, em que f corresponde & frequéncia e f é uma constante positiva.
Segundo os autores, essa consisténcia permite modelar a inversdo como uma operacao de convolugdo
utilizando um operador espectral fixo, com fase constante de -90°, simplificando substancialmente o

processo (Lancaster & Whitcombe, 2000).

Do ponto de vista conceitual, a técnica assume que a relagdo entre dados sismicos e Al pode ser
representada pela aplicacdo de um operador convolucional. Esse operador ¢ definido por duas
propriedades principais: (i) o espectro de amplitude, que realiza o mapeamento entre o espectro médio
sismico e o espectro médio esperado da Al, “colorindo” os dados sismicos de modo a reproduzir o
conteudo espectral da impedancia; e (ii) a fase constante de -90°, coerente com a interpretacdo da
inversao como um processo andlogo a integracdo de uma série de coeficientes de reflexdo (Lancaster

& Whitcombe, 2000).

A constru¢do do operador de inversdo ¢ baseada na andlise espectral de multiplos perfis de Al.

Os autores observaram que, quando representados em escala logaritmica, os espectros de amplitude
apresentam uma tendéncia linear que pode ser descrita por uma fun¢do do tipo:

A(f) o f (9.1)

onde /¢ a frequéncia e a € o expoente negativo que caracteriza o decaimento da amplitude da

Al em altas frequéncias. Estudos de campo, como o realizado no Mar do Norte com 22 pogos,

indicaram que o valor de o ¢ relativamente constante em uma mesma area, sendo possivel derivar um

unico operador convolucional valido para toda a regido (Lancaster & Whitcombe, 2000). Essa

estabilidade de a ¢ crucial, pois garante que a filtragem aplicada a sismica produza resultados

consistentes de Al sem a necessidade de estimar explicitamente a wavelet.
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Lancaster & Whitcombe (2000) ao elaborarem este métodos, realizaram comparagdes com
métodos mais sofisticados, como a inversdo por sparse-spike (irrestrito) e os resultados obtidos pela
CI apresentam qualidade semelhante como mostrado na Figura 9.1, porém com significativa redugao

na complexidade e no tempo de processamento.
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Figura 9.1. Comparagio entre o resultado da inversdo colorida e o método sparse-spike conforme Lancaster & Whitcombe (2000).
Observa-se que a Coloured Inversion produz resultados de qualidade semelhante, com significativa reducdo da complexidade e do

tempo computacional.

Os autores da técnica destacam que a CI deve ser entendida como uma solucdo de base, uma
inversao rapida e estavel que fornece uma primeira estimativa confiavel da distribui¢ao de Al. Essa
inversdo inicial pode servir como referéncia para aplicagdes posteriores que envolvam métodos mais
sofisticados, restri¢cdes adicionais ou informagdes a priori. Ainda assim, a simplicidade, estabilidade e
eficiéncia da técnica explicam sua ampla adocdo em ambientes industriais e sua releviancia como

ferramenta de rotina para analise sismica (Lancaster & Whitcombe, 2000).

9.2.2. Inversiao Deterministica

O avango das pesquisas em geociéncias impulsionou significativamente o desenvolvimento da
teoria dos problemas inversos, bem como de métodos e algoritmos voltados a sua resolu¢do. Esses
problemas sdo, em sua maioria, classificados como mal-postos, apresentando ndo unicidade,
instabilidade e forte sensibilidade ao ruido nos dados. No contexto de dados sismicos, tais dificuldades
tornam-se ainda mais acentuadas, uma vez que se parte de respostas indiretas da Terra para inferir os
parametros do modelo responsdveis por gera-las, sob restri¢gdes impostas por limitagdes de largura de
banda, resolucdo finita, ruido, erros de medi¢ao e aproximagdes numéricas inerentes ao problema direto

(Tarantola, 2005; Bosch et al., 2010; Tompkins et al., 2011).
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Mesmo admitindo um operador direto adequado, os modelos elasticos 6timos obtidos ao final
do processo inverso representam apenas uma entre varias solugdes possiveis que reproduzem de forma
semelhante os dados observados. Desse modo, enquanto um mau ajuste entre dados sismicos
observados e sintéticos indica inequivocamente a inadequagao do modelo, um bom ajuste ndo assegura
proximidade com o modelo verdadeiro, ja que a solu¢do pode estacionar em minimos locais afastados
do minimo global (Tarantola, 2005). Essa natureza ndo tnica e mal condicionada da inversdo sismica
exige a avaliagcdo e propagacao continua das incertezas associadas aos modelos obtidos,
independentemente da metodologia empregada (Bosch et al., 2010; Grana e Della Rossa, 2010;
Tompkins et al., 2011).

Para lidar com tais desafios, a regularizacdo proposta por Andrei N. Tikhonov, na década de
1960, consolidou-se como uma das abordagens mais importantes na estabilizacdo de solugdes em
problemas inversos. Desde entdo, a regularizagdo de Tikhonov tornou-se uma metodologia amplamente
aplicada em diferentes ramos da geofisica, bem como em outras areas das ciéncias naturais. A aplicagao
desses conceitos permitiu o avango dos métodos de inversao baseados em modelos (model-based
inversion), e demonstraram que a incorporacao de informagdes a priori ¢ indispensavel para a obtencdo
de solucdes estaveis e geologicamente plausiveis. Ao longo das tultimas décadas, a evolu¢ao dos
métodos deterministicos de inversdo, em particular os fundamentados na generalizagdo da
regularizacdo de Tikhonov, abriu caminho para aplicagdes robustas e confidveis na interpretacao
sismica. Nesse contexto, a inversao model-based se apresenta como uma ferramenta essencial para a
estimativa de propriedades fisicas de subsuperficie, representando uma ponte entre teoria matematica,

dados observacionais e modelos geoldgicos.
9.2.2.1. Inversao Linear Generalizada (GLI)

A inversdo sismica do tipo model-based pode ser entendida como um procedimento de ajuste
iterativo: propde-se um modelo inicial da Terra, simula-se a resposta sismica correspondente e, a partir
do desajuste entre o sintético e o observado, atualizam-se os parametros até alcancar compatibilidade
aceitavel com os dados (Russell, 1988). Esse arranjo contorna a inversao direta do trago e explicita um
ponto conceitual central: o problema ¢ ndo-unico; diferentes combinagdes de velocidade e
profundidade podem reproduzir tempos idénticos, de modo que um bom fit ndo garante veracidade

geologica (Russell, 1988).

Na formulagdo sintetizada por Russell (1988), a GLI parte da representacdo vetorial de

parametros e observacoes:
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M = (my,m,, ..., my)T: vetor de k pardmetros do modelo;
T = (ty, ty, ..., t,)T: vetor de n observagdes.
A relagdo entre observacdes e modelo ¢ escrita de forma funcional:
ti =F(my,my, ... my),i=1,..,n

Dado um modelo inicial My, lineariza-se F por expansdo de primeira ordem:

F(M) = F(M,) + %AM (9.1),

dF (My)

. : . o ~ F . o .
onde M ¢ o modelo verdadeiro, AM ¢ a variagdo dos parametros e oy © amatriz jacobiana

(derivadas de F em relagdo a M, avaliada em M,)). Definindo o residuo entre observado e calculado
AF = F(M) — F(M,) (9.2)
obtém-se a forma matricial
AF = AAM (9.3),
em que A ¢ a matriz de derivadas com n linhas e k colunas. Embora a solugdo formal AM =
A71AF seja sugestiva, em geofisica n > k é comum e A ndo é quadrada (caso superdeterminado).
Assim, Russell (1988) demonstra a solugdo de minimos quadrados (associada ao método de
Marquardt—Levenberg; descrito por Lines & Treitel, 1984):
AM = (ATA)71AT AF 94)

Para ligar o modelo as observagdes sismicas, Russell (1988) toma como ponto de partida o

modelo convolucional padrao:
s(t) = w(t) * r(t)onder(t) = apenas primarias.

Cooke e Schneider (1983), conforme discutido por Russell, ampliam essa formulacdo para
incluir multiplas e perdas por transmissdo no célculo da resposta sismica. A vantagem € que esses
efeitos sao modelados no direto, sem entrar como paradmetros na inversao, mitigando a propagacao de
multiplas para o modelo, um problema comum em métodos recursivos quando nao ha prévia atenuagao.

A parametrizagdo por blocos (impedancia inicial, gradiente e espessura temporal por bloco)
reduz a dimensionalidade, estabiliza a estimativa e mantém flexibilidade geoldgica (Russell, 1988).

Exemplos sintéticos (Cooke; Schneider, 1983) mostram que, mesmo com ruido e multiplas modeladas,

a GLI recupera contrastes de impedancia relevantes (e.g., arenitos portadores de gas em folhelhos).
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Como a atualizacdo de minimos quadrados ¢ sensivel a ruido e mal-condicionamento,
discutimos a seguir o problema mal-posto e regularizacdo, preparando a incorporagdo explicita de

penalizagdo de Tikhonov.
9.2.2.2. Problema mal-posto

Segundo Zhdanov (2002), resolver diretamente um problema inverso mal-posto pode gerar
modelos instaveis e pouco realistas. A regulariza¢do surge para contornar essa instabilidade, apoiada
nos fundamentos de Tikhonov (1999). O problema inverso ¢ formulado como a equagao de operadores,

a partir de:
d = A(m) (9.5),
em que m sdo os parametros do modelo, d os dados observados e A: M — DA o operador direto

agindo entre espagos de Banach (muitas vezes tratados como espagos de Hilbert para dotar o problema
de uma geometria). O objetivo ndo € ajustar o ruido, mas obter um m,,.(modelo predito) tal que dpr =
A(mpr) fique proximo de d dentro da precisdo de observagio, o que exige uma métrica uD(-,-) para
medir o misfit. Um problema ¢ bem-posto quando: (i) a solugdo existe, (i1) ¢ unica e (ii1) depende
continuamente dos dados; se alguma condi¢ao falha, ¢ mal-posto. Nessa Otica, sensibilidade e resolucao
do método ligam-se ao comportamento de A™: quanto menor a norma de A1, maior a resolugio e
mais proximos sdo os modelos distinguiveis; se A™! ndo ¢ limitado, a resolugdo efetiva colapsa e
pequenos erros em d dao grandes erros em m. Uma estratégia adicional é restringir o espaco de modelos
a um subespago mais simples/adequado (o conjunto de correcdo), tornando o problema

condicionalmente bem-posto.

A regularizagdo substitui o problema tinico d = A(m) por uma familia de problemas bem-

postos
d=A,(m), a>0 (9.6),
cujos inversos Ag' sdo continuos e aproximam A~! quando a — 0. Define-se, assim, um
operador de regulariza¢ao R(d, a) com solugdes m, = R(d, a) estaveis para dados ruidosos dg = d; +
8d e que tendem ao verdadeiro m; (solu¢do exata para o dado exato d, = A(m;)) sob hipdteses
adequadas, a medida que o, & — 0. A constru¢do de R apoia-se em funcionais estabilizadores s(m)
cujos subniveis M, = {m € M: s(m) < c} sdo compactos (selegdo de solugdes plausiveis). Com o

principio da discrepancia, define-se o conjunto admissivel

Qs = {m € M: pp(A(m),ds) < 8}
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A formulacdo paramétrica de Tikhonov serd detalhada na se¢do seguinte, a qual combina o

misfit € um funcional estabilizador s(m) e fornece um mecanismo pratico para escolher m, dentro de
Qs-
9.2.2.3. Regularizacio de Tikhonov

Em problemas inversos lineares, solu¢des de minimos quadrados tendem a amplificar ruido e a

produzir estimativas instaveis quando as matrizes normais sdo inexistentes ou mal-condicionadas,

mesmo no caso ponderado (ATW(fA)_1 (Zhdanov, 2002). A regulariza¢do de Tikhonov (Tikhonov;
Arsenin, 1977) estabiliza a estimag@o ao incorporar informagao a priori e controlar a complexidade do

modelo via o pardmetro a.
A formulagao introduz o funcional paramétrico
2
P(m, d) = [[WyAm — Wyd|? + a|[W,m — W,mg,,|| (9.7),
em que W; e W, sdo matrizes de ponderacdo nos espagos de dados e de modelo (ndo

necessariamente diagonais), m,,, € um modelo a priori, [|-|l € a norma Euclidiana e @ > 0 € o parametro

de Tikhonov (Zhdanov, 2002). Na pratica, muitas aplicagdes usam W,, = I; alternativamente, tomam-

se operadores de diferencas finitas (1* ou 2* ordem) para favorecer suavidade.
A quasi-solucao ¢ definida por
m, = argmin P* (m, d) (9.8),
m
com « ajustado, por exemplo, pelo principio da discrepancia:
IWa(Amy —d)|| =8 (9.9),

onde § estima o nivel de ruido ponderado (Zhdanov, 2002). Anulando a primeira variacao de

P%, obtém-se as equagdes normais regularizadas:

(ATWIW4A + aWi Wy )my, = ATWIWad + aWh WMy, (9.10),

e a solucao correspondente
my = (ATWIW,A + aW W, )"t (ATWIW,d + aWiWymeay,) (9.11)
Quando W, e W, sdo simétricas, W] W, = WF e W,TW,, = W,2, levando a forma compacta:
my = (ATWZA + aW )™t (ATWEd + aWimg,,) (9.12),

interpretada como a solucdo regularizada do problema de minimos quadrados generalizados

(Zhdanov, 2002). O primeiro termo controla o ajuste aos dados; o segundo estabiliza a resposta
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ancorando o modelo em propriedades desejadas. O pardmetro a define o equilibrio: valores altos

privilegiam estabilidade; valores baixos privilegiam fif e podem reintroduzir sensibilidade ao ruido.

9.2.3. Inversao Estocastica

A inversdo estocdstica, também conhecida como inversdo geoestatistica, teve origem no inicio
da década de 1990 a partir da aplicagdo da abordagem de simulagdo condicional a inversdo de
impedancia actstica, com o objetivo de gerar multiplas realiza¢des tridimensionais condicionadas aos
dados sismicos e aos pocos disponiveis (Dubrule, 2003). Essa formulagdo introduziu um novo
paradigma na inversdo sismica: em vez de buscar uma Unica solu¢do 6tima, passou-se a descrever o
conjunto de solugdes equiprovaveis, compativeis tanto com as observacdes quanto com as propriedades

estatisticas do modelo.

Diferentemente das abordagens deterministicas, que buscam uma unica solugdo “6tima” ao
minimizar uma fun¢do objetivo global. Em vez disso, as metodologias estocasticas procuram
caracterizar a distribuicao de possiveis solugdes compativeis com os dados sismicos € com os modelos
geologicos a priori (Simm & Bacon, 2014). Assim, ao invés de um unico modelo, sdo geradas multiplas
realizacdes da impedancia acustica que reproduzem o comportamento estatistico dos dados observados,
respeitando tanto as medigdes nos pocos quanto as restricdes espaciais definidas pelo modelo

geoestatistico.

A média de um grande numero de realizagdes tende a aproximar-se da solucao deterministica,
também chamada de “melhor estimativa”, enquanto o desvio padrdao fornece uma medida direta da
incerteza e revela o aumento da variabilidade longe do controle dos pogos (Simm & Bacon, 2014).
Essa capacidade de quantificar a incerteza e preservar a heterogeneidade natural do meio torna a

inversao estocastica uma ferramenta essencial para o modelamento geoldgico e petrofisico (Figura 9.2).
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Figura 9.2. Exemplo ilustrativo dos produtos gerados pela inversao geoestatistica: (a) realizagdo individual, (b) média das realiza¢des e
(c) desvio padrio. Observa-se que a média apresenta resposta suavizada em comparacdo a realizagdo unica, enquanto o desvio padrdo
aumenta nas regides afastadas do controle dos pogos, indicando a consisténcia da abordagem estocastica na reprodugao da variabilidade

e na honra aos dados de poco (adaptado de Lamy et al., 1999; Simm & Bacon, 2014).

A base metodoldgica da inversdo estocastica € o algoritmo de Simulagdo Gaussiana Sequencial
(SGS), um método de busca aleatoria que integra as propriedades da krigagem e da amostragem de
Monte Carlo. O processo consiste em selecionar aleatoriamente um trago sismico do volume a ser
invertido e gerar multiplas realizagdes locais de impedancia acustica, estimadas por krigagem
condicional aos dados de pogo. Para cada realizagdo, calculam-se os coeficientes de refletividade
correspondentes, que sdo entdo convoluidos com a wavelet sismica. O traco cuja resposta sintética
apresenta a melhor correspondéncia com o trago sismico observado ¢ incorporado ao modelo, e o

procedimento ¢ repetido em toda a area de estudo (Dubrule, 2003; Simm & Bacon, 2014).

A repeticao do algoritmo (Figura 9.3) com diferentes sequéncias de amostragem aleatdria gera
um conjunto de realizagdes globais, representando o espaco de solucdes possiveis. O nimero de
realizagdes necessarias para capturar adequadamente a variabilidade estatistica do sistema depende do
comportamento cumulativo dos pardmetros derivados, sendo comum a geracdo de centenas de

realiza¢Oes para atingir significancia estatistica (Dubrule, 2003).
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Defina um caminho aleatorio
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Figura 9.3. Fluxograma do algoritmo de Simulagdo Gaussiana Sequencial (SGS) conforme Azevedo & Soares (2017). O diagrama

ilustra a sequéncia de amostragem aleatéria e a incorporagido condicional dos tragos simulados.

simulados anteriormente (SGS)

Sismica sintética
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Corr>T

Sim, o trago de Ip é
considerado como
dado condicionante

para o proximo local

Caso contrario, um novo conjunto de
modelos Ip é simulado

Os parametros de controle, como os variogramas verticais e laterais, o histograma de

impedancias e a wavelet, constituem o modelo geoestatistico a priori, que define a continuidade

espacial e a variabilidade vertical dos modelos simulados. Em especial, os variogramas controlam a

variancia e a continuidade lateral (Figura 9.4), sendo fundamentais para reproduzir padroes geoldgicos

realistas, ainda que sua determinagdo lateral seja frequentemente limitada pelo nimero reduzido de

pocos (Simm & Bacon, 2014).
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Figura 9.4. Exemplo de variograma anisotropico utilizado no controle da continuidade lateral e vertical da impedancia actstica. (Simm

& Bacon, 2014).
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As metodologias mais recentes de inversdo geoestatistica iterativa visam estimar um modelo de
subsuperficie m que, ap6s convolugdo com uma wavelet no modelo direto F(m), produza dados
sintéticos com alta correlagdo em relacdo a sismica observada (Figura 9.5). A fun¢ao objetivo, neste
caso, mede a discrepancia entre as amplitudes sismicas reais e as simuladas, sendo iterativamente

minimizada por técnicas de simulagdo estocastica condicional (Azevedo & Soares, 2017).

Simulagdo estocdstica de Sismica sintética Comparag¢do contra
propriedades eldsticas a sismica real

Principio do algoritmo genético (cross-over)

Figura 9.5. Esquema da inversdo geoestatistica iterativa conforme Azevedo & Soares (2017), destacando o processo de simulag@o
condicional e atualizagao iterativa do modelo até o atingimento do critério de correlacdo global

A estrutura geral do procedimento envolve a geragdo de um conjunto de N; modelos de
impedancia condicionados aos pocos (via simulagdo sequencial direta e co-simulacdo) e a avaliacao de
cada realizagdo por meio do coeficiente de correlacao entre a sismica sintética e a real. Os modelos que
apresentam maior afinidade (melhor correlagdo) sdo utilizados como varidveis secundarias para guiar
novas simulacdes nas iteracdes seguintes (Soares et al., 2007; Caetano, 2009). Esse processo iterativo
se repete até que um critério de parada, geralmente, um valor minimo de discrepancia ou um coeficiente
de correlacao global, seja atingido.

O papel da co-krigagem colocalizada ¢ fundamental neste processo. O estimador de co-
krigagem empregado para gerar o modelo transformado Z;(x) , com base em um conjunto de N;

modelos auxiliares Z; (x), Z,(x), . . .; Zy;(x) é expresso por:
N;
Z(x)" = m0x) = ) A (i) Zei) = M)l + ) AiCxo) (i) = mCxo)] (9.13)
a i=1

onde Z;(xy)* é o valor estimado da variavel transformada no ponto x,, m(x,) representa a
média local, ¢ A,(x,) e A;(x,) sdo os pesos atribuidos as varidveis primarias e auxiliares,

respectivamente.
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Considerando que os modelos compartilham os mesmos variogramas y;(h) e y;(h), aplica-se
a aproximacao de Markov (Almeida & Journel, 1994), em que o modelo de correlagdo entre varidveis
¢ controlado pelos coeficientes p;;(0). Esses coeficientes definem a afinidade entre o modelo
transformado Z,(x) e os modelos auxiliares Z;(x), garantindo que as novas realizagdes mantenham
coeréncia estatistica e continuidade espacial com os dados sismicos e geologicos (Azevedo & Soares,
2017). O processo iterativo continua até que o coeficiente de correlacdo global entre os volumes
sismicos simulados e os dados reais ultrapasse um limiar definido pelo usuario, indicando a

convergéncia da solugdo.

Uma das principais vantagens da inversao geoestatistica ¢ sua capacidade de gerar modelos de
alta resolucdo (Figura 9.6). Enquanto as inversdes deterministicas sdo limitadas pela banda de
frequéncia dos dados sismicos, a abordagem estocastica incorpora informacgdes de alta frequéncia
provenientes dos pogos, reproduzindo a variabilidade vertical e lateral que seria perdida em métodos

lineares ou suavizados (Doyen, 2007; Filippova et al., 2011; Azevedo & Soares, 2017).
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Figura 9.6. Comparacdo esquematica entre o conteudo espectral dos modelos de impedancia derivados das inversdes deterministica e
estocastica. O aumento do conteudo de alta frequéncia temporal na solugdo estocastica ¢ decorrente da incorporagdo do modelo de

continuidade espacial durante a simulagdo geoestatistica (adaptado de Dubrule, 2003; Azevedo, L., & Soares, A. (2017))

Essa integragdo entre sismica e dados de pogo, conduzida dentro de uma grid geocelular
tridimensional, permite que os modelos inversos resultantes apresentem detalhamento compativel com

a escala deposicional, refletindo de forma mais realista a heterogeneidade e a complexidade geoldgica.

9.2.4. Modelagem Geostatistica

Como neste trabalho foi aplicados alguns métodos da geoestaticas, como por exemplo a

Simulagdo Sequencial Gaussiana na inversao estocastica, a Co-krigagem para a costru¢cdo do modelo
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de baixa parar a inversdo deterministica e por fim a modelagem de variogramas parar ambas as
abordagens, sera descrito nesse topico do trabalho brevemente a fundamentagao desse trés conceitos
principais aplicadas.

9.2.4.1. Variogramas

O variograma ¢ o elemento central da geoestatistica, pois descreve quantitativamente a
dependéncia espacial de uma variavel regionalizada. Conforme Oliver e Webster (2015), sua correta
construgdo € essencial para que métodos como o kriging produzam estimativas de variancia minima e

representem adequadamente a continuidade espacial dos dados.

A estimativa do variograma baseia-se em amostras z(x1), z(x2), ..., tratadas como realiza¢des
de um processo aleatdrio. O estimador cldssico proposto por Matheron (1965) ¢ dado por:
" m(h)
7(h) = ——— Y — , 2
T =5 Zl (z(x) = z(x; + B)) (9.14)

em que h representa a distdncia (ou defasagem) entre pares de pontos e m(h) ¢ o nimero de
pares comparados. A variagdo de h gera o variograma experimental, que expressa a semivariancia

média entre valores separados por diferentes distancias.

Segundo Azevedo e Soares (2017), a modelagem do variograma consiste em ajustar uma fungao
continua e positiva definida ao variograma experimental, de modo a representar o comportamento
espacial da propriedade em estudo. Essa modelagem sintetiza o grau de continuidade, anisotropias e

dispersao dos dados em um conjunto reduzido de parametros.

Entre os modelos mais utilizados estdo o esférico, exponencial, gaussiano e poténcia. O modelo

esférico, utilizado neste trabalho, ¢ definido por:

h h\?
V) = cl1.5z — 0.5 (5) l,parahs a (9.15)

C ,para h > a

em que C € o patamar (si//) e a o alcance (range), distancia limite da correlagdo espacial.

Trés pardmetros definem o formato do variograma (Figura 9.7): o efeito pepita (nugget),
associado a varia¢des de pequena escala; o patamar, que representa a variancia total do conjunto; e o
alcance, que indica o limite da dependéncia espacial. Semivariancias pequenas em curtas distancias

refletem forte autocorrelacdo, enquanto valores crescentes com h indicam perda de similaridade.
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Figura 9.7. Modelos tedricos de variogramas e seus parametros principais (nugget, sill e range). Adaptado de Deutsch & Journel

(1992).

9.2.4.2. Co-krigagem

A co-krigagem constitui uma extensao natural do método de krigagem tradicional, permitindo
incorporar informagdes de uma varidvel secunddria correlacionada a variavel principal de interesse.
Segundo Azevedo e Soares (2017), essa técnica € particularmente util quando as variaveis estdo
amostradas em grades distintas e a variavel principal apresenta amostragem esparsa, enquanto a
secundaria possui melhor cobertura espacial. Em estudos de reservatorios de hidrocarbonetos, por
exemplo, ¢ comum a estimativa conjunta da porosidade (varidvel primdria) e da impedancia acustica

(variavel secundaria), aproveitando a correlagdo fisica existente entre ambas.

A estimativa da variavel primaria Z; (x,) em uma posi¢ao desconhecida x, ¢ obtida a partir de

uma combinacao linear ponderada dos valores amostrados das duas variaveis, conforme a equagao:

Ny N,
Gk = ) aiZiGe) + ) biZa(x) (9.16)
i=1 =1

em que a; € bj sdo os pesos atribuidos as amostras da variavel primaria Z; e da secundaria Z,,
respectivamente. Esses pesos sdo determinados de modo a garantir que o estimador seja ndo
tendencioso e apresente variancia de erro minima, obedecendo aos mesmos principios da krigagem
ordinaria.

9.2.4.3. Simulacao Sequencial Guassiana (SGS)

A Simulagdo Sequencial Gaussiana (SGS) ¢ um método geoestatistico amplamente utilizado
para gerar multiplas realiza¢des equiprovaveis de varidveis continuas, com o objetivo de representar a

incerteza espacial associada aos dados de amostragem (Azevedo & Soares, 2017). Baseia-se na
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hipotese de que a variavel regionalizada apresenta um comportamento multi-Gaussiano, o que permite

aplicar modelos lineares de covariancia e variograma.

O primeiro passo consiste em transformar os dados originais Z(x) para o dominio Gaussiano
por meio da transformagdo normal-score, resultando em Y(x) = @[Z(x)]. Nesse dominio, a
distribuicdo condicional em qualquer ponto x, ¢ caracterizada pela média e variancia obtidas via
krigagem simples. A simulacdo segue uma trajetoria aleatoria sobre a malha, na qual, para cada no,
estima-se a média e variancia condicionais e se sorteia um valor aleatério da distribuicdo N(p, 62).
Esse valor ¢ incorporado ao conjunto de dados condicionantes, € o processo se repete até completar
toda a grade. Os resultados sdo entdo reconvertidos ao dominio original pela transformagdo inversa
2() = 971 07).

O método tende a reproduzir o modelo de variograma da variavel transformada, garantindo
consisténcia com a estrutura espacial inferida, embora a retrotransformacao possa introduzir distor¢oes
quando a distribui¢do original se desvia da normalidade (Azevedo & Soares, 2017). A sele¢do do raio
de busca e do subconjunto de dados condicionantes € critica: raios muito curtos enfatizam variagdes

locais, enquanto raios excessivos produzem suaviza¢do (Gémez-Hernandez & Journel, 1993).

A SGS distingue-se da krigagem por gerar um conjunto de solu¢des possiveis, € ndo uma
estimativa Unica, permitindo avaliar a incerteza e calcular estatisticas derivadas, como a média (valor

esperado) e o desvio padrao (variabilidade local) das realizagdes.

9.3. METODO

9.3.1. Inversao Colorida

A inversdao colorida foi aplicada neste estudo no intervalo correspondente a Formacgao
Pimenteiras, delimitada como Zona 3, conforme apresentado no Capitulo 6. A metodologia foi
executada sobre uma janela temporal compreendida entre 750 ms e 1600 ms, abrangendo, portanto,
uma extrapolacdo acima e abaixo do intervalo de maior interesse estratigrafico. A escolha desse
intervalo de aplicagdo teve como principal motivagdo a necessidade de gerar um volume de impedancia
acustica relativa abrangente, o qual servird como dado secundario na interpolacdo da impedancia
acustica absoluta entre os pogos, para a constru¢ao do modelo de baixa frequéncia utilizado na inversao
deterministica. Essa abordagem tem como vantagem minimizar efeitos de borda e garantir continuidade

vertical adequada na etapa subsequente de inversdo deterministica e estocastica.
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Foram utilizados os cinco pogos disponiveis na area de estudo, conforme apresentado na Figura
9.8. O poco 3-OGX-51-DP-MA, destacado em laranja, ndo atinge a Formagao Pimenteiras; entretanto,
foi incluido na anélise para auxiliar na extrapolacao espectral e calibracdo das porgdes superiores da

janela temporal considerada.

A metodologia empregada seguiu o fluxo de trabalho esquematizado na Figura 9.9, que resume
as etapas essenciais da inversao colorida conforme originalmente proposta por Lancaster e Whitcombe
(2000). O procedimento pode ser descrito em trés fases principais: estimativa do expoente a,

modelagem do operador de inversdo e aplicagdo convolucional sobre o dado sismico.
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Figura 9.8. Localizagdo e distribui¢do dos pogos utilizados na area de estudo.
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Tracos Impedancia
sismicos acustica

Estimativa de a por
ajuste linear do
espectro de frequécia

Modelagem do
operador (fase = -90°)

Convolucao sismica ‘

"

Impedancia Acustica Relativa

Figura 9.9. Fluxograma metodologico da inversdo colorida (Lancaster & Whitcombe, 2000), mostrando as etapas de estimativa do

expoente o, modelagem do operador e aplicagdo convolucional sobre o dado sismico.

(1) Estimativa do expoente o

A estimativa do expoente a baseia-se na analise do comportamento espectral dos perfis de
impedancia acustica obtidos nos pogos da area. Para cada poco, o espectro de amplitude do perfil de
Al ¢ analisado no dominio log-frequéncia, permitindo o ajuste de uma reta de regressao linear cujo
coeficiente angular representa o valor de a. O valor médio resultante, calculado a partir de multiplos
pogos, ¢ considerado representativo do comportamento espectral médio da impedancia acustica em
toda a area de estudo (Figura 9.10). Esse parametro ¢ fundamental, pois define a inclinagdo do espectro

alvo a ser reproduzido pela inversao.
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Figura 9.10. Determinagdo do expoente o a partir da regressao linear dos espectros log-frequéncia de impedancia actstica dos pogos, a

a partir da combinacdo do espectro médio dos tragos e do espectro das curvas de impedancia dos pogos.

(i1) Construgao do Operador de Inversao

Com o valor de a estimado, procede-se a constru¢ao do operador de inversao colorida. Esse
operador ¢ matematicamente definido para transformar o espectro médio do dado sismico, que inclui a

resposta da wavelet, em um espectro que siga a forma f%, conforme a relagcdo empirica observada por

Walden e Hosken (1985).

A amplitude do operador ¢ ajustada de modo a compensar as diferengas entre o espectro médio
sismico e o espectro alvo derivado do parametro a (Figura 9.11). Um aspecto relevante dessa
metodologia ¢ que nao ha necessidade de estimar explicitamente a wavelet, uma vez que o processo se
fundamenta na relagdo estatistica entre o espectro sismico e o espectro de impedancia. A fase do
operador ¢ assumida constante e igual a —90°, coerente com a interpretacdo da inversdo como um

processo de integracao.
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Figura 9.11. Ajustes do espectro de amplitude da impedancia do poco e da sismica a partir de cortes de frequéncia para modelar o
operador que concolvido com o dado sismico resultard no espectro de amplitude (curva vermelho) mostrado no grafico Design

operator.

Os parametros adotados para a modelagem do operador convolucional da inversdo colorida
estao sintetizados na Tabela 9.1, a qual apresenta os valores de corte de frequéncia inferior (Low cut) e
superior (High cut) definidos a partir da andlise conjunta dos espectros médio sismico e de impedancia
acustica dos pocos. A delimitagdo dessas faixas de frequéncia visa assegurar que o operador atue dentro
da banda espectral efetiva, preservando a correspondéncia fisica entre a resposta sismica € o
comportamento espectral observado nos registros de pogo, evitando assim, que aterfatos ou ruidos
sejam adicionados.

Tabela 9.1. Parametros utilizados na modelagem do operador convolucional da inversao colorida, incluindo limites de frequéncia

inferior (Low cut) e superior (High cut).

Low cut High cut
Full (F2): 10 Hz Full (F3): 50 Hz
-60dB (F1): OHz -60dB (F4): 80 Hz
Slope: 18 dB/oct. Slope: -88 dB/oct.
Attenuation: -60 dB Attenuation: -60 dB

Os ajustes de frequéncia, responsaveis por adequar o espectro da sismica ao espectro da
impedancia dos pocgos, foram realizados de forma interativa, permitindo o controle qualitativo,
mediante a observacdo em tempo real da impedancia acustica relativa no volume sismico, e
quantitativo, por meio da avalia¢do do coeficiente de correlacdo entre pogo e sismica. Os resultados
desse processo estdo apresentados na Tabela 9.2, que exibe os coeficientes de correlagdo poco-sismica

individuais e médio, bem como os valores do pardmetro a estimados para cada pogo. O valor médio
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de a foi adotado como referéncia para a definicdo do operador da inversdo colorida, representado na
Figura 9.10, garantindo a consisténcia espectral do operador e sua representatividade em relacdo ao
comportamento médio da impedancia acustica na area de estudo.

Tabela 9.2. Valores dos coeficientes de correlagdo pogo-sismica e dos expoentes o estimados para cada pogo. O valor médio de a foi
adotado para representar o comportamento espectral da impedancia actstica na area de estudo.

Well to Seismic

Well Name  Well Log Corr. Coef. Alfa
3-0GX-57-MA Al 0.74 -0.979
3-OGX-51DP-MA Al 0.70 -0.909
1-OGX-16-M Al 0.60 -0.871
2-CP-1-MA Al 0.60 -0.890
1-0OGX-22-MA Al 0.45 -0.793
ézz;gffeftorrelatlon 0.62  Average Alfa -0.906

9.3.2. Construcao do modelo de baixa frequéncia

Devido a distribui¢do espacial restrita e ao numero limitado de pogos disponiveis na area de
estudo (Figura 9.8), a construcio de um volume de impedancia actstica exclusivamente por
interpolagdo direta dos dados de pogo ndo se mostrou adequada. Os métodos de interpolagdo mais
comumente empregados, como a krigagem e o método dos vizinhos mais proximos (closest), tendem,
nessas condic¢des, a produzir distribuicdes concéntricas e altamente localizadas em torno dos pocos,

além de interpolagdes geologicamente inconsistentes, como ilustrado na Figura 9.12.

Closest

Kriging

o, = = = - X » e e
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Figura 9.12. Exemplo ilustrativo das limitagdes da interpolagdo direta por krigagem e vizinhos mais proéximos (closest), mostrando

padrdes concéntricos e inconsistentes em torno dos pocos.
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Além disso, o intervalo estratigrafico de interesse apresenta multiplas intrusdes igneas que
cortam a sequéncia sedimentar em diferentes niveis, resultando em fortes contrastes de impedancia
acustica entre as rochas encaixantes e as soleiras basalticas. Tal heterogeneidade litologica dificulta a
correta representagdo da variagdo vertical e lateral de impedancia, tornando necessaria a incorporagao

de uma variavel secundaria capaz de guiar a distribui¢do dos valores de impedancia no grid 3D.
Dessa forma, a constru¢do do modelo de baixa frequéncia, etapa essencial para o
condicionamento inicial da inversdo deterministica model-based, seguiu o fluxo de trabalho

apresentado na Figura 9.13. O processo incluiu as seguintes etapas principais:

1. Upscaling dos perfis de impedancia acustica dos pocos para o grid 3D, assegurando

compatibilidade espacial e resolu¢do adequada a amostragem sismica;

2. Modelagem do variograma a partir dos dados de pogo, definindo os parametros de continuidade

vertical e horizontal da propriedade;

3. Co-krigagem utilizando como varidvel secundaria o volume de impedancia actstica relativa,

derivado do resultado da inversao colorida;
4. Conversao do modelo interpolado em volume sismico; e

5. Aplicagdo de um filtro passa-baixa com frequéncia de corte em 6 Hz, de modo a reter apenas
as componentes de baixa frequéncia, coerentes com o objetivo de representar as tendéncias
estruturais e estratigraficas de longo comprimento de onda do modelo.

Impedancia
acustica relativa

Upscale Modelagem do Interpolacac Conversao Filtro de
— ; > : —>| S e

de Al variograma Co-krigagem cubo sismico frequéencia
Madelo
de baixa

Figura 9.13. Fluxograma da construgdo do modelo de baixa frequéncia, destacando as etapas de upscaling, modelagem de variograma,

co-krigagem e filtragem passa-baixa.

Os parametros utilizados na modelagem do variograma empregado na etapa de co-krigagem
estdo ilustrados na Figura 9.14. O peso atribuido a variavel secundéria (impedancia actstica relativa)
foi de 0,5, valor definido com o intuito de equilibrar a influéncia entre os dados de poco dado pelo

variograma e o volume sismico (controle regional e melhor amostrado).
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Figura 9.14. Variogramas verticais e laterais utilizados na co-krigagem para o modelo de baixa frequéncia.

9.3.3. Inversao Deterministica

A aplicagdo da inversdo sismica deterministica constitui uma das etapas centrais do presente
estudo, sendo a responsavel pela conversdao quantitativa dos dados sismicos em impedancia acustica
absoluta. Apos o conjunto de fluxos de trabalho apresentados nos capitulos anteriores, em especial o
Capitulo 6, dedicado ao pré-condicionamento dos dados sismicos, e o Capitulo 8, que abordou a
amarracao sismica-pogo, a estimativa de wavelets e a interpretagdo sismica, estabeleceu-se o conjunto

de dados fundamentais necessarios a implementagdo da inversao deterministica.

O procedimento metodologico aqui empregado baseia-se na inversdo model-based, no qual a
inversao ¢ guiada por um modelo inicial (ou modelo de baixa frequéncia) que representa as tendéncias
geologicas de larga escala e fornece o componente de baixa frequéncia ausente nos dados sismicos. A
construcao deste modelo foi detalhado neste capitulo, na secao extamente anterior. A Figura 9.15 ilustra
esquematicamente o fluxo de trabalho adotado, destacando as etapas de constru¢ao do modelo inicial,

aplicacdo da regularizagdo e geracdo do cubo de impedancia acustica.
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Inversao Deterministica

| Sismica Condicionamento Inversao Perfil
PSTM DSMF + SSB colorida Al
Guia
Interpretacao Extragao da ' Modelo
sismica Wavelet | de baixa

Tikhonov
Regularizacao L2

l

Atualizagao
do modelo Célculo
direto doerro |
Né‘ol Convergéncia ‘

lSim

Impedancia Acustica Absoluta

Figura 9.15. Esquema geral do fluxo de trabalho da inversdo deterministica model-based por generalizacdo de Tikhonov, indicando o

uso do modelo de baixa frequéncia ¢ da wavelet média.

Para o presente estudo, foi gerada uma wavelet média representativa obtida a partir da média

aritmética de quatro wavelets extraidas do volume sismico condicionado, nas posi¢gdes dos pogos de

interesse. O método de extracdo empregado foi o estatistico, considerando uma janela temporal

definida e parametros de comprimento e amostragem especificados na Tabela 9.3.

Tabela 9.3. Parametros de extragdo das wavelets sismicas e calculo da wavelet média utilizada como operador de convolug@o na

inversao deterministica.

Poco Intervalo Comprimento Amostragem
(ms) (ms) (ms)

3-0GX-57-MA  -780/-937 80

1-0GX-16-M -780/-1415 128 4

2-CP-1-MA -780/-1415 128

1-OGX-22-MA  -780/-1377 128

A Figura 9.16 apresenta as wavelets individuais obtidas para cada poco e a wavelet média

resultante, que foi utilizada como operador de convolugdo no processo de inversao.
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Figura 9.16. Wavelets extraidas individualmente em cada pogo e wavelet média resultante empregada no processo de inversao
deterministica.

A implementagao computacional, conduzida pelo grupo de pesquisa GIECAR/UFF, da inversao
deterministica model-based por Generalizagdo de Tikhonov foi realizada empregando a biblioteca
PyLops (Python Linear Operators), um framework open-source desenvolvido para a manipulacio
eficiente de operadores lineares em problemas inversos e de regularizagdo. Essa biblioteca ¢
amplamente utilizada em geofisica, pois permite representar os operadores como transformagdes
lineares implicitas, evitando a construcao explicita de grandes matrizes densas que tornam o problema

computacionalmente custoso.

No contexto deste trabalho, o problema inverso deterministico ¢ formulado segundo o funcional

de Tikhonov generalizado:
Jor = ming||Gm — d||3 + a?||Lm||3 (917),
em que G representa o operador direto de modelagem (convolugdo da wavelet com o modelo),
d ¢ o vetor de dados sismicos observados, L ¢ o operador de estabilizacdo responsavel por impor
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suavidade ao modelo, e a ¢ o parametro de regularizacdo que controla o compromisso entre a fidelidade

aos dados e a estabilidade da solugao.

A funcdo objetivo J;r € resolvida de forma trace-by-trace, ou seja, cada traco sismico ¢
invertido independentemente, mantendo a mesma wavelet média e o modelo inicial de baixa
frequéncia. Essa estratégia reduz o custo computacional e possibilita a calibra¢do local do pardmetro

a\alphaa, ajustando o grau de suavizagdo conforme a relagdo sinal-ruido de cada trago.

No ambiente Python, o método foi implementado utilizando a biblioteca PyLops, que oferece
uma colecdo de operadores lineares prontos, como convolucdes e derivadas, aplicadveis diretamente
sobre os vetores de dados.

O operador de convolugdo G ¢ implementado pela classe pylops.signalprocessing. Convolvel D,
enquanto o operador de regularizacdo L ¢ construido a partir de derivadas finitas, por meio das classes

pylops.FirstDerivative ou pylops.SecondDerivative.

O uso da biblioteca PyLops apresenta diversas vantagens metodologicas e computacionais:

1. Eficiéncia de memdria: evita a montagem de matrizes densas de grande porte, operando apenas

sobre vetores.

2. Estabilidade numérica: os solvers implementados sdo otimizados para sistemas mal-postos e

operadores ndo quadrados.

3. Flexibilidade: permite combinar diferentes tipos de regularizacdo (0%, 1* ou 2* ordem) e

operadores personalizados.
4. Escalabilidade: facilmente adaptavel para inversdes 2D e 3D por empilhamento de operadores.

5. Integracdo direta com NumPy/SciPy: compativel com estruturas de dados e métodos padrao da

linguagem, permitindo rapida prototipagem e experimentagao.

O parametros de regularizagdo « utilizado na inversdo foi de 0.1, para priorizar o ajuste aos

dados e evitar super-suavizagdo, preservando contrastes no volume invertido.

9.3.4. Inversao Estocastica

Conforme discutido na se¢do de fundamentagdo teorica, este trabalho empregou a inversao
estocastica, cuja base conceitual estd fundamentada no método da Simulacdo Sequencial Gaussiana.
Essa abordagem permite integrar de forma consistente diferentes tipos de informacgdes, incluindo a

wavelet extraida do dado sismico, os perfis de impedancia acustica medidos nos pocos, os variogramas
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vertical e horizontal e um modelo inicial de impedancia. Diferentemente da inversdo deterministica, o
modelo inicial na abordagem estocastica ndo precisa ser necessariamente de baixa frequéncia, uma vez
que o objetivo principal ¢ gerar multiplas realizagdes equiprovaveis que representem a variabilidade
espacial do modelo de subsuperficie. O fluxograma ilustrado na Figura 9.17 sintetiza as principais
etapas do processo, desde a geracdo das simulagdes até o calculo do volume médio e a analise dos

cenarios equiprovaveis.

Inversao Estocastica

Sismica _) Condicionamento | |  Inversao Perfil
PSTM | DSMF + SSB model-based Al
Reamostragem
Extracaoda Interpretacao Construgao
Wavelet sfsmica do grid 3D

,| Modelo Modelo
direto inicial
Atualizagao

do modelo Calculo
doerro

——%| Convergencia

Sim

Multiplas realizagtes
Impedancia Acustica Absoluta

Figura 9.17. Fluxograma geral da inversdo estocastica.

A inversdo estocastica foi executada sobre um grid tridimensional (3D), conforme detalhado no
Capitulo 8. O volume modelado abrangeu, como limites, o topo da Formagao Pimenteiras e o topo da
Formacao Itaim, deslocados em 80 ms para cima e para baixo, respectivamente, em relacao as
superficies interpretadas. A resolucdo vertical do grid foi configurada para 4 ms, equivalente a

amostragem temporal dos dados sismicos.

O passo seguinte consistiu na transferéncia e preparagdo dos dados necessarios para o grid,
etapa que envolveu a reamostragem dos perfis de impedancia actstica dos pogos e a realizagdo de um
controle de qualidade, para verificar se 0 método aritmético utilizado na reamostragem manteve a

tendéncia geral do dado. Essa verificagdo foi conduzida principalmente por meio da avaliagdo do
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histograma entre os valores medidos e reamostrados (Figura 9.18),

estatistica dos dados utilizados como entrada.
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Figura 9.18. Controle de qualidade apds reamostragem dos perfis de Al dos pogos para o grid 3D, e comparagdo entre os histogramas

dos valores medidos e reamostrados para validagdo do método escolhido.

O variograma vertical foi obtido a partir da andlise dos perfis de impedancia acustica dos pocos.

O modelo experimental do variograma foi ajustado aos dados conforme ilustrado na Figura 9.19,

adotando-se um modelo esférico com alcance vertical (range) de aproximadamente 25 m.
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Figura 9.19. Modelo experimental do variograma vertical ajustado aos dados de impedancia actstica dos pogos, adotando fungao

esférica com alcance de aproximadamente 25 m.

J& o variograma horizontal foi derivado de uma camada representativa do volume de

impedancia resultante da inversdo deterministica. Essa escolha justifica-se pela escassa cobertura de
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pocos na area de estudo, que inviabiliza a determinagdo robusta do variograma horizontal apenas a
partir dos dados de pogo. As medi¢des nas diregdes de maior € menor eixo do variograma, teve como
base os eixos com variancia menor que 0.5, as quais sdo apresentadas na Figura 9.20, bem como a

camada utilizada para sua extracdo e os parametros de busca para o calculo do variograma.
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Figura 9.20. Variogramas horizontais derivados do volume de impedancia deterministica e pardmetros de busca adotados para o célculo

da continuidade lateral.

Neste estudo, o resultado da inversdo deterministica foi empregado como modelo inicial, mais
especificamente, como dado secundario na co-krigagem. O volume foi reamostrado para o mesmo grid
utilizado na inversao estocastica, o qual foi imposto uma alta correlagdo (r = 0,85) para que resultado
da inversdo deterministica exercesse forte influéncia na distribui¢do de impedancia e interpolacdo entre
os pocos, mantendo coeréncia geoldgica e continuidade lateral (Figura 9.21). O pogo 1-OGX-16-MA,
por sua vez, foi excluido da interpolacdo e utilizado como pogo de validacdo para o controle de

qualidade da inversao estocastica.
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Figura 9.21. Modelo inicial derivado da inversdo deterministica e os pocos, evidenciando coeréncia lateral e continuidade geologica.

De modo geral, a metodologia de inversdao estocéstica consiste em um processo iterativo de
otimizagdo, no qual um conjunto de realizagdes de impedancia acustica ¢ gerado por meio do SGS e
ajustado progressivamente até que a fungdo objetivo atinja o critério de convergéncia definido. Neste
trabalho, adotou-se um valor de 0,8 para o parametro de convergéncia e 200 iteragdes como limite

maximo do processo.

Cada modelo simulado é entdo convolvido com a wavelet sismica estimada estatisticamente, a
mesma utilizada na inversao deterministica (Figura 9.16), resultando em tragos sismicos sintéticos que
sdao comparados com os tragos sismicos observados. O processo ¢ repetido iterativamente, atualizando
as simulagdes até que o melhor ajuste entre os tragos sintéticos e observados seja alcangado. O resultado
final ¢ um conjunto de realiza¢des equiprovaveis de impedancia acustica, que reflete a incerteza
inerente ao processo de inversao e fornece uma descrigdo probabilistica mais completa da propriedade

elasticas da Formacao Pimenteiras.

Apo6s a geragdo de 50 realizagdes estocasticas, foram selecionados para andlise apenas os
resultados que apresentaram coeficiente de correlacdo superior a 0,70 entre a impedancia acustica
invertida e a impedancia medida no pogo teste. A partir dessa selegao, realizou-se a analise do volume
médio e do desvio-padrio das simulagdes, com o objetivo de quantificar a variabilidade e a consisténcia

estatistica dos modelos obtidos.
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O objetivo final desta etapa foi comparar os resultados da inversdo deterministica com o volume
médio da inversdo estocastica ¢ com o modelo individual que apresentou a maior correlagdo com o
poco teste. Essa comparagao visa identificar qual abordagem proporciona maior nivel de detalhamento
e fidelidade, sobretudo em relagdo a resolugdo vertical do intervalo de interesse, permitindo uma
interpretacdo mais precisa e geologicamente consistente das variacdes de impedancia na Formagao

Pimenteiras.

9.4. RESULTADOS

Apés a fundamentagdo tedrica e o detalhamento metodologico das técnicas de inversao
aplicadas, Inversao Colorida, Inversdo Deterministica e Inversdo Estocéstica, esta se¢ao apresenta os
resultados obtidos a partir da aplicagdo desses métodos ao conjunto de dados sismicos e de poco

analisados.

O objetivo principal desta etapa ¢ avaliar o desempenho ¢ a consisténcia das diferentes
abordagens de inversdo na estimativa da impedancia acustica, considerando tanto a resolugdo vertical
quanto a correlacdo com aos dados observados. Enquanto a Inversdo Colorida permite recuperar a
impedancia actstica relativa de maneira rapida, servindo também como guia na constru¢do do modelo
de baixa, as inversdes Deterministica e Estocastica possibilitam a obtengao de volumes de impedancia

absoluta, cada qual com niveis distintos de suavizacao e detalhamento.

Os resultados sao apresentados em subsecoes especificas, dedicadas a cada método. Em cada
subsec¢ao, sdo discutidos os pardmetros empregados, os principais produtos gerados (modelos e se¢cdes
de impedancia) e a analise comparativa entre as respostas obtidas e observadas, de modo a destacar as

diferencas e complementaridades entre as abordagens.

9.4.1. Inversao Colorida

O dado sismico utilizado como entrada para a inversao colorida corresponde ao produto do pré-
condicionamento obtido pela aplicacdo conjunta do Dip-Steered Median Filter e do Spectral Blueing,
resultando em um volume com maior resolugdo e melhor relagdo sinal/ruido. Além disso, os perfis de
impedancia acustica (Al) disponiveis na area foram utilizados em conjunto com os tragos sismicos para
o ajuste do expoente a, que neste estudo alcangou o valor de —0,906. Esse valor definiu o operador
espectral rotacionado em —90°, o qual, ao ser convolvido com o dado sismico, gerou os resultados que

serdo apresentados a seguir.
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Por se tratar de um volume de impedéncia acustica relativa, nesta se¢do ¢ apresentada uma
avaliagdo qualitativa dos resultados, com €nfase na interpretacdo das facies sismicas e no ganho de
resolucao obtido apos a aplicagao da inversao colorida. A anélise ¢ conduzida em correlagdo direta com
as facies identificadas nos pocos, buscando compreender de que forma o produto de inversdo pode

enriquecer a caracterizagdo da formagao de interesse.

Um dos principais objetivos deste estudo consiste em avaliar qualitativamente o ganho de
resolugdo vertical e gerar uma propriedade sismica secundaria de maior acuracia, a ser utilizada como
variavel guia na constru¢do do modelo de baixa frequéncia empregado nas inversdes subsequentes.
Assim, analises mais detalhadas e avaliagcdes quantitativas serdo apresentadas nas se¢des seguintes,

referentes as inversoes deterministica e estocastica.

Com o intuito de facilitar a identificagdo dos pogos nas se¢des sismicas que serdo apresentadas
a seguir, os mesmos foram renomeados conforme a Tabela 9.4.

Tabela 9.4. Identificagdo e renomeacdo dos pocos utilizados nas secdes sismicas apresentadas neste capitulo

Nome dos pocos Abreviacao

3-0GX-57-MA 0GX-57
1-OGX-16-M 0GX-16
2-CP-1-MA CP-1

1-0GX-22-MA 0GX-22

A Figura 9.22 exibe uma se¢do sismica arbitraria interceptando os pocos de estudo, juntamente
com uma time slice, evidenciando o resultado da inversao colorida em comparacao a amplitude sismica
original. Observa-se, na area de estudo, a presenca de multiplas intrusdes igneas, as quais constituem

um desafio recorrente a interpretagdo sismica.

A partir da inversdo colorida, torna-se evidente a ocorréncia de um salto de soleira na base da
Formagdo Pimenteiras, caracterizado por uma alta impedancia acustica relativa positiva, responsavel
pela mudanga de polaridade do refletor que delimita a formacdo. Na interface entre as Formacodes
Pimenteiras e Itaim, na auséncia de intrusdes, observa-se um aumento gradual nos valores de
impedancia, o que sugere que a base da Formacdo Pimenteiras tende a se expressar como um pico
positivo.

Entretanto, quando intrusdes igneas ocorrem dentro do intervalo da Formacdo Pimenteiras,
especialmente em sua base, como observado no pogo OGX-22, pode ocorrer inversdo de polaridade

devido ao forte contraste de impedancia entre as rochas sedimentares € o corpo igneo. Dessa forma,
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embora a Formagdo Pimenteiras apresente, em geral, uma configuragdo estrutural simples e plano-
paralela, a presenca de intrusdes igneas introduz complexidades interpretativas significativas, as quais
sdo evidenciadas de maneira mais clara nos volumes de impedancia acustica relativa resultantes da

inversao colorida.

NE Cp-1 0OGX-16 0GX-22 0GX-57 SW

Tempo (ms)

Tempo (ms)

Figura 9.22. Secao arbitraria e time slice evidenciando o resultado da inversao colorida em comparagao a amplitude sismica original.

As se¢0es sismicas (inlines) que atravessam os pogos evidenciam a presenca de falhas normais,
frequentemente associadas aos saltos de soleiras igneas, que se tornam mais nitidos com o auxilio do
volume de impedancia acustica relativa. Embora essas estruturas ainda possam ser identificadas no
dado de amplitude sismica convencional, a aplicacdo da inversdo colorida promoveu um ganho

significativo de resolugdo, permitindo uma melhor individualiza¢do e continuidade dos refletores.
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A Figura 9.23 apresenta as se¢des sismicas que interceptam os pogos OGX-16 e CP-1, nas quais
¢ possivel observar com maior defini¢do as intrusdes igneas e as camadas de folhelho adjacentes. Nota-
se que essas camadas apresentam caracteristicas de impedancia distintas, cuja variagdo esta diretamente
relacionada a proximidade das soleiras: quanto mais proximas das intrusdes, mais acentuadamente
negativos tendem a ser os valores de impedancia acustica relativa, refletindo o impacto térmico dessas

intrusOes sobre as rochas sedimentares encaixantes.
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Figura 9.23. Secdes sismicas interceptando os pogos OGX-16 e CP-1, mostrando a defini¢do aprimorada das intrusdes igneas e dos

folhelhos adjacentes apds a inversao colorida.

A mesma analise pode ser realizada a partir da Figura 9.24, que apresenta as se¢des sismicas
interceptando os pocos OGX-22 e OGX-57. Nessa regido, os saltos de soleiras ndo se mostram tao
expressivos quanto os observados na secdo anterior; ainda assim, exercem influéncia estrutural

significativa, promovendo falhamentos locais e afetando a continuidade dos refletores da formagao de

forma moderada.

259

25
20
15
10
05
00
05
£10
+-15
-20
25

3000

2000

+1000
[0

1000
-2000

-3000



Tempo (ms)

Tempo (ms)

Figura 9.24. Secdes sismicas atravessando os pogos OGX-22 ¢ OGX-57, evidenciando a influéncia estrutural das soleiras igneas e o

impacto na continuidade dos refletores.

Conforme ilustrado nas Figura 9.25 e Figura 9.26 que destacam em maior detalhe os resultados
da inversdo colorida, ¢ possivel estabelecer uma correlagdo direta com os perfis de facies dos pogos,
evidenciando o ganho de resolug¢do e a melhor compreensao da heterogeneidade interna da Formacgao
Pimenteiras. O produto de inversao revela um maior detalhamento estratigrafico das camadas de

folhelho, as quais ndo sdo plenamente resolvidas no dado de amplitude sismica convencional devido

as limitagdes de resolucao vertical.

Nas sec¢oes correspondentes a Figura 9.25, observa-se de forma mais nitida a intercalagdo das
facies 3 e 4 na porcao inferior da Formagao Pimenteiras, representadas no volume de impedancia
relativa por duas camadas de baixa impedancia separadas por uma camada de maior impedancia. Essa
configuragdo pode estar associada as principais sequéncias estratigraficas interpretadas para esse
intervalo através de estudos realizados em afloramentes (Caputo 1984). Além disso, observa-se na
por¢cdo superior da Formacdo Pimenteiras um alto contraste de impedancia acustica relativa,
caracterizado por valores negativos associados aos folhelhos metassedimentares da facies 2, em

contraste com as soleiras igneas correspondentes a facies 1, que exibem altos valores positivos de

impedancia relativa.
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Figura 9.25. Detalhe das se¢des sismicas destacando a correlagdo entre as facies sedimentares e as variagdes de impedancia acustica

relativa na Formagao Pimenteiras.

De modo analogo, a camada de maior impedancia identificada na por¢ao inferior da formacao
também ¢ observada no poco OGX-22, onde corresponde a facies 3, caracterizada por altos valores de
impedancia acustica relativa (Figura 9.26). Mesmo no pogo OGX-57, que apresenta menor espessura
sedimentar, ¢ possivel reconhecer contrastes significativos no volume de inversao colorida, sugerindo
correspondéncia com as facies classificadas nos pocos, o que reforca a eficicia do método na

diferencia¢do de unidades estratigraficas finas.
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Figura 9.26. Secdes sismicas detalhadas mostrando o contraste de impedancia associado as facies sedimentares e as intrusdes igneas,

com destaque para a facies 3 no pogo OGX-22.

9.4.2. Inversao Deterministica

Conforme descrito na se¢do metodologica, o fluxo de trabalho desenvolvido para esta etapa
envolveu a construcdo de um modelo de baixa frequéncia, elemento essencial para a aplicacdo da
abordagem deterministica. Inicialmente, ¢ apresentado o resultado do modelo de baixa, elaborado com
base no volume de impedancia relativa obtido pela Inversdo Colorida, o qual foi utilizado como guia
para a interpolacdo dos valores de impedancia acustica entre os pogos da area de estudo. Em seguida,
o modelo foi submetido a um filtro passa-baixa, com o objetivo de preservar apenas os componentes

de baixa frequéncia, necessaria a inversao (Figura 9.27).

262



Tempo (ms) Tempo (ms)

Tempo (ms)

0GX-16

18000
17000
A = 16000
- 15000
14000
13000
12000
- 11000
10000
8000

Interpolagdo de Al - Co-krigagem
0GX-16

500 1000 1500 2000  2500m

1000 1500 2000  2500m

Modelo de baixa — Filtro em 61z

Figura 9.27. Modelo de baixa frequéncia obtido por co-krigagem e filtragem passa-baixa, utilizado como dado inicial para a inversdo

deterministica.

Com o modelo de baixa frequéncia definido e a wavelet média estimada a partir dos pogos, foi
realizada a inversdo deterministica para impedancia acustica absoluta. A avaliacdo quantitativa da
performance do método ¢ apresentada na Figura 9.28, que mostra o crossplot entre os valores de
impedancia acustica dos pocos e os valores invertidos, além de uma tabela com os coeficientes de

correlacdo obtidos individualmente por pogo.

De modo geral, os coeficientes de correlacao linear no dominio do tempo, calculados entre os
perfis de impedancia acustica reamostrados (upscale) e os resultados da inversdo, indicam altos niveis
de concordancia, com valores superiores a 0,7, atingindo um maximo de 0,94 para o pogo OGX-16.

Esses resultados evidenciam a consisténcia da abordagem deterministica empregada.
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Figura 9.28. Crossplot entre a impedancia acustica medida nos pogos e a derivada da inversdo deterministica, mostrando os coeficientes

de correlagdo individuais e médio.

A avaliagdo qualitativa dos resultados ¢ ilustrada na Figura 9.29, que apresenta uma secao
sismica do volume de impedancia acustica invertida atravessando os pogos OGX-16 e CP-1,
juntamente com as curvas de impedancia acustica extraidas de diferentes fontes: o modelo de baixa
(curva verde), a impedancia reamostrada do poc¢o (curva vermelha) e a impedancia resultante da
inversdo deterministica (curva azul). A andlise comparativa dessas curvas, ao longo da profundidade
temporal, permite identificar, ainda que qualitativamente, os intervalos de maior e menor correlagao
entre os dados observados e os modelados. Observa-se que os maiores desvios ocorrem nos valores
extremos de impedancia, tanto nos altos valores associados as soleiras de diabasio, quanto nos baixos

valores caracteristicos dos folhelhos.

Cabe ressaltar que a inversao sismica foi executada em um intervalo temporal ampliado,
abrangendo uma faixa que extrapola verticalmente os limites da Formacao Pimenteiras, conforme
indicado pelos marcadores estratigraficos na Figura 9.29. Dessa forma, as regides correspondentes aos
topos e bases dos pocos, onde se observam baixas correlagdes entre a impedancia medida e a invertida,

nao devem ser consideradas na avaliagdo, por se situarem fora do intervalo de interesse geologico.
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Figura 9.29. Secéo sismica ilustrando o ajuste entre o0 modelo de baixa, a impedancia reamostrada dos pogos e o volume resultante da

inversao deterministica.

O mesmo comportamento anteriormente descrito pode ser observado na Figura 9.30,
especialmente em relagdo aos valores extremos de impedancia, nos quais se concentram 0s maiores
desvios. Observa-se que a inversdo deterministica ndo alcangou plenamente os valores maximos de
impedancia, sobretudo no pogo OGX-22, no intervalo correspondente as soleiras de diabasio de menor
espessura. Por outro lado, ¢ importante ressaltar que, no principal intervalo de interesse, correspondente
as camadas de folhelhos ricos em carbono orgénico total (COT), a inversdo deterministica apresentou
excelentes resultados, evidenciados por altissimos correlacdo entre os dados de pogo e os valores

invertidos.
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Figura 9.30. Comparagio entre as curvas de impedancia actstica dos pogos e os resultados da inversdo deterministica, destacando

desvios nas zonas de altos contrastes.

Na secdo sismica arbitraria apresentada na Figura 9.31, que intercepta os pocos da éarea de
estudo, observa-se que, na por¢ao nordeste, onde se localizam os pogos CP-1 e OGX-16, a Formacao
Pimenteiras apresenta maiores espessura caracterizadas por baixos valores de impedancia acustica. Em
direcdo a por¢ao sudoeste, abrangendo os pogos OGX-22 e OGX-57, os niveis de baixa impedancia
tornam-se gradualmente mais delgados, acompanhados por um aumento progressivo de impedancia
acustica. Esse aumento ¢ associado a presenca de uma intrusdo ignea que cortam a Formacgao
Pimenteiras em sua base, conforme observado no pogo OGX-22. A medida que se aproxima do pogo
OGX-57, nota-se que essa intrusdo ocorre em profundidades maiores, possivelmente abaixo da
Formacgao Pimenteiras, o que permite novamente a ocorréncia de um intervalo mais espesso com baixas

impedancias, representando uma zona de maior preservacao dos folhelhos ricos em matéria organica.

Do ponto de vista dos objetivos deste trabalho, esses niveis estratigraficos de baixa impedancia
sdo de extrema relevancia, pois podem indicar intervalos com maior potencial gerador, associados as
camadas mais ricas em COT. Assim, compreender a distribui¢do espacial das rochas de baixa
impedancia e o modo como as soleiras de diabdsio influenciam suas propriedades elésticas ¢
fundamental, uma vez que tais intrusdes podem impactar significativamente o grau de maturidade

térmica dos folhelhos geradores.
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De forma semelhante ao observado na se¢do sismica, o time slice apresentado na Figura 9.31
também evidencia um ganho consideravel de resolugdo, o que torna viavel a caracterizagdo detalhada
da formagao. Observa-se, ainda, como as intrusoes igneas impactaram estruturalmente a area de estudo,
manifestando-se ndo apenas por meio de falhas normais, mas também por geometrias elipsoidais
associadas ao fechamento estrutural das soleiras. Nota-se, adicionalmente, uma tendéncia geral de
aumento da impedancia actstica a medida que as rochas sedimentares se aproximam das rochas igneas,

refletindo o efeito térmico e composicional dessas intrusdes sobre as propriedades elasticas do meio.
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Figura 9.31. Secdo sismica arbitréria e time slice evidenciando o ganho de resoluc@o e heterogeneidade na distribuicdo de impedancia

na Formagdo Pimenteiras.
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As se¢des sismicas (inlines) que cruzam os pogos sdo apresentadas nas Figura 9.32Figura 9.33,
as quais mostram em detalhe a estratificagdo da Formagao Pimenteiras e sua heterogeneidade acustica,
interpretadas como respostas as parassequéncias inseridas no contexto do Trato de Sistemas
Transgressivo (TST) que originou essa formagdo (Della Favera, 1990; Rodrigues, 1995). Na Figura
9.32, observa-se uma continuidade lateral de zonas de alta impedancia acustica, para os folhelhos, em
torno de 11.000 m/s-g/cm?, localizadas nas profundidades temporais de 1160 ms e 1120 ms, nos pogos
CP-1 e OGX-16, respectivamente. Essa alta impedancia pode estar associada a um limite entre
conjuntos de parassequéncias, representando mudangas sutis na taxa de sedimentagdo, concentragao de

matéria organica e na energia do ambiente deposicional.

3
g
s)

mpo (m

1200

o

-1300

10
18
20
29

s Fm. Pimenteiras s Fm. Itaim

1300

1400
0 250 500 750m
- — - —

Figura 9.32. Secdo sismica atravessando os pogos CP-1 e OGX-16, evidenciando os contrastes internos no intervalo de folhelhos que

podem esta associados aos limites entre parassequéncias do Trato de Sistemas Transgressivo.

Na Figura 9.33, o pogo OGX-22 apresenta, em aproximadamente 1100 ms, uma baixa
impedancia (cerca de 8.000 m/s-g/cm?), que coincide com um pico de radioatividade natural (GR) da

ordem de 200 API. Essa correlacdo sugere um momento de afogamento maximo, marcado pelo
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enriquecimento em elementos radioativos e pela deposi¢do de folhelhos finos e ricos em matéria
organica. O mesmo comportamento de baixa impedancia também ¢ observado no topo da formagao
nos pocos OGX-57 e OGX-22, com valores de GR proximos de 180 API, o que corrobora a
interpretacdo de Della Favera (1990) e René Rodrigues (1995), que descreveram essa superficie como

a Superficie de Méaxima Inundagdo, a qual marca o topo da Formacao Pimenteiras.
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Figura 9.33. Secdo sismica interceptando os pogos OGX-22 e OGX-57, mostrando intervalos de baixa impedancia correlacionados a

altos valores de GR ¢ a Superficie de Maxima Inundagao no topo da Fom. Pimenteiras.

Por fim, foi realizada uma comparagdo entre os resultados da inversdo colorida e da inversao
deterministica ao longo de uma sec¢do sismica arbitraria que atravessa os pogos, bem como em um time
slice correspondente ao tempo de 1160 ms (Figura 9.34) . Essa comparacao evidencia a diferenca de
resolucdo e detalhamento entre os métodos: a inversdo colorida, de natureza mais agil e voltada a
interpretacdo qualitativa, permite real¢ar a continuidade e a variagdo espectral dos refletores; ja a
inversdo deterministica, de cardter quantitativo, fornece valores absolutos de impedancia acustica,
conferindo maior robustez e confiabilidade aos modelos geologicos. Assim, ambas as abordagens se

mostram complementares, permitindo uma interpretacdo sismica integrada e consistente do intervalo

de interesse.
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Figura 9.34. Secdo sismica arbitréria e time slice comparando os resultados obtidos pela inversdo colorida e pela inversao

deterministica.

9.4.3. Inversao Estocastica
A partir deste ponto, s3o apresentados os resultados obtidos por meio da Inversao Estocastica.

Apos a execugdo da inversdo deterministica, procedeu-se a inversdo estocdstica, utilizando como
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insumos principais: (i) o modelo inicial derivado do resultado da inversdo deterministica, (ii) a mesma
wavelet empregada anteriormente, e (iii) os variogramas previamente calculados e descritos na se¢ao
metodologica. Embora a inversao estocastica permita a geracao de multiplas realizagdes equiprovaveis,
o objetivo principal desta etapa foi a obtengdo de um volume de impedancia acustica com resolugao
aprimorada, capaz de representar com maior detalhe as camadas finas de interesse no contexto do
objetivo geral deste trabalho. A motivagao para o uso dessa abordagem esta relacionada ao fato de que
o resultado final desta etapa servird como dado de entrada para a simulacdo estocastica do volume de
carbono organico total, a qual também podera gerar multiplas simulagdes. Assim, ainda que seja
selecionada apenas uma das realizagdes como modelo de referéncia, serdo avaliadas, como controle de
qualidade, a média e o desvio padrdo das simulagdes geradas, de modo a quantificar a variabilidade e

a incerteza associadas ao processo inverso.

Com o intuito de estabelecer um pogo de controle para avaliar o desempenho das simulagdes,
foi construido um modelo inicial de impedancia por meio de co-krigagem entre os pogos, utilizando a
inversao deterministica como variavel secundaria (guia) com alto peso de correlagdo. Nesse
procedimento, o pogo OGX-16 foi excluido do processo de inversdo estocéstica, a fim de ser utilizado

como pogo de validagdo independente.

Como discutido na secao anterior, o coeficiente de correlacao entre a inversao deterministica e
a impedancia do poco OGX-16 foi de 0,94, indicando uma forte concordancia. No entanto, ao ser
excluido do modelo e utilizado como teste, 0 modelo inicial obtido apresentou uma correlacao de 0,84,
conforme ilustrado na Figura 9.35. Apesar de ainda representar um valor elevado, essa diferenga ¢
esperada e desejavel, uma vez que o pogo de controle ndo participa do processo de calibracdo da
inversdo estocastica, permitindo assim avaliar de forma independente o desempenho das simulagdes e

estabelecer um critério objetivo para a sele¢cao do melhor resultado.
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Figura 9.35. Crossplot mostrando a correlagdo linear entre o modelo inicial utilizado na inversao estocastica e a impedancia do pogo.

Inicialmente, foram geradas 50 realizagdes estocasticas de impedancia actstica, tendo como
parametro de controle o coeficiente de correlagdo entre os resultados da inversdo estocastica e a
impedancia acustica do pogo teste (OGX-16). Conforme apresentado na Tabela 9.5, 24 simulagdes
apresentaram coeficientes de correlagdao superiores a 0,7 (ressaltado pelas células em verde), valor
considerado satisfatério para os objetivos deste estudo. A partir desse conjunto, foram calculados o
volume médio de impedancia acustica e o respectivo desvio padrdo, com o intuito de avaliar a

consisténcia estatistica e a variabilidade espacial das realizagdes.

Entre as simulacdes geradas, a simulagdo n® 4 foi selecionada como resultado final, por
apresentar o maior coeficiente de correlagdo com o poco de controle, atingindo 0,81. Observa-se,
contudo, que, apesar de o modelo inicial ter exibido alta correlagdo com o poco teste, nenhuma das
realizagdes superou o valor de 0,84, e aproximadamente metade das simulagdes apresentaram
coeficientes de correlagao inferiores a 0,7 (ressaltadas pelas células em vermelho). Esse
comportamento reflete a natureza probabilistica e ndo deterministica do método, no qual a variabilidade

entre as realizagdes representa a incerteza inerente ao processo de inversdo estocastica.
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Tabela 9.5. Resultados da inversdo estocastica: coeficientes de correlagdo entre a impedancia acustica dos pogos ¢ as 50 realizagdes
simuladas. As células em verde destacam as realizagdes com correlagdo superior a 0,7, ¢ as em vermelho indicam valores inferiores a
esse limite.

Coeficiente de Correlacao Coeficiente de Correlacao
Inversdo Estocastica Poco teste: OGX-16 Inversdo Estocastica Poco teste: OGX-16
SSI Acoustic Impedance 1 0,75 SSI Acoustic Impedance 26 0,66
SSIAcoustic Impedance 2 0,70 SSI_Acoustic Impedance 27 0,63
SSIAcoustic Impedance 3 0,60 SSI_Acoustic Impedance 28 0,55
SSI_Acoustic Impedance 4 0,81 SSIAcoustic Impedance 29 0,73
SSIAcoustic Impedance 5 0,79 SSI_Acoustic Impedance 30 0,72
SSIAcoustic Impedance 6 0,67 SSIAcoustic Impedance 31 0,70
SSI_Acoustic Impedance 7 0,77 SSI_Acoustic Impedance 32 0,76
SSIAcoustic Impedance 8 0,74 SSI_Acoustic Impedance 33 0,74
SSI Acoustic Impedance 9 0,70 SSI Acoustic Impedance 34 0,66
SSI Acoustic Impedance 10 0,70 SSI Acoustic Impedance 35 0,70
SSI_Acoustic Impedance 11 0,73 SSI_Acoustic Impedance 36 0,71
SSIAcoustic Impedance 12 0,65 SSI Acoustic Impedance 37 0,67
SSI_Acoustic Impedance 13 0,74 SSIAcoustic Impedance 38 0,55
SSIAcoustic Impedance 14 0,55 SSI Acoustic Impedance 39 0,58
SSIAcoustic Impedance 15 0,79 SSI Acoustic Impedance 40 0,65
SSIAcoustic Impedance_16 0,70 SSIAcoustic Impedance 41 0,68
SSIAcoustic Impedance 17 0,61 SSIAcoustic Impedance 42 0,66
SSIAcoustic Impedance 18 0,54 SSI Acoustic Impedance 43 0,60
SSI Acoustic Impedance 19 0,62 SSI Acoustic Impedance 44 0,65
SSI Acoustic Impedance 20 0,64 SSI Acoustic Impedance 45 0,73
SSI_Acoustic Impedance 21 0,78 SSI_Acoustic Impedance 46 0,68
SSI_Acoustic Impedance 22 0,68 SSIAcoustic Impedance 47 0,77
SSI_Acoustic Impedance 23 0,68 SSI Acoustic Impedance 48 0,53
SSIAcoustic Impedance 24 0,71 SSIAcoustic Impedance 49 0,76
SSI Acoustic Impedance 25 0,59 SSI Acoustic Impedance 50 0,68

A Figura 9.36 apresenta, em perfil, a comparagdo entre a impedancia actstica do poco teste
(OGX-16), o resultado da inversao estocastica com maior coeficiente de correlacdo ¢ a média das
simulagdes que apresentaram correlagao superior a 0,7. Além disso, ¢ exibido o perfil de desvio padrao,
que permite identificar as profundidades associadas aos maiores desvios entre as simulagdes
selecionadas, destacando os intervalos de maior variabilidade entre as realizagdes estocasticas. Na
mesma figura, observa-se também o crossplot entre a impedancia acustica resultante da inversao
estocastica e a impedancia medida no pogo teste, colorido de acordo com os valores de desvio padrao.
A distribui¢do dos pontos no grafico indica que ndo ha uma faixa especifica de valores de impedancia
associada a maiores desvios, sugerindo que as diferengas entre as simulacdes sdo espacialmente e
estatisticamente distribuidas ao longo do intervalo analisado, sem concentragdo em uma faixa particular

de impedancia acustica.

Do ponto de vista interpretativo, o desvio padrao reflete o grau de incerteza local do processo
de inversao estocastica. Valores mais baixos de desvio indicam maior consisténcia entre as realizagdes

e, portanto, maior confiabilidade do resultado médio. Por outro lado, valores elevados de desvio padrao
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correspondem a zonas de menor controle sismico ou de maior heterogeneidade litologica, nas quais
pequenas variagdes nas condigdes de contorno (modelo inicial, variograma ou wavelet) produzem
diferencas mais significativas entre as simulacdes. Assim, a analise conjunta do perfil de desvio padrao
e do crossplot permite identificar os intervalos estratigraficamente mais estaveis e aqueles onde a
incerteza associada a estimativa de impedancia ¢ mais significativa, fornecendo um importante

diagnostico para a propagacao de incertezas nas etapas subsequentes de modelagem de COT.
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Figura 9.36. Comparagdo entre o perfil de impedancia acustica do pogo teste, a inversdo estocastica de maior correlagdo e a média das
realizagdes com correlagdo > 0,7. O perfil do segundo track exibe o desvio padrio entre as simulagdes. Também ¢ mostrado o crossplot

entre impedancias invertida e medidas, colorido pelo desvio padrao.

A avaliacdo quantitativa dos resultados da inversdo estocéstica ¢ apresentada na Figura 9.37,
que exibe o crossplot entre a impedancia actstica dos pocos e a impedancia derivada da inversdao
estocéstica, bem como uma tabela com os coeficientes de correlagdo individuais por pogo e o valor
médio obtido. Ao comparar esses resultados com os da inversao deterministica, observa-se que apenas

para o pogo OGX-16 o coeficiente de correlagdo da inversdo deterministica (0,94) superou o valor
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obtido pela inversdo estocastica (0,81). A diferenga percentual entre as médias dos coeficientes de
correlacdo dos dois métodos é pequena, em torno de 0,03, indicando um desempenho quantitativo

semelhante entre ambas as abordagens.
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Figura 9.37. Avaliagdo quantitativa da inversdo estocastica: crossplot entre impedancias acusticas de pogos e volume invertido, com

tabela de coeficientes de correlagdo individuais e valor médio.

Ainda que as médias de correlagdo obtidas pelas inversdes deterministica e estocastica sejam
proximas, o comportamento individual por pogo revela diferengas importantes. Conforme ilustrado nas
Figura 9.38Figura 9.39, os valores de impedancia acustica estimados pela inversdo estocdstica
apresentam maior correspondéncia com os valores medidos nos pogos, especialmente nos extremos da
distribuicdo, que sdo honrados de forma mais consistente. Diferentemente, a inversdo deterministica
mostra limitagdes em reproduzir os valores maximos de impedancia associados as soleiras de diabasio,
bem como os valores minimos correspondentes aos folhelhos, em determinados intervalos

estratigraficos.

Outra diferenga notavel, evidenciada nas mesmas figuras, refere-se ao ganho de resolucao
vertical obtido com a inversdo estocastica quando comparada a deterministica. Esse aumento de
detalhamento, contudo, vem acompanhado da incorporacao de um efeito pepita moderado, resultante
da parametrizagdo do variograma e das condi¢des de discretizag@o do grid 3D utilizado nas simulagdes

de 50 x 50 m (x, y) e 4 ms (z). Esse efeito ¢ esperado, uma vez que a simulacao condicional estocastica
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introduz variabilidade aleatéria controlada para preservar a estatistica espacial definida pelos

variogramas €, a0 mesmo tempo, honrar a resposta sismica e os dados de poco.

Do ponto de vista geoldgico e interpretativo, o ganho de resolugdo vertical proporcionado pela
inversdo estocdastica tem implicagdes diretas para a caracterizagdo interna da Formacdo Pimenteiras,
especialmente no reconhecimento das camadas de folhelhos ricos em COT e na delimitacao das
intrusdes igneas que cortam a sequéncia. A melhor preservag¢do dos valores extremos de impedancia
indica que o método foi capaz de representar de forma mais realista os contrastes acusticos entre os
folhelhos de baixa impedancia e as soleiras de diabasio de alta impedancia, relagdes que a inversao

deterministica tende a suavizar.
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Figura 9.38. Secdes sismicas mostrando o resultado da inversdo estocastica, e a comparagdo entre as curvas de impedancia
reamostradas dos pocos com a inversdo estocastica e o modelo inicial utilizado. Nota-se maior detalhamento vertical e preservagao dos

contrastes de impedancia nas camadas finas para a solugdo estocéstica, refletindo o ganho de resolugdo obtido.
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Figura 9.39. Secdes sismicas mostrando o resultado da inversdo estocastica, ¢ a comparag@o entre as curvas de impedancia

reamostradas dos pocos com a inversdo estocastica e o modelo inicial utilizado. Nota-se maior detalhamento vertical e preservagao dos

contrastes de impedéancia nas camadas finas para a solugéo estocastica, refletindo o ganho de resolugdo obtido.

A mesma avaliacdo pode ser estendida ao volume médio obtido a partir das realizagdes

consideradas otimas da inversao estocastica. Nesse caso, o coeficiente de correlagao entre a média das

realizacdes e a impedancia acustica do pogo teste apresentou um valor ligeiramente superior ao da

simulagdo individual de maior correlagdo entre as cinquenta geradas, atingindo 0,83 (Figura 9.40).
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Figura 9.40. Crossplot e perfis de impedancia mostrando a correlagdo entre a média das realizagdes estocasticas e a impedancia

acustica medida no pogo teste (OGX-16)
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Nas Figura 9.41Figura 9.42, ¢ apresentado o controle de qualidade correspondente, onde se
observa uma alta correlagdo geral na posi¢do dos pogos, evidenciando a consisténcia espacial do
resultado médio. Além disso, nota-se que o volume médio apresenta um aspecto mais suavizado quando
comparado as realizac¢des individuais, refletindo o efeito de atenuagdo das variagdes locais promovido

pela média estatistica das simulagdes estocésticas.

Esse comportamento ¢ esperado, pois o processo de média entre as realizagdes estocasticas
tende a reduzir a variabilidade aleatoria local introduzida pelo termo estocastico, resultando em um
modelo mais estavel e de maior correlacao global com os dados observados. Em termos estatisticos, a
média das realizagdes atua como um filtro de ruido espacial, suprimindo as flutuagdes de alta
frequéncia que ndo sdo sistematicamente reproduzidas entre as simulagdes independentes (A. G., &

Huijbregts, C. H. J., 1978).
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Figura 9.41. Controle de qualidade do volume médio da inversdo estocastica, destacando a elevada correlagdo nas posi¢des dos pogos e
a suavizac¢ao do modelo médio em comparagdo as realizagdes individuais.

Consequentemente, o volume médio de impedancia mantém a tendéncia estrutural e
estratigrafica dominante do conjunto de simulagdes, apresentando valores suavizados, porém
fisicamente coerentes, com os intervalos de maior continuidade geoldgica. Embora essa suavizacao
implique uma reducdo da resolugdo local, ela também confere maior robustez estatistica ao resultado,
uma vez que minimiza os efeitos de anomalias isoladas e incertezas condicionais associadas a

amostragem e ao modelo de variograma.
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Figura 9.42. Comparagdo entre as realizagdes individuais e o volume médio da inversao estocastica, mostrando a preservacdo das

tendéncias estruturais e o aumento da suavidade estatistica no modelo médio.

Os resultados da inversdo estocastica de maior correla¢do, da média das realiza¢des de melhor
desempenho e do desvio padrao sdo apresentados em maior detalhe nas Figura 9.43Figura 9.44Figura
9.45, respectivamente, em cortes tridimensionais que permitem uma visdo espacial integrada da
distribuicdo de impedancia acustica. Esses resultados evidenciam as amplas continuidades das
intrusoes igneas, caracterizadas por altos valores de impedancia acustica, e reforcam a heterogeneidade
interna dos folhelhos pertencentes ao intervalo da Formagdo Pimenteiras, conforme ja demonstrado no

estudo de classificagdo de facies apresentado no Capitulo 4.

A grande variagdo de impedancia observada nessa formacdo reflete as diferencas
composicionais entre as facies, as quais estdo associadas a distintos niveis de concentragao de carbono
organico total (COT), conforme discutido no estudo de estimativa de COT desenvolvido no Capitulo
5. Esses resultados destacam a importancia da integragcdo entre a inversao sismica e as analises
geoquimicas, fornecendo uma base interpretativa robusta para a discussdao aprofundada que sera
conduzida no Capitulo 10, onde serdo exploradas as implicagdes geologicas e petrofisicas dessas

variagOes de impedancia e sua relagdo com o potencial gerador da Formagao Pimenteiras.
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Figura 9.43. Resultado tridimensional da inversdo estocastica de maior correlagdo, mostrando a continuidade lateral das intrusdes
igneas e os contrastes de impedancia acustica na Formagao Pimenteiras.
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Figura 9.44. Volume médio das realiza¢des da inversao estocastica, evidenciando a coeréncia espacial e a atenuacdo das flutuagdes
locais de impedancia.

A Figura 9.45 evidencia que, nas proximidades dos pogos, os valores de desvio padrdo sdo
menores, como esperado em funcao do condicionamento direto aos dados de pogo, variando até
aproximadamente 800 m/s-g/cm®. A medida que se afasta dos pogos, o desvio padrdo aumenta

gradualmente, alcangando valores entre 800 e 2000 m/s-g/cm? e chegando a valores superiores
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principalmente na porc¢ao superior da Forma¢do Pimenteiras. Nessa regido, observam-se 0s maiores
valores de impedancia acustica, associados predominantemente as soleiras de diabdsio, cuja presenga
acentua a heterogeneidade acustica e estrutural do intervalo. Essa distribuicdo espacial do desvio
padrdo reflete o grau de incerteza local da inversdo estocdstica, as regides com menor desvio indicam
maior consisténcia entre as realizacdes e maior confiabilidade do modelo de impedancia,
correspondendo as zonas bem condicionadas por dados de pogo e maior continuidade estratigrafica.
Por outro lado, os altos desvios padrao observados nas areas mais afastadas dos pogos e nas por¢des
igneas superiores representam maior incerteza associada a auséncia de controle direto e as variagdes

abruptas de propriedades elasticas impostas pelas intrusdes de diabasio.
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Figura 9.45. Volume do desvio padrao das realizagdes estocasticas, mostrando menores valores proximos aos po¢os e aumento

progressivo em areas distantes, especialmente na por¢ao superior da formagao.

Os resultados da inversdo estocastica sdo apresentados em maior detalhe nas Figura 9.46Figura
9.47Figura 9.48Figura 9.49, por meio de se¢des sismicas (inlines) que cruzam os pogos da area de
estudo. Essas se¢des evidenciam o ganho de resolugdo vertical proporcionado pela abordagem
estocéstica, que se traduz em contrastes mais acentuados de impedancia acustica nos folhelhos da

Formagao Pimenteiras, quando comparados aos resultados obtidos pela inversdo deterministica.

Esses contrastes ndo apenas refletem as facies identificadas nos pogos, mas também podem
estar relacionados a combinacdo de parassequéncias sedimentares que se formaram durante a evolucao

deposicional da unidade. Dessa forma, os resultados reforcam a capacidade da inversdo estocastica em
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capturar variagdes de alta frequéncia e heterogeneidades estratigraficas sutis, fundamentais para a

interpretacdo geoldgica detalhada da Formacao Pimenteiras.
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Figura 9.46. Secdo inline atravessando o pogo CP-1, mostrando os resultados da inversdo estocéstica com resolug¢do aprimorada,

ressaltando contrastes de impedancia mais definidos em comparagao a inversao deterministica.
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Figura 9.47. Inline passando pelo pogo OGX-16 destacando a variagdo vertical e lateral da impedancia actstica estimada pela inversdo

estocastica, ilustrando o ganho de detalhamento e a coeréncia com as facies identificadas nos pogos.
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Figura 9.49. Inline passando pelo pogo OGX-57 destacando a variagdo vertical e lateral da impedancia actstica estimada pela inversdo

estocastica, ilustrando o ganho de detalhamento e a coeréncia com as facies identificadas nos pogos.

Por fim, com o objetivo de realizar uma comparagdo geral entre os resultados obtidos pelas
inversdes deterministica e estocastica, tanto em termos qualitativos quanto quantitativos, sao
apresentadas na Figura 9.50 uma se¢do sismica arbitraria atravessando os poc¢os e um time slice
correspondente, nos quais sdo exibidos os volumes de amplitude sismica, inversao estocéstica, média

das realizagOes estocasticas e inversao deterministica.

Do ponto de vista qualitativo, observa-se que a inversao estocastica apresenta maior capacidade
de resolugdo vertical, permitindo distinguir com mais clareza os contrastes de camadas delgadas,
enquanto a inversao deterministica fornece um resultado mais suavizado. Entretanto, ao comparar a
média das realizagdes estocasticas com a inversdo deterministica, nota-se 0 comportamento inverso: a

inversdo deterministica evidencia maior detalhamento das camadas internas da formagao, ao passo que
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a média das realizagdes apresenta um aspecto mais homogéneo, decorrente da atenuagao estatistica das

variagdes locais.

Sob uma perspectiva quantitativa, contudo, a média das realizagdes estocasticas demonstra
maior compatibilidade com os valores de impedancia medidos nos pogos, refletindo sua robustez
estatistica e a capacidade de reproduzir de forma mais fidedigna as propriedades actsticas observadas
nos poc¢os. Assim, as duas abordagens se revelam complementares: enquanto a inversdo estocastica
privilegia a resolucdo e a variabilidade, a inversdo deterministica oferece estabilidade e coeréncia
estrutural dos refletores sismicos, € a combinagdo de ambas fornece uma interpretagdo sismica mais

completa e confiavel da Formagao Pimenteiras.

De modo geral, os resultados obtidos demonstram que a integracdo entre as diferentes
abordagens de inversdao sismica, Colorida, Deterministica e Estocastica, proporciona uma visdo
complementar e abrangente da distribui¢do de impedancia acustica na Formagdo Pimenteiras. Essas
diferengas metodologicas revelam ndo apenas as limitacdes e potencialidades de cada técnica, mas
também a importancia de uma abordagem integrada para a interpretagdo sismica e geologica do
intervalo. A comparacao entre os métodos indica que a combinagao entre previsibilidade deterministica
e variabilidade estocastica constitui uma estratégia eficaz para capturar o comportamento acustico
complexo da Formagdo Pimenteiras, fortemente influenciado pela presenga de soleiras igneas e pela

alternancia de facies sedimentares ricas em matéria organica.

286



NE  cp-1 0GX-16 0GX-22 oGx-s7 SW
Y -

Tempo (ms)

-1000 §

—~
w)
g
[=3
(=5
5
=

'
i
n
[=]
o

Tempo (ms)

e

2 -1000 18000
g

- 16000
&

5 1200 .

[ 12000

10000

-1400 e

0 1000 2000 3000m

-

7500m L7s00m ] L7500m ]
| I L— |
. = N _ Imversdo Estocastica — Média de . s
Amiplitude Sismica Inversdo Estocastica Imversdo Deterministica

24 Simulagdes

Figura 9.50. Comparacdo integrada entre amplitude sismica, inversdo estocastica, média das realizagdes e inversdo deterministica. A

inversao estocastica apresenta maior capacidade de resolver contrastes de camadas finas, enquanto a deterministica produz um volume
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mais suavizado e geologicamente continuo. Em termos quantitativos, a média das realizagdes mostra valores de impedancia mais

compativeis com os medidos nos pogos.

9.5. DISCUSSOES

Desde sua proposicao, a CI tem sido aplicada e expandida em diferentes contextos. Yang et al.
(2013) demonstraram sua eficacia na resolucdo de camadas de carvao delgadas, tradicionalmente
abaixo do limite de resolugao sismica. Nesse estudo, a inversdo colorida foi combinada ao spectral
blueing (assim como realizado no presente trabalho, e mostrado no Capitulo 6), técnica que desloca a
energia espectral para frequéncias mais altas. Essa combinacdo permitiu recuperar detalhes
estratigraficos de camadas de carvao muito finas, evidenciando que o spectral blueing aliada a CI

amplia o poder de detec¢ao de interfaces litologicas sutis em reservatérios complexos (Yang et al.

2013).

De forma semelhante, Blache-Fraser e Neep (2004) aplicaram o método no campo Cannonball,
em Trinidad, também associado ao spectral blueing. Nesse caso, a aplicagdo elevou a frequéncia
dominante dos dados sismicos em aproximadamente 20 Hz, resultando em melhor separagdo de
unidades arenosas, identificacao de canais incisos e definicao mais clara do contato gas-agua. A CI, ao
converter os dados sismicos de banda limitada em impedancia relativa, mostrou-se essencial para

melhorar a correlagdo sismica com pocos e reduzir incertezas na modelagem do reservatorio.

Além de sua aplicacdo em arenitos e carvdes, a técnica também mostrou relevancia em
reservatdrios carbonaticos. Ansari (2014) utilizou a inversao sismica colorida para derivar impedancia
relativa em um campo heterogéneo, avaliando sua correlagdo com a porosidade. O estudo evidenciou
que a impedancia derivada pela CI apresenta correlacao significativamente superior com a porosidade
em relacdo a obtida por métodos tradicionais, como a Generalized Linear Inversion. Essa melhora
deve-se ao fato de a CI ressaltar contrastes locais de impedancia, eliminando parcialmente efeitos

globais de heterogeneidade.

A aplicacdo sequencial das inversdes deterministica e estocastica, apoiada pelo pré-
condicionamento do dado sismico obtido na etapa anterior, resultou em volumes de impedancia
acustica com elevado grau de consisténcia geoldgica e correlagdo quantitativa com os dados de poco.
Essa abordagem metodologica segue uma logica semelhante a proposta por Maulana et al. (2022) que
em seu trabalho também foram aplicados os métodos, Spectral Blueing, Inversao Deterministica
model-based e Inversdo Estocéstica, que demonstrou ganhos expressivos de resolucdo e fidelidade

geologica em ambientes flivio-deltaicos complexos.
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De forma andloga ao estudo de Maulana e colaboradores, a inversao deterministica model-based
aplicada a Formacdao Pimenteiras mostrou-se fundamental para estabelecer uma base quantitativa
coerente a partir da qual as variagcdes de impedancia puderam ser calibradas e interpretadas em termos
de heterogeneidade litologica e potencial gerador, além de funcionar como modelo incial para a
inversdo estocastica. Tanto o modelo de baixa frequéncia quanto o modelo inicial construidos com
suporte da inversdo colorida e da inversdo deterministica e controle do po¢o garantiu a continuidade
geoldgica e minimizou distor¢gdes de tendéncia, resultando em valores de correlagao cruzada acima de
0,7, comparaveis aos obtidos por del Monte et al. (2018) em sua aplicacdo a Formac¢ao Tanezzuft, na

Tunisia.

del Monte et al. (2018) e Ouadfeul e Aliouane (2016), descreveram em seus trabalhos as
relacdes encontradas entre a impedancia acustica reduzida como uma assinatura elastica tipica de
rochas geradoras com alto teor de querogénio. Essa relacdo, de natureza inversa, decorre das
propriedades intrinsecas do material organico, caracterizado por baixa densidade e menor velocidade
de propagacao da onda P, fatores que reduzem a impedancia total do meio rochoso. Nos volumes
obtidos no presente trabalho, as zonas de baixa impedancia apresentaram correlagdo direta com os
intervalos de folhelhos mais ricos em matéria organica, evidenciando esse mesmo comportamento e

que sera o tema cetral e descrito mais profundamente no proximo capitulo.

Entretanto, observou-se que a inversdo deterministica isolada apresentou limitagdes na
representacdo da variabilidade acustica e da heterogeneidade espacial, principalmente nas zonas de
maior contraste sismico (valores extremos de impedancia associados as soleiras de diabasio e aos
folhelhos altamente organicos). Comportamento semelhante ¢ descrito por Maulana et al. (2022) e Cyz
& Azevedo (2020), que destacam que os métodos deterministicos tradicionais, embora fornegam
modelos consistentes, tendem a suavizar as respostas € nao capturam adequadamente as variagdes finas

e a incerteza geoldgica.

A inversdo estocastica, por sua vez, mostrou-se eficaz em superar essas limitacdes,
incorporando a variabilidade geoldgica e o controle estatistico dos variogramas. Conforme
demonstrado por Cyz e Azevedo (2020), esse tipo de inversdo geostatistica permite gerar multiplas
realizacdes que honram simultaneamente a sismica ¢ os dados de pogo, produzindo um conjunto de
modelos equiprovaveis que representam a incerteza natural do sistema deposicional. Na Formacao
Pimenteiras, a aplicagdo dessa metodologia resultou em um melhor ajuste aos valores de impedancia
medidos, especialmente nas zonas de folhelhos finos e nas interfaces igneas, além de evidenciar uma

melhoria perceptivel na resolucdo vertical e na capacidade de distingdo de camadas delgadas,
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comportamento também observado no estudo de Maulana et al. (2022) ap6s a incorporagdo do Spectral

Blueing.

O conjunto das realizagdes estocésticas apresentou baixa dispersdo nas regides proximas aos
pogos e maior variabilidade nas por¢des menos amostradas, refletindo de maneira realista a distribuigao
da incerteza espacial. Essa caracteristica ¢ consistente com a abordagem de Cyz e Azevedo (2020) e
reforga o papel da inversdo estocastica como ferramenta para quantificar a confianca dos resultados de

impedancia e preparar o terreno para a modelagem de propriedades derivadas, como o COT.

A discussdo dos resultados também deve considerar o contexto apresentado por Thiéblemont et
al. (2022), que destaca a complexidade das relagdes entre propriedades elasticas e conteudo organico
em rochas geradoras. Esses autores demonstraram que a impedancia actstica absoluta pode nao ser um
parametro discriminante universal para o COT, especialmente em teores abaixo de 4-5 wt%, e que a
razdo de Poisson e a mineralogia local exercem papel fundamental na resposta eléastica. Os resultados
da Formacdo Pimenteiras corroboram essa visdo: embora a tendéncia geral de baixa impedancia
associada a altos teores de COT seja evidente, variagdes locais relacionadas a presenca de rochas
igneas, devido ao contato térmico, podem gerar alteragdes nas propriedades elasticas que devem ser

levadas em consideracgao.

Além disso, a integracdo entre inversoes deterministica e estocastica permite abordar
precisamente essa variabilidade. A primeira fornece um modelo fisico estavel e calibrado, enquanto a
segunda incorpora a dispersdo natural das propriedades elésticas e a heterogeneidade deposicional,
aspectos criticos para a modelagem geoquimica subsequente. Assim como proposto por Ouadfeul e
Aliouane (2016), a impedancia acustica resultante dessas inversdes pode ser transformada em mapas
continuos de COT, calibrados com dados de poco e respaldados pela consisténcia sismica. Essa
abordagem, que serd detalhada no préoximo capitulo, constitui a etapa final do fluxo de trabalho

integrado, no qual a inversdo sismica atua como elo quantitativo entre a geofisica e a geoquimica.

9.6. CONCLUSOES

A integra¢do sequencial entre as técnicas de inversdo sismica colorida, deterministica e
estocastica demonstrou ser fundamental para o aprimoramento da resolugdo e da consisténcia geologica
dos modelos de impedancia acustica aplicados a Formagao Pimenteiras. A inversao colorida, associada
ao spectral blueing, proporcionou o condicionamento espectral necessario para expandir a faixa de
frequéncias da sismica e recuperar detalhes de alta resolucao espacial, estabelecendo a base espectral

adequada para a inversao model-based.
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A inversdo deterministica model-based, apoiada por modelos de baixa frequéncia
geologicamente coerentes, produziu volumes quantitativos de impedancia com boa aderéncia aos dados
de poco e elevada estabilidade numérica. No entanto, observou-se que, por sua natureza suavizadora,
o método apresenta limitacdes na reproducdo de valores extremos de impedancia, especialmente nas
soleiras de diabasio e nos folhelhos de mais baixa impedancia que podem esta associados aos niveis

mais ricos em matéria organica.

A subsequente inversdo estocdstica, empregando os resultados deterministicos como tendéncia,
incorporou de forma mais realista a variabilidade espacial e as incertezas associadas a heterogeneidade
deposicional. O conjunto de realizagdes estocasticas produziu volumes com maior fidelidade aos dados
de poco, permitindo a preservagdo de contrastes acusticos locais e a quantificagdo explicita da incerteza

por meio da analise do desvio padrao.

Do ponto de vista geoldgico, os resultados destacam o potencial da inversdo estocéstica para
caracterizar de maneira mais refinada as descontinuidades associadas as intrusdes igneas e para
discriminar as variagdes internas dos folhelhos da Formacao Pimenteiras, que potencialmente reflete
as diferencas composicionais e variagdes no teor de carbono organico total. Essa resposta acustica
heterogénea, quando analisada em conjunto com dados geoquimicos, fornece uma base robusta para o

estudo das relagdes entre impedancia e COT, que serd aprofundado no capitulo subsequente.

Por fim, o fluxo de trabalho desenvolvido, integrando inversao colorida, inversao deterministica
e inversao estocastica, consolidou-se como uma abordagem eficiente para representar simultaneamente
a continuidade estratigrafica e a variabilidade local das propriedades elésticas, oferecendo um modelo
de subsuperficie quantitativo e geologicamente consistente, aplicavel a estudos de caracterizagdao de

rochas geradoras e de sistemas petroliferos complexos.
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10. Modelagem 3D do
Carbono Organico Total

10.1. INTRODUCAO

Ao longo das ultimas décadas, inumeros autores tém se dedicado a compreender a resposta
sismica de rochas geradoras e a maneira como suas propriedades petrofisicas, mineraldgicas e
organicas influenciam a impedéncia aclstica e o comportamento das amplitudes sismicas. Esses
trabalhos consolidaram uma base conceitual e metodologica que fundamenta o uso de dados sismicos

quantitativos na caracterizag¢do indireta do carbono orgénico total (COT) em rochas geradora.

Estudos pioneiros, como o de Vernik e Nur (1992), revelaram que folhelhos negros ricos em
querogénio apresentam densidade e velocidades ultrassonicas extremamente baixas quando medidas
perpendicularmente as laminagdes, refletindo uma forte anisotropia elastica. Esse comportamento foi
posteriormente detalhado por Vernik e Liu (1997), que demonstraram que a anisotropia aumenta com
a compactacdo e o conteido de querogénio. Essas observacdes indicam que o querogénio exerce
influéncia ndo apenas composicional, mas também estrutural e mecéanica sobre as propriedades

elasticas e, consequentemente, sobre a resposta sismica.

Em paralelo, Sayers (2013) investigou o efeito direto do querogénio na resposta de amplitude
com offset (AVO) em folhelhos ricos em matéria organica, demonstrando que a presenga de querogénio
reduz a impedancia actstica e origina uma resposta AVO tipica de Classe IV, com amplitudes negativas
que decrescem com o aumento do angulo de incidéncia. Esse efeito ¢ reforcado pela anisotropia
intrinseca das rochas, decorrente da orientacdo preferencial do material organico e dos minerais

laminares.

De forma complementar, Loseth et al. (2011) propuseram uma abordagem inovadora para a
identificacdo e mapeamento de rochas geradoras espessas utilizando exclusivamente dados sismicos.
Os autores demonstraram que a impedancia acustica decresce de forma nao linear com o aumento do
COT e que as interfaces superior e inferior dessas camadas exibem amplitudes caracteristicas (negativa

no topo e positiva na base), que podem ser calibradas com dados de pogo para estimar
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quantitativamente o teor organico. Essa relagdo entre impedancia e COT possibilitou mapear
lateralmente zonas ricas em matéria organica, ampliando o potencial da sismica na avaliagdo do sistema

petrolifero.

Carcione e Avseth (2015), por sua vez, integraram modelagem fisico-rocha e evolucao
geoquimica para gerar templates elasticos que correlacionam o COT, a saturacdo de fluidos e os
parametros eldsticos em rochas argilosas. Aplicando médias de Backus e a equacdo de Gassmann
generalizada para meios anisotropicos, os autores analisaram o comportamento sismico de rochas
geradoras em diferentes estagios de maturacdo, destacando assinaturas sismicas diagnosticas

relacionadas a geracao de hidrocarbonetos.

Nos anos seguintes, o avango das técnicas de inversao sismica e de aprendizado de maquina
consolidou novas abordagens para a estimativa direta do COT em escala sismica. Ouadfeul e Aliouane
(2016) aplicaram um processo de inversdo genética pos-empilhamento baseado em uma rede neural
Multi-Layer Perceptron (MLP) na formagao Barnett Shale, utilizando dados sismicos 3D e impedancia
acustica derivada de pogos horizontais para treinar o modelo. A partir da impedancia invertida, os
autores estabeleceram uma relagdo linear com o teor de carbono organico total, gerando um volume
tridimensional de COT. Essa metodologia, validada pela comparagdo com o modelo empirico de
Schmoker, demonstrou elevada precisdo na identificacdo de sweet spots e destacou o potencial das

redes neurais artificiais como ferramentas preditivas na caracterizacdo de rochas ndo convencionais.

Seguindo a mesma linha de integracdo, del Monte et al. (2018) combinaram inversdo de
impedancia acustica, analise AVO e atributos sismicos para estimar o COT na Formagdo Tanezzuft
(Tunisia). O estudo demonstrou que o modelo Backus—Yan fornece as estimativas mais realistas dentro
das zonas ricas em matéria organica, enquanto abordagens puramente empiricas podem gerar
anomalias artificiais fora dessas zonas. A andlise AVO reforgou o carater diagnostico das respostas

Classe IV e Base Classe IV, tipicas de refletores associados a rochas geradoras organicas.

Mais recentemente, Cyz e Azevedo (2020) propuseram um método de inversdo sismica
geoestatistica direta, que permite estimar simultaneamente propriedades do shale, como indice de
fragilidade (BI), COT e porosidade, a partir de dados de reflexdo pré-empilhados. Diferentemente do
procedimento tradicional em duas etapas, o método realiza a inversao diretamente nas propriedades do
shale, promovendo melhor propagacdo das incertezas e maior consisténcia entre dados sismicos e de
poco. A aplicacdo em um reservatorio Paleozoico na Polonia demonstrou a robustez e a aplicabilidade

da abordagem em sistemas ndo convencionais.
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Em conjunto, esses estudos evidenciam a evolucdo conceitual e metodologica no entendimento
da relacdo entre matéria organica e resposta sismica: de observagdes laboratoriais ¢ modelos fisico-
rochosos a inversdes quantitativas e algoritmos de aprendizado de méaquina. Tal progressao sustenta a
hipdtese de que a impedancia aclstica constitui uma variavel-chave para a estimativa indireta do teor
de carbono organico total, especialmente quando associada a metodologias de calibragdo geoestatistica

e modelagem sismica integrada.

Neste contexto, o presente capitulo tem como objetivo desenvolver e aplicar um modelo de
predi¢do de COT a partir da impedancia acustica derivada da inversdo sismica estocatica, buscando
compreender a distribuicdo espacial e a variabilidade lateral da matéria organica nas unidades geradoras
da area de estudo, bem como avaliar a eficadcia do método na caracterizag¢@o sismica quantitativa de

rochas geradora.

A modelagem do COT neste trabalho serd conduzida por meio do Embedded Model Estimator
(EMBER), um algoritmo desenvolvido por Daly (2020) voltado a modelagem espacial ndo estacionaria
em contextos geologicos complexos. O EMBER integra principios da geoestatistica e do aprendizado
de méquina, combinando modelos geoestatisticos incorporados (embedded) com o algoritmo Quantile
Random Forests, de modo a capturar relacdes nao lineares entre a varidavel alvo e multiplas variaveis
secundarias. Essa combinagdo permite que o método produza simultaneamente resultados de estimagao
e simulagdo estocéstica, representando com maior realismo a continuidade espacial da variavel
modelada. Essa abordagem hibrida ¢ particularmente vantajosa para ambientes onde a variabilidade
lateral e vertical das propriedades ¢ significativa, como ocorre nas rochas geradoras ricas em matéria
organica afetadas por intrusdes igneas. Aplicagdes recentes do EMBER em modelagem petrofisica,
caracterizagdo sismica e integracdo multivariada podem ser encontradas em Daly (2020), Daly et al.
(2021), Daly (2021) e Daly (2022), evidenciando seu potencial para representar de forma robusta a

heterogeneidade e a incerteza associadas a distribui¢do espacial das propriedades petrofisicas.

10.2. FUNDAMENTACAO

10.2.1. Contexto e evolucido conceitual

O Embedded Model Estimator (EMBER) ¢ um algoritmo de modelagem espacial nao
estacionaria proposto por Daly (2020, 2021, 2022), desenvolvido no contexto da integracdo entre
geoestatistica cldssica e aprendizado de maquina. Seu principal objetivo € produzir, em cada ponto do

dominio, uma distribuicdo condicional completa da varidvel regionalizada de interesse Z(x),

294



denominada envelope, permitindo derivar estimativas pontuais, quantis, medidas de incerteza e realizar

simulacdes estocasticas condicionais de forma consistente e ndo estacionaria (Daly, 2021; Daly, 2022).

O método distingue-se das abordagens tradicionais de co-krigagem ou simula¢@o gaussiana por
inverter a ordem do processo de modelagem: em vez de assumir previamente um campo aleatorio
estaciondrio e, a partir dele, estimar as distribui¢des condicionais, o EMBER estima diretamente as
distribui¢des condicionais locais, utilizando uma floresta de decisdo ndo paramétrica, e somente depois
impoOe uma estrutura de correlagdo espacial para a geragdo de realizagdes (Daly, Hardy & McNamara,

2021).

Conforme salientado por Daly (2022), o algoritmo combina a robustez da teoria dos campos
aleatorios condicionais (Conditional Random Fields, CRF; Lafferty et al., 2001) com a flexibilidade
das florestas de decisao (Random Forests; Breiman, 2001; Ho, 1998), incorporando ainda modelos
geoestatisticos embutidos (tipicamente krigagem) que fornecem informacdo sobre a continuidade

espacial descrita pelo variograma (Chiles & Delfiner, 2012; Wackernagel, 2003).

10.2.2. Formulacio em campos aleatorios condicionais (CRF)

A formulagdo fundamental do EMBER ¢ expressa pela hipotese de Markov aplicada aos
Conditional Random Fields (Lafferty et al., 2001). Seja Z(x) a varidvel de interesse em uma posicao
x, e Y(x) o vetor de varidveis secundarias conhecidas nesse mesmo ponto. Dado o conjunto de
observagdes {Z;,Y;}, ¢ um vetor M(x) contendo estimadores prévios (por exemplo, modelos de
krigagem de curto e longo alcance), Daly (2021) define a relagao:

F(z1Y(0).{Z2,Y3) = E[Izw<s | YO, {Z0, Y3 ] = E[ Lzy<r | Y (), M(2) ] (10.1)

Essa aproximacao expressa que a distribuicdo condicional de Z(x), dado todo o conjunto de
dados, pode ser reduzida a uma distribuigdo condicional dependente apenas das variaveis locais Y (x)
e dos modelos embutidos M(x). Em outras palavras, o EMBER substitui a necessidade de uma
modelagem explicita da lei multivariada do campo aleatério, como ocorre em co-simulagdes

Gaussianas (Chiles & Delfiner, 2012; Wackernagel, 2003), por uma estimativa local, ndo paramétrica

e baseada em aprendizado estatistico.

Essa estratégia segue o espirito das discussdes de Matheron (1989) sobre a objetividade e
parcimdnia na modelagem espacial: evitar a inferéncia completa da distribuicdo multivariada quando

o interesse pratico recai sobre o comportamento condicional local (Matheron, 1989; Daly, 2022).
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10.2.3. Estimacao da distribuicdo condicional via Quantile Random Forests

A estimagio da funcdo distribuicdo condicional F(z|y) é realizada por meio de um Quantile
Random Forest, que generaliza o método das florestas de regressdo para estimar distribuigdes

completas em vez de valores médios. Assim, Daly (2021) define o estimador:

F(z 1YL ZY) = ) o) Tgzieny (10.2)

onde os pesos w;(y) representam a frequéncia relativa com que a amostra Z; € selecionada
como vizinha do ponto x dentro das arvores da floresta. Sob condigdes de regularidade (Gyorfi et al.,

2002), este estimador ¢ consistente, ou seja, F(z|y) — F(z|y)quando n — oo (Daly, 2022).

A partir de F(z|y)obtém-se a média (valor esperado condicional), os quantis P10, P50 e P90,
as probabilidades de excedéncia e o spread (P90-P10), permitindo caracterizar, para cada ponto, o

envelope completo de incerteza associado a varidvel modelada.

10.2.4. Modelos embutidos (embedding) e valida¢ao cruzada

Os modelos embutidos M(x) correspondem a preditores geoestatisticos (por exemplo,
krigagens com variogramas de curto e longo alcance) que carregam a informa¢ao de continuidade
espacial. Para evitar viés nos pontos amostrados, Daly (2020) recomenda que cada arvore da floresta
seja treinada com estimativas validadas cruzadamente, isto €, M_; calculadas com exclusdo da amostra
i

Treino por arvore: {Z;; Y;, M_;}.

Esse procedimento garante que o modelo aprenda a usar as krigagens embutidas apenas como
variaveis auxiliares (ou “oraculos” de continuidade lateral), sem colapsar a estimativa nos valores
observados. Essa técnica deriva da discussdo de Fouedjio (2017) sobre modelagem ndo estacionaria e

mitigacao de dependéncia entre amostras.

Além disso, o algoritmo pode utilizar multiplos modelos embutidos (por exemplo, uma
krigagem de longo alcance e outra de curto alcance), permitindo que a floresta combine essas
informacdes de forma ndo linear e adaptativa, conforme a relevancia local de cada preditor (Daly,

Hardy & McNamara, 2021).
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10.2.5. Envelope e simulacido condicional

Uma vez estimado o envelope F (Z|Y(x)) em todo o dominio, Daly (2020, 2021, 2022) propde
método para gerar realizacdes condicionais que honrem os dados e reproduzam a heterogeneidade

local. Seja
Ux) =F(Z(x) 1 Y(x) =y) (10.3),
a variavel de amostragem uniforme associada a cada ponto. Assume-se que U(x) = G (X (x)),

em que X (x) é um campo aleatorio normal padronizado com correlagdo p(h). Assim, a transformagao

inversa ¢ dada por:

Z(x) = 0 (X(0)) = U, (G(X())) (10.4),

onde @, ¢ a funcdo quantil local associada ao envelope. Essa constru¢do permite amostrar o
envelope de modo correlato, produzindo realizagdes que preservam as relagdes espaciais e cruzam

fronteiras geolodgicas sem artefatos.

Para compatibilizar o campo X (x) com a variabilidade residual local, Daly (2022) demonstra

que a correlagdo p(h) deve satisfazer:

0(x; — x,) = E Z(x1) ; (Cxily) Z(x;) ; ACxzly) (10.5)

1 2
em que {i(x|y) ¢ a média Ember ¢ o, 0 desvio-padrio local do envelope. Essa relagdo fornece
a ligacdo entre o envelope e o variograma, possibilitando ajustar a estrutura de correlagdo utilizada na

simulagdo estocastica.

Daly (2022) demonstra que o estimador F(z|y) ¢ assintoticamente consistente e que, em casos
onde os modelos embutidos possuem forte poder preditivo, a média Ember tende ao valor obtido por
krigagem. Entretanto, diferentemente da krigagem classica, o EMBER néo € exato nos dados, pois seu

objetivo ¢ estimar distribui¢des locais completas, e ndo apenas valores pontuais.

A principal vantagem do EMBER reside na sua capacidade de capturar heteroscedasticidade e
ndo-estacionaridade espacial, ajustando automaticamente a importancia das variaveis secundarias em
diferentes regides do modelo. Essa caracteristica o torna particularmente adequado para formacgdes

geologicas complexas, em que as relagdes entre atributos sismicos e propriedades petrofisicas variam

localmente (Daly, 2022).

Assim, o método posiciona-se como uma extensdo natural das técnicas de simulagdo

condicional gaussiana, incorporando os avancos do machine learning nao paramétrico e mantendo
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coeréncia com os principios de modelagem espacial descritos por Matheron (1981, 1989, apud Daly,

2022).

O fluxo operacional do EMBER pode ser resumido nas seguintes etapas (Daly, 2020; Daly,
2021; Daly, 2022):

1. Definigdo das variaveis secundarias Y (x) e dos modelos embutidos M (x) (krigagens de

curto e longo alcance).
2. Treinamento da QRF para estimar F(z|Y, M) com cross-validation nos embutidos.

3. Geragdo do envelope de distribuigcdes condicionais (média, quantis, probabilidades,
spread).
4. Ajuste da correlagdo p(h) a partir dos residuos normalizados.

5. Simulagdo condicional via campo X (x) correlato e transformagao inversa @, (X (x)).

O resultado ¢ um modelo espacial capaz de honrar os dados duros (hard data), reproduzir
continuidade lateral e capturar variacdes locais nas relagdes entre varidveis, com rapidez, consisténcia

e robustez estatistica.

10.3. METODO

A trajetéria metodoldgica desenvolvida até este ponto integrou diferentes disciplinas e etapas
de avaliagdo dos dados disponiveis em multiplas escalas e resolu¢des. De forma sintética, o trabalho
iniciou-se com o estudo de facies no intervalo da Formag¢ao Pimenteiras, a partir dos quatro pogos
disponiveis na area de estudo. Essa etapa foi conduzida por meio do algoritmo de machine learning K-
Means, a partir da clusterizacdo nao supervisionada dos perfis basicos dos pogos, o que permitiu
identificar distintas eletrofacies no intervalo de interesse. Em seguida, empregou-se a Classificacao

Bayesiana, com o objetivo de realizar um estudo de viabilidade para a inversao sismica.

Considerando que esse intervalo € predominantemente composto por folhelhos ricos em matéria
organica, investigou-se a relacdo entre as eletrofacies identificadas e o carbono orgénico total. Para
obter perfis continuos dessa propriedade nos pogos, desenvolveu-se um estudo especifico voltado a
estimativa de COT a partir de diferentes técnicas de machine learning, integrando dados externos a

area de estudo.

Posteriormente, foram realizados estudos de pré-condicionamento sismico abrangendo uma

area de aproximadamente 300 km? (20 km x 15 km), localizada na regido de Capinzal do Norte,
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também conhecida como Parque dos Gavides. O objetivo dessa etapa foi aprimorar a resolu¢do vertical
e a relagdo sinal-ruido dos dados sismicos, produzindo um volume adequado para a inversdo sismica,
etapa responsavel por gerar o volume de impedancia actstica, propriedade eléstica tridimensional mais
importante para o estudo, o qual serd mostrada a sua relacdo com o COT, embora de forma nao linear.
Assim, a impedancia acustica foi empregada como uma varidvel secundaria fundamental na

modelagem 3D do COT, que constitui o principal objetivo deste estudo.

Todas essas etapas, bem como outras complementares, foram detalhadas nos capitulos

anteriores e estdo sintetizadas no fluxo de trabalho apresentado na Figura 10.1.

Modelagem 3D de COT via EMBER
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Estudo de viabllidade

Sismica Condicionamento Inversao Inversac
PSTM DSMF + S5B | Colorida Deterministica |

:
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l | l }

N-Simulacdes Média, Mediana, Percentis: Volumes de
de COT Incerteza P10, P50, PE0 Prababilidades
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Figura 10.1. Fluxo de trabalho para predi¢do de COT via EMBER: sintese das principais etapas do trabalho geral da tese.

10.3.1. Definiciio das variaveis de entrada

Apos as etapas descritas, o primeiro passo na aplicagdo do EMBER consiste em compreender
e quantificar a relagdo entre o COT estimado nos pocos e a impedancia acustica invertida, relagao essa
que orienta, de maneira criteriosa, a selecdo da varidvel secundaria a ser utilizada na modelagem do
volume 3D de COT. A Figura 10.2 ilustra a correlagao entre COT e Al antes e apds o upscaling, com

os pontos coloridos conforme as facies identificadas nos pogos.
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Figura 10.2. Correlagdo entre COT e Al antes e apds o upscaling (pontos coloridos por facies), destacando a tendéncia ndo linear

negativa ajustada por polindmio de 2° grau.

A relagdo entre o COT e a Al ndo segue uma tendéncia linear simples, mas sim uma tendéncia
ndo linear negativa, que pode ser descrita adequadamente por uma func¢ao polinomial de segundo grau.
Nesse tipo de relagdo, o aumento de Al estd associado a uma redugao do COT, mas essa reducdo nio
ocorre de forma constante ao longo do intervalo, sendo mais acentuada em valores baixos de

impedancia e mais suave em valores altos.

Em situagdes como essa, o coeficiente de correlagdo linear de Pearson (r) tende a subestimar a
for¢a da associagdo entre as variaveis, pois ele mede apenas dependéncias lineares. Portanto, para
caracterizar adequadamente a relagdo observada, ¢ mais apropriado utilizar métodos de ajuste nao
linear e analisar o coeficiente de determinagdo (R?) do modelo ajustado, que expressa a propor¢ao da

variabilidade dos dados explicada pela fun¢ao polinomial.

No caso apresentado na Figura 10.2, a funcdo polinomial de grau 2 apresenta um ajuste superior
as alternativas lineares, evidenciando que a relagdo entre as propriedades segue um comportamento
curvilineo continuo coerente com o comportamento fisico esperado: rochas com maior impedancia
tendem a apresentar menor teor de matéria organica (facies pobre em COT), e rochas com menor

impedancia podem refletir rochas com maior teor de matéria organica (facies rica em COT)

Dada a relagcdo nao linear observada entre COT e Al, torna-se evidente, conforme discutido
anteriormente na fundamentagdo tedrica do EMBER, a motiva¢ao principal para a escolha desse
método como ferramenta para a modelagem do COT. A Figura 10.3 apresenta o resultado da inversao
estocastica (descrita detalhadamente no Capitulo 9), que representa a variavel secundaria (fraining

feature) de maior relevancia neste estudo. A varidvel selecionada a partir da inversdo estocastica
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representa um volume de impedancia actstica de alta resolugdo, capaz de realcar contrastes sutis
associados a camadas delgadas dentro do intervalo estudado. Observa-se que os niveis de menor
impedancia correspondem, de modo geral, as facies mais ricas em COT, enquanto os valores
intermediarios de impedancia estio relacionados a facies com teores moderados a baixos de COT. Por
sua vez, as altas impedancias respondem de forma coerente as intrusoes igneas identificadas na area,

caracterizadas pela facies 1 (em roxo).
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Figura 10.3. Volume de impedancia actstica resultante da inversdo estocastica (training feature): realce de camadas delgadas;

associagdo entre baixas impedancias e facies mais ricas em COT; altas impedancias compativeis com intrusdes igneas (facies 1).

Adicionalmente, a Figura 10.4 ilustra o arcabouco tridimensional (grid 3D) utilizado para as
simulagdes do COT, com dimensdes de 50 x 50 m (X, y) € 4 ms (z), configurado de modo a preservar

a resolugdo espacial compativel entre os volumes sismicos € 0s pogos.
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Figura 10.4. Arcabougo tridimensional (grid 3D) utilizado nas simulagdes (50 x 50 m em x—y; 4 ms em z), configurado para

compatibilizar a resolugdo entre volumes sismicos e pogos.

10.3.2. Etapas de aplicacido do EMBER

A aplicagdo do algoritmo EMBER para a modelagem tridimensional do COT seguiu as etapas

principais descritas a seguir:

1.

Sele¢ao do Training Target: perfis de COT reamostrados e compatibilizados com o grid

tridimensional, por meio do processo de upscaling.

Sele¢do do Training Feature: volume de impedancia acustica resultante da inversao estocastica,
utilizado como variavel secundaria principal. Além dessa varidvel explicitamente definida pelo
usudrio, o EMBER calcula internamente, de forma automatica, dois modelos geoestatisticos
embutidos, de krigagem de longo e de curto alcance, que sdo incorporados como modelos
embutidos (embedded models) durante o treinamento. Esses modelos fornecem informagdes
adicionais de continuidade espacial, atuando como priors de tendéncia e suavizacao,

fundamentais para capturar variacdes regionais e locais do COT.

Defini¢ao do Blind Test: o pogo CP-1, considerado pogo teste, foi utilizado como referéncia
independente para validagdo do modelo, sendo o tnico na area de estudo com medig¢des

laboratoriais de COT.

Configuracao das simulacdes: definicao do numero de realizagdes e dos parametros de controle
de continuidade horizontal e vertical, razdo de aspecto, orientagdo estrutural e niveis de
suavizagdo aplicados a distribuicdo da propriedade. Essa etapa envolveu uma série de testes
iterativos e andlises estatisticas (média, variancia, percentis, ¢ desvio padrao) até a obtencao

dos parametros ideais para a area de estudo, conforme resumido na Tabela 10.1.
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5. Controle de qualidade: avaliagdo quantitativa do desempenho do modelo por meio das métricas
correlagdo (R), erro médio absoluto (MAE), raiz do erro quadratico médio (RMSE), além da
analise da variancia, desvio-padrao, média e probabilidades de ocorréncia em diferentes faixas

de COT.

Tabela 10.1. Parametros numéricos empregados nas simulagdes do EMBER.

Parametrizacio - EMBER

Interwell texture 6
Vertical texture 6
Aspect ratio 1
Orientation 0
Continuity Rough
N° Simulation 20

* Rough : rapia mudanga local, suavizagio diminui com a distdncia
Esse conjunto de etapas constitui a espinha dorsal do fluxo de trabalho de predi¢do do COT via

EMBER, integrando informagdes provenientes da inversao sismica, dos estudos petrofisicos e das

andlises geoestatisticas e machine learning.

As secdes seguintes apresentam os resultados obtidos com a aplicagao desse fluxo e as
respectivas discussdes e interpretagdes geologicas, abordando o desempenho do EMBER na

representacdo tridimensional da distribuicdo do COT na Formagao Pimenteiras.

10.4. RESULTADOS

Ap6s a geracao de 20 simulagdes no EMBER, utilizando exclusivamente a impedancia actstica
como variavel de treinamento (training feature) e considerando os modelos de krigagem de curto e
longo alcance processados automaticamente pelo algoritmo, foram conduzidas analises detalhadas dos
resultados, seguidas por uma série de procedimentos de controle de qualidade, os quais serdo

apresentados nesta se¢ao.

Inicialmente, avaliou-se a correlagdo entre os valores estimados pelo EMBER e os dados
medidos no pogo cego (CP-1), com o objetivo de identificar a realizagdo com melhor desempenho
estatistico (Tabela 10.2). Essa etapa foi essencial para selecionar a simulagdo mais representativa em
relacdo a curva real de COT, garantindo a escolha de um modelo geologicamente consistente para as

analises subsequentes.

As simulagdes estocésticas resultaram em um conjunto de modelos com média global de 0.48,
desvio padrao de 0.22 e variancia de 0.05, evidenciando que a abordagem adotada foi capaz de

incorporar de maneira adequada a heterogeneidade intrinseca da Formagao Pimenteiras. Essa dispersao

303



controlada demonstra a eficiéncia do método em representar as variagdes espaciais do teor de matéria
organica, evitando dois comportamentos indesejaveis frequentemente observados em metodologias
tradicionais: (i) a suavizagdo excessiva dos modelos deterministicos, que tende a mascarar variagcdes
relevantes das propriedades modeladas, e (ii) a geragdo de padrdes ruidosos ou ndo geoldgicos,
decorrentes de simulagdes mal condicionadas. Assim, o modelo estocdstico obtido preserva
simultaneamente as tendéncias regionais e os contrastes locais, resultando em uma representacao mais

realista e continua do COT no volume 3D.

No teste de pogo cego, a realizacdo SIMS apresentou o melhor desempenho, com RMSE =
0.188, MAE =0.144 e correlacao R = 0.798, indicando elevada capacidade de reproduzir a distribuicao
do COT ao longo do intervalo de interesse. Esses resultados confirmam a robustez da modelagem
estocastica implementada no EMBER para capturar a variabilidade espacial e fornecer modelos
tridimensionais consistentes para interpretacdo geoldgica e avaliacdo da qualidade das rochas
geradoras.

Tabela 10.2 . Avaliagdo do desempenho das 20 simulagdes no pgo cego.
Paco cego: 2-CP-1-MA
Propriedade RMSE MAE R
COT Blindmean 0.196 0.148 0.787
COT Blind median 0.206 0.144 0.756
COT _Blind SIM1 0.234 0.17 0.661
COT Blind SIM2  0.224 0.159  0.707
COT_Blind SIM3 0244 0.177 0694
COT Blind SIM4  0.233 0.148 0.702
COT _Blind SIM5  0.188 0.144 0.798
COT _Blind SIM6  0.236 0.187  0.728
COT Blind SIM7  0.276 0.187 0.564
COT_Blind SIM8  0.295 0.184 0.510
COT Blind SIM9  0.225 0.157 0710
COT Blind SIM10  0.209 0.158 0.757
COT_Blind SIMI1 0.255 0.192 0663
COT BlmdSIM12 0.240 0.192  0.652
COT _Blind SIM13  0.269 0.178  0.542
COT _Blind SIM14  0.261 0.191 0.637
COT BlindSIM15 0.221 0.151 0.697
COT _Blind SIM16 0.202 0.139 0779
COT Blind SIM17 0.219 0.164 0.710
COT Blind SIM18 0.219 0.153 0.739
COT Blnd SIM19 0.226 0.163 0729
COT Blind SIM20 0.272 0.197  0.629

Meédia 0.48
Desvio padrio 0.22
Variiancia 0.05
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A Error! Reference source not found. apresenta a comparagdo entre a curva de COT
reamostrada no grid do pogo cego e o COT estimado pela realizagdo SIMS5, permitindo observar tanto
os intervalos de maior correlacdo quanto aqueles de maior dispersao (Error! Reference source not
found.a). Nota-se que a facies 1 (em roxo), correspondente as soleiras de diabdsio, exibe em
determinados niveis valores ligeiramente diferentes de zero. Esse comportamento decorre da
combinagdo entre o método de upscaling e a resolugdo do grid, que, ao realizar o processo de média
volumétrica, gerou valores residuais proximos de zero, mas nao exatamente nulos como na curva

original.

Nesses intervalos associados as intrusdes igneas, observam-se maiores discrepancias entre o
COT do pocgo e o COT estimado pela SIMS5, incluindo um pico isolado de alto COT em torno de 1205
ms, possivelmente relacionado a artefatos do processo de interpolagdo local. Ainda assim, a tendéncia
geral do perfil permanece coerente, apresentando boa aderéncia entre as curvas, conforme evidenciado
pelo coeficiente de correlacao (R = 0.80) mostrado no crossplot da Error! Reference source not

found.b.

A Error! Reference source not found.c apresenta o crossplot entre o COT do pogo cego € o
COT médio representado pelo P50 das simulagdes, o qual também demonstra elevada correlagao (R =

0.76), confirmando a consisténcia estatistica global dos resultados obtidos pelo EMBER.

A Error! Reference source not found.d apresenta o histograma comparativo das distribui¢des
de COT obtidas a partir dos dados de poco (barra magenta), do modelo correspondente ao percentil 50
(P50, barra azul-escuro) e da simulacao estocastica 5 (SIM 5, barra azul-claro). Observa-se que as
distribuicdes simuladas seguem, de modo geral, o comportamento estatistico dos dados dos pocos,
preservando a forma e o posicionamento modal da distribui¢do original. Po outro lado, ¢ possivel
analisar que a realizagdo SIMS5 reproduz de forma mais completa a amplitude dos valores de COT dos
pogos, cobrindo todo o intervalo observados, enquanto que o modelo P50 apresenta distribui¢do mais
concentrada em torno dos valores modais, subestimando os teores mais elevados de COT que, embora
menos frequentes, sdo geologicamente relevantes. Essa correspondéncia indica que o modelo reproduz
de forma satisfatoria as caracteristicas estatisticas e a tendéncia central do COT, com pequenas
variagOes atribuidas a aleatoriedade inerente ao processo de simulacdo geoestatistica, que busca

representar diferentes realizagdes possiveis dentro do envelope de incerteza.

A Error! Reference source not found.ec mostra o histograma do spread das simulagdes,
calculado como a diferenca entre os percentis 90 e 10 (P90 — P10) para cada célula do modelo. Essa

métrica expressa a amplitude de variagdo ou da incerteza associada as estimativas de COT, sendo que
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valores mais altos indicam maior variabilidade entre as simulagdes e, portanto, menor confiabilidade

local. Nota-se que a maior parte dos valores se concentra em torno de 0,4 a 0,5 %, sugerindo que a

incerteza global do modelo ¢ moderada e que as predicoes de COT apresentam boa estabilidade

estatistica. Os intervalos com spread mais elevados (> 0,8 %) ocorrem de forma pontual e podem estar

relacionados a regides com menor controle de dados, variagdes alta de impedancia associadas a valores

semelhantes de COT, ou podem esta associadas influéncia de intrusdes igneas que afetam a

continuidade lateral e a geoestatistica do modelo. De forma geral, a andlise conjunta dos histogramas

indica que o modelo gerado reproduz adequadamente o comportamento global dos dados de poco e

mantém niveis aceitaveis de incerteza, demonstrando consisténcia estatistica e robustez no processo de

modelagem do COT.
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Figura 10.5. Avaliag@o no pogo cego a partir da simulagdo do EMBER: (a) perfis de COT reamostrado vs. COT estimado (SIMS); (b)

crossplot entre 0 COT do poco e COT estimado pela SIMS; (c) crossplot entre 0 COT do poco e COT estimado a partir do P50; (d)

histogramas de COT (distribui¢@o de todos os pocos, P50 e SIMS); (e) histograma do spread (P90-P10).

A Figura 10.6 apresenta os resultados da simulacdo 5 (SIM 5) do COT em se¢dao e em mapa,

juntamente com o volume de impedancia acustica utilizado como dado de entrada e o volume de

incerteza (P90—P10) obtido a partir do EMBER. Na se¢do sismica que intercepta os pocos, ¢ possivel
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identificar claramente as intrusdes igneas de diferentes espessuras, caracterizadas pelos tons mais
quentes (valores elevados) tanto no volume de impedancia actstica quanto na distribuicdo de COT, nas
quais se observam valores nulos ou préximos de zero de carbono orgénico total. Essas intrusdes, ao
atravessarem as camadas sedimentares, interrompem a continuidade estratigrafica e podem ter atuado
como fontes locais de calor, ocasionando maturacdo térmica da matéria organica nas rochas

encaixantes, o que explica a reducao dos teores de COT nessas zonas.

Os niveis mais ricos em matéria organica destacam-se pelos tons de verde-claro no volume de
COT, distribuidos em diferentes horizontes estratigraficos e associados a zonas de menor impedancia
acustica. Essa correlagdo inversa entre impedancia acustica e COT ¢ fisicamente consistente e reforca
a confiabilidade da calibracdo entre o modelo de inversdo sismica e o0 modelo geoestatistico gerado
pelo EMBER. Observa-se ainda que as zonas mais enriquecidas em COT ocorrem preferencialmente
em niveis continuos e paralelos, compativeis com depositos peliticos formados em condi¢des de mar
calmo e baixo aporte detritico, caracteristicos de tratos de sistemas transgressivos ou de mar alto, o que

confirma a coeréncia sedimentologica e paleoambiental da simulagao.

A secdo de incerteza evidencia que os valores de spread sao predominantemente moderados, o
que demonstra boa estabilidade estatistica do modelo. Contudo, zonas localizadas de maior incerteza
sdo observadas na por¢do noroeste da area, proximas aos pogos CP-1 e OGX-16, coincidindo com
regides de COT mais elevado, podendo ser um comportamento associadas a menor ocorréncia desses
niveis mais ricos em COT quando comparados com o maior volume de rochas com valores de COT

moderados.

Nos mapas exibidos na parte inferior da figura, uma camada representativa do grid ilustra a
distribuicao espacial das propriedades de impedancia acustica, COT e incerteza, revelando uma
coeréncia espacial entre os padrdes verticais e horizontais. Nota-se a relacdo inversa entre impedancia
e COT, bem como o aumento da incerteza em areas com menor condicionamento por dados de poco, o
que confirma que o modelo final do EMBER preserva a continuidade espacial esperada e reflete de
forma realista a interacdo entre as propriedades sismicas, petrofisicas e geoestatisticas da Formagao

Pimenteiras.
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Figura 10.6. Resultados da SIM5 em se¢do e mapas: Al (entrada), COT e incerteza (P90-P10). Evidenciam-se altos valores de COT nas

mais baixas impedancias (relagdo inversa AI-COT) e a dispersdo espacial da incerteza.

O modelo tridimensional de COT resultante da simula¢do 5 é apresentado na Figura 10.7,
visualizado em volume e em trés camadas representativas do grid. Na parte superior da figura, o volume
3D ¢ exibido com cortes ortogonais nas direcdes i e j do grid, permitindo observar a distribuicao
espacial e a continuidade vertical e lateral dos niveis ricos em matéria organica ao longo da Formagao

Pimenteiras.
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Os mapas apresentados na parte inferior da figura correspondem a trés fatias horizontais
extraidas do volume de COT (niveis K = 73, 89 e 110), que ilustram a heterogeneidade ¢ a varia¢ao
lateral da concentracdao de carbono organico. Os tons de verde representam valores mais elevados de
COT, indicando intervalos ricos em matéria organica e potencialmente geradores, enquanto os tons
amarelados e avermelhados correspondem a valores mais baixos de COT, associados intrusdes igneas.
Além disso os tons mais proximos do cinza e marrom claro podem refletir a folhelhos mais maturos ou

empobrecidas em COT.

A variacao lateral observada nos mapas reflete o carater heterogéneo da distribui¢ao de COT,
podendo ser resultado de flutuagdes paleoambientais, das variagdes no aporte sedimentar e na taxa de
preservagdo da matéria organica e mais importante neste contexto, a relacdo de proximidade dos
folhelhos potenciais geradores com as intrusdes igneas. Essa representacdo tridimensional permite
visualizar a conectividade e a extensdao dos horizontes mais ricos em COT, que ajuda compreender a
arquitetura interna dos intervalos geradores e a extensdo da qualidade da rocha geradora ao longo da

area de estudo.

Outros produtos gerados a partir da modelagem pelo EMBER incluem os volumes de
probabilidade de ocorréncia de determinadas faixas de valores da propriedade simulada — neste caso,
COT. Essa abordagem probabilistica permite estimar, para cada célula do modelo, a probabilidade de
a rocha apresentar teores de COT dentro de intervalos especificos, conforme a classificagdo proposta

por Peters & Cassa (1994), que define:
1. valores inferiores a 0,5 % como pobres em COT,
2. valores entre 0,5 % e 1,0 % como moderados ou razoaveis, e
3. valores superiores a 1,0 % como ricos em matéria organica.

A Figura 10.8 apresenta os trés volumes de probabilidade resultantes dessa classificagao.
Observa-se que a probabilidade de COT > 1,0 % (painel superior) € restrita a intervalos especificos,
com boa continuidade lateral, correspondendo aos niveis mais ricos em matéria organica da Formacao
Pimenteiras. Esses horizontes coincidem com as facies 4 (em verde na Error! Reference source not
found.), interpretadas nos pocos como folhelhos ricos em COT, o que refor¢a a coeréncia entre a

modelagem probabilistica e as interpretacdes de eletrofacies.
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Figura 10.7. Modelo 3D de COT (SIMS5) em volume com cortes ortogonais (i, j) e trés fatias do grid (K = 73, 89 e 110); destaque para a
continuidade lateral dos niveis enriquecidos em COT e a heterogeneidade espacial associada as intrusdes.

O intervalo intermediério (0,5 % < COT < 1,0 %) (painel central) apresenta distribui¢do mais
ampla e continua, dominando grande parte do intervalo modelado. Essa tendéncia indica que a maior
parte da Formagao Pimenteiras ¢ composta por rochas com teores moderados de COT, o que sugere
um potencial gerador razoavel a bom, que podem esta associadas com as facies 3 e 4 classificadas nos

pogos como discutido com detalhe no Capitulo 5.
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Em contrapartida, o volume de probabilidade de COT < 0,5 % (painel inferior) destaca-se nas
regides associadas as intrusdes igneas, onde a probabilidade de ocorréncia se aproxima de 1. Esses
intervalos refletem tanto as soleiras de diabasio (nas quais o COT ¢ nulo) quanto os folhelhos
termicamente alterados nas zonas de contato com as intrusdes, associados a facies 2 (em laranja na
Error! Reference source not found.), onde o aquecimento magmatico pode ter promovido a

maturagdo térmica e a degradacdo parcial da matéria organica, reduzindo significativamente o teor de
COT.

NE  cP-1 0GX-16 0GX-22 oGx.s7 SW

§

Tempo (ms)

:

Probabilidade de COT > 1.0%

Tempo (ms)

Tempo (ms)

0 1000 2000 3000 4000  5000m
- ——

Figura 10.8. Volumes de probabilidade de ocorréncia por classes de COT segundo Peters & Cassa (1994): P(COT > 1,0 %), P(0,5 % <
COT < 1,0 %) e P(COT < 0,5 %); padrdes coerentes com as eletrofacies identificadas nos pogos e com a distribuigdo esperada de

rochas ricas, moderadas e pobres em matéria organica.

A mesma andlise probabilistica apresentada na Figura anterior foi aplicada a trés camadas
representativas do modelo de COT, correspondentes aos niveis K = 73, K = 89 ¢ K = 110, cujos
resultados sdo mostrados na Figura 10.9. Essa representacdo em mapa permite avaliar a variagao lateral

da probabilidade de ocorréncia das diferentes faixas de COT e compreender a heterogeneidade espacial

que ocorre ao longo do intervalo de interesse.

311



Nos mapas da probabilidade de COT > 1,0 % (coluna a esquerda), maior probabilidade de
ocorréncia de rochas ricas em matéria organica, entre 50 a 60% de chance, se da de maneira isolada e

concentrada nas trés camadas selecionadas.
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Figura 10.9. Mapas de probabilidade por classe de COT (mesmas faixas da Figura 8) em trés camadas representativas (K =73, 89 e
110), evidenciando variagdo lateral, predominancia do intervalo moderado (0,5-1,0 %) e concentragido de baixos COT proximos as

intrusoes.
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Para o intervalo 0,5 % < COT < 1,0 % (coluna central), as zonas de probabilidade alta (entre
60% a 80%) se distribuem amplamente ao longo de todas as camadas analisadas. Essa predominancia
reflete que a maior parte da Formacdao Pimenteiras ¢ composta por rochas com teores moderados de
COT, indicando um potencial gerador razoavel a bom. A variagdo lateral revela uma heterogeneidade

significativa, controlada por variagdes de facies e pela influéncia local de eventos magmaticos.

Nos mapas de probabilidade de COT < 0,5 % (coluna a direita), as zonas em vermelho e amarelo
marcam regides onde ha maior probabilidade de ocorréncia de baixos teores de COT. Essas areas se
concentram principalmente nas proximidades das intrusdes igneas que como fica evidente na Figura
10.9, ocorrem em diferentes areas de acordo com a profundidade, devido aos saltos das soleiras, que
irdo coincidir com zonas de aquecimento térmico localizado, onde o calor das soleiras de diabasio pode
ter promovido a maturagdo e degradacao térmica da matéria organica, reduzindo o COT original das

rochas encaixantes.

Por fim, as Figura 10.10Figura 10.13 apresentam as se¢des verticais que atravessam 0s pogos
CP-1, OGX-16, OGX-22 e OGX-57, exibindo a distribui¢ao de COT obtida a partir da simulacao 5
(SIM 5) e dos volumes de percentis P10, P50 e P90 calculados pela modeloagem EMBER. Essa andlise
comparativa fornece uma visdo detalhada sobre a distribuicdo vertical e lateral da matéria organica,
permitindo avaliar a consisténcia do modelo geoestatistico, a incerteza associada e a conectividade dos

horizontes geradores na Formagdo Pimenteiras.

De maneira geral, observa-se que os maiores valores de COT (> 1,0 %), representados pelos
tons de verde-claro, estdo concentrados em intervalos estratigraficamente bem definidos, com boa
continuidade lateral entre os pocos. Esses horizontes podem est4 associados as facies 4, interpretadas
nas eletrofacies como folhelhos ricos em matéria organica, e correspondem aos principais niveis
geradores da Formagao Pimenteiras. A simulagao 5 (SIM 5) e o P50 apresentam comportamento
semelhante, reproduzindo adequadamente a tendéncia central do modelo e indicando que o algoritmo
EMBER conseguiu integrar coerentemente os dados de poco, impedancia actlstica e variabilidade

espacial.

O percentil P10, que representa o cenario perssimista (valores minimos esperados de COT),
evidencia um aumento expressivo de areas com baixa concentragdo de carbono organico (< 0,5 %), em

tons amarelados e alaranjados, especialmente nas zonas proximas as intrusdes igneas (facies 1). Assim,
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o P10 destaca as areas de menor potencial gerador e maior incerteza de preservacdo da matéria

organica.
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Figura 10.10. Se¢des dos modelos de COT passando pelo pogo CP-1 mostrando o resultado da simulagdo de maior correlagio (SIMS) e

os cenarios: provavel (P50), pessimista (P10) e otimista (P90).

O percentil P50, correspondente ao cenario mais provavel, apresenta uma distribui¢ao
equilibrada entre zonas ricas € moderadas em COT, refletindo a resposta mediana do modelo
probabilistico. Essa secdo evidencia a continuidade dos intervalos de COT intermediario (0,5-1,0 %),
associados as facies 3 e 4, que representam rochas potencialmente geradoras. O P50 também mostra
que o modelo reproduz de forma realista a variagdo vertical do contetido organico, compativel com a
sequéncia da Formagao Pimenteiras, em que os teores de COT tendem a aumentar nas porgdes mais
transgressivas e decrescer em dire¢do as zonas mais oxidadas em momentos de tempestade (Lima e

Leite, 1978) ou influenciadas por eventos magmaticos (Rodrigues, 1995; Mussa, 2020).

J& o percentil P90 corresponde ao cendrio otimista, refletindo o limite superior da variabilidade
do modelo. Nele, as zonas verdes tornam-se mais espessas € continuas, expandindo as areas com COT
superior a 1,0 %. Esse comportamento pode ser interpretado como indicativo de alta probabilidade de
preservacao da matéria organica e de ambientes deposicionais mais redutores, sugerindo condigdes
paleoambientais favoraveis a acumulagdo de material organico, possivelmente relacionadas a eventos

de maxima inunda¢do marinha descritos por Rodrigues (1995).
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0GX-16

Figura 10.11. Se¢des dos modelos de COT passando pelo pogo OGX-16 mostrando o resultado da simulacdo de maior correlagdo

(SIM5) e os cenarios: provavel (P50), pessimista (P10) e otimista (P90).

A comparacdo entre os trés percentis (P10, P50 e P90) revela o intervalo de incerteza
geoestatistica do modelo, permitindo identificar regides mais confiaveis (onde as diferencas entre os
percentis sdo pequenas) € zonas de maior variabilidade (onde o COT flutua significativamente entre
P10 e P90). Essa andlise evidencia que o EMBER apresenta maior estabilidade nos niveis mais rico em
COT e nos intervalos que representam evidentemente as soleiras de diabasio (COT = 0.0%) da
Formacao Pimenteiras, enquanto as zonas de contato com as intrusdes igneas exibem maior incerteza
e dispersdo, possivelmente devido ao efeito térmico, ao gradiente de maturagdo e a heterogeneidade
litologica local. De modo geral, a andlise integrada das se¢cdes demonstra que o modelo reproduz de
forma consistente a distribui¢do espacial da riqueza organica, que podem auxiliar na distin¢do das
rochas ricas (facies 4), moderadas (facies 3 e 4 transicionais) e pobres (facies 1 e 2) em COT. A
consisténcia observada entre as simulagdes e as eletrofacies demonstra que o modelo de COT obtido
pelo EMBER ¢ geologicamente consistente e estatisticamente robusto, fornecendo uma base solida
para a avaliagdo integrada do potencial gerador e do grau de maturacdo térmica da Formacgao
Pimenteiras na Bacia do Parnaiba, ao mesmo tempo em que incorpora de forma explicita as incertezas

inerentes ao processo de modelagem geoestatistica.
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Figura 10.12. Seg¢des dos modelos de COT passando pelo poco OGX-22 mostrando o resultado da simulagdo de maior correlagao

(SIM5) e os cenarios: provavel (P50), pessimista (P10) e otimista (P90).
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Figura 10.13. Segdes dos modelos de COT passando pelo poco OGX-57 mostrando o resultado da simulag@o de maior correlagdo

(SIM5) e os cenarios: provavel (P50), pessimista (P10) e otimista (P90).
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10.5. DISCUSSOES

A Figura 10.14 apresenta a secdo sismica atravessando os pogos CP-1, OGX-16, OGX-22 ¢
0GX-57, exibindo o modelo de COT gerado pelo algoritmo Embedded Model Estimator (EMBER),
com e sem a interpretagdo dos principais intervalos enriquecidos em carbono orgénico. Trés niveis de
maior concentracdo de COT foram identificados e denominados N1, N2 e N3, os quais apresentam boa
continuidade lateral e correspondem a zonas de baixa impedancia acustica, indicando associa¢do com

folhelhos ricos em matéria organica da Formacao Pimenteiras.

Esses trés intervalos podem ser correlacionados com os folhelhos radioativos A, B e C descritos
por René Rodrigues (1995) no perfil geoquimico da Figura 14a. Segundo o autor, o folhelho A
corresponde a depositos localizados na base do trato de sistemas transgressivos; o folhelho B integra a
sequéncia transgressiva principal; e o folhelho C representa o momento de inundagdo marinha maxima
do Devoniano, quando as condigdes anoxicas foram mais intensas. Essa correlagdo entre os niveis N1—
N3 do modelo e os folhelhos A—C de Rodrigues evidencia consisténcia estratigrafica e geoquimica,
sugerindo que o modelo de COT gerado pelo EMBER reproduz de forma coerente a distribui¢cdo

vertical e lateral dos principais niveis geradores da Formacao Pimenteiras.
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Figura 10.14. Segdo arbitraria atravessando os CP-1, OGX-16, OGX-22 e OGX-57 com o modelo de COT (com e sem interpretacdo),
destacando trés niveis enriquecidos em COT (N1, N2, N3) de boa continuidade lateral; correlagdo estratigrafica proposta com os

folhelhos radioativos A, B e C de Rodrigues (1995).

Do ponto de vista geoquimico, os intervalos com COT superior a 1.0 % representam as
principais zonas de rocha geradora, associadas a ambientes de plaforma em momentos de baixa energia
e com forte preservacdo da matéria organica. Ja os horizontes com teores intermedidrios de COT (0.5
% - 1.0 %) indicam rochas de potencial gerador moderado, enquanto os valores inferiores a 0.5 %
refletem empobrecimento organico por oxidacao, dilui¢do clastica nos periodos de tempestades ou

efeito térmico das soleiras de diabasio. A distribui¢do probabilistica obtida pelo EMBER reforca essa
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interpretagdo, delineando zonas de alta probabilidade de COT > 1 %, interpretadas como os principais

sweet spots geradores, e faixas intermediarias com potencial secundario de geragao.

A coeréncia entre os resultados de COT e os padrdes sismicos-geoquimicos descritos em
Rodrigues (1995) atesta o potencial do EMBER em capturar o comportamento nao estaciondrio e as
heterogeneidades verticais e laterais do sistema gerador. O modelo obtido reproduz de forma
consistente as variagdes associadas as facies 4 dos pocos (ricas em matéria organica) e demonstra
elevada sensibilidade na deteccdo de zonas de baixo COT nas proximidades das intrusdes igneas,
confirmando o efeito térmico local sobre a degradacdo do querogénio, associado a um aumento da

impedancia acustica nesses intervalos.

Os resultados deste trabalho corroboram as observacdes de Ferreira et al. (2021), que aplicaram
o algoritmo EMBER na modelagem 3D da porosidade e permeabilidade da Formacao Barra Velha
(Campo de Buzios, Bacia de Santos). Nesse estudo, 0o EMBER demonstrou alta capacidade preditiva,
preservando as distribuigdes estatisticas originais das propriedades e mapeando padrdes verticais e
espaciais coerentes com a estratigrafia, com alta correlagdo linear (73% a 82%) entre os dados originais
e simulados. Além disso, os autores avaliaram as incertezas por meio das distribui¢cdes condicionais do
spread (P90-P10), destacando que os intervalos de melhor qualidade do reservatério apresentavam
também maior variabilidade e incerteza local. De forma analoga, no presente trabalho, o EMBER
permitiu quantificar a incerteza na distribuicdo do COT e identificar zonas mais confiaveis, refor¢ando
sua eficiéncia como ferramenta integrada de modelagem geoestatistica assistida por machine learning
tanto no contexto do reservatorio carbondtico da Barra Velha quanto na rocha geradora siliclastica da

Formacao Pimenteiras.

Os resultados obtidos neste estudo reforcam o papel da impedancia acustica como variavel-
chave na caracterizagdo indireta do contetdo organico total (COT), corroborando os achados de Laseth
et al. (2011) e del Monte et al. (2018), que identificaram uma correlagdo inversa robusta entre o COT
e a impedancia em rochas geradoras espessas € ricas em querogénio. Assim como observado na

Formacao Pimenteiras, a reducao da impedancia acustica reflete a maior presenca de material organico.

Entretanto, a analise realizada neste trabalho demonstra que a relagao entre COT e impedancia
nao ¢ linear, conforme também enfatizado por Thiéblemont et al. (2022). De fato, a resposta acustica
das rochas geradoras ¢ fortemente modulada por fatores como soterramento, maturagdo térmica e
variagdes mineralogicas locais. Na Formagdo Pimenteiras, essa variabilidade ¢ intensificada pela
influéncia térmica das intrusdes igneas, que promovem maturacdo diferenciada e degradagdao do

querogénio, elevando localmente a impedancia e reduzindo o COT. Esse comportamento foi detectado
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de maneira clara no modelo EMBER, que apresentou distribui¢des heterogeneidade associadas a
processos de alteragdo térmica, como evidenciados pelos volumes de probabilidade e pelos percentis
P10, P50 e P90, resultado consistente com a interpretagdo de Davison et al. (2018) para margens
afetadas por intrusdes magmaticas no Atlantico Sul, onde a presenca de SDRs basalticos e soleiras

limitou a deposi¢ao e preservacdo das rochas geradoras sin-rifte.

A abordagem utilizada neste estudo aproxima-se conceitualmente das estratégias propostas por
del Monte et al. (2018) e Cyz & Azevedo (2020), que combinaram inversdes sismicas quantitativas e
modelagens geoestatisticas diretas para estimar propriedades orgénicas e eldsticas de folhelhos. No
presente trabalho, a integragao do volume de impedancia acustica proveniente da inversao estocastica
como variavel secundaria dentro do algoritmo EMBER permitiu obter uma representagdo espacial
continua do COT, evitando a suavizac¢ao excessiva tipica de métodos deterministicos. O resultado foi
um modelo tridimensional capaz de honrar simultaneamente o condicionamento local dos pocos e as

tendéncias regionais do sistema deposicional.

Outro ponto de convergéncia entre o presente estudo e o de Ouadfeul & Aliouane (2016) € o
uso de algoritmos de machine learning para predicao indireta de propriedades organicas. Assim como
a rede neural MLP empregada na inversao genética pds-stack do Barnett Shale, o EMBER utiliza
aprendizado ndo paramétrico, neste caso, via Quantile Random Forests, para capturar relacdes ndo
lineares complexas entre a variavel alvo (COT) e a variavel sismica secundaria (AI). No entanto, o
EMBER supera as abordagens puramente neurais por integrar explicitamente a continuidade espacial
através dos modelos de krigagem embutidos, conciliando a flexibilidade do machine learning com o
rigor da geoestatistica cldssica. Essa caracteristica explica a boa coeréncia entre as simulagdes
estocasticas e os dados de pogo observada no poco cego CP-1, com coeficiente de correlagdo de 0,80

e RMSE inferior a 0,19, o que indica excelente desempenho preditivo dentro do dominio estudado.

Assim, o presente estudo demonstra que a integragdo entre a impedancia acustica e o algoritmo
EMBER representa uma evolugcdo metodoldgica em relacao a caracterizacao de rochas geradoras. O
método permite ndo apenas estimar o COT de forma quantitativa e espacialmente continua, mas
também quantificar a incerteza associada, fornecendo um envelope estatistico que traduz de forma
explicita o grau de confianga em cada por¢ao do modelo.

Apesar dos resultados satisfatorios obtidos, ¢ importante reconhecer algumas limitagdes
inerentes a modelagem apresentada. A principal delas refere-se a utilizagdo de apenas uma variavel
secundaria, a impedancia actstica proveniente da inversdo estocastica, sem a inclusdo de outros

atributos sismicos potencialmente correlacionados ao COT, como amplitude instantinea, fase,
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frequéncia dominante ou sweetness. A decisdo metodoldgica de restringir o modelo a uma tnica
variavel teve como propdsito central destacar, com maior resolugdo vertical e coeréncia geoldgica, os
niveis mais ricos em matéria organica dentro da Formagao Pimenteiras. No entanto, a auséncia de uma
andlise sistematica da rela¢do entre o COT e outros atributos sismicos pode limitar o potencial do
algortimo utilizado, que pode gerar resultados ainda melhores a medida que um niimero maior de

training features ¢ inserido.

Adicionalmente, a quantidade reduzida de pogos disponiveis na area de estudo constitui um
fator de incerteza relevante, uma vez que o numero restrito de hard data compromete o controle
amostral necessario para a calibragdo estatistica e espacial do modelo. Essa limitagdo ¢ particularmente
sensivel em regides com forte heterogeneidade litologica, como aquelas afetadas por intrusdes igneas.
Ainda assim, ressalta-se que, embora as soleiras de diabasio aumentem a complexidade geoldgica local,
a Formagdo Pimenteiras caracteriza-se por boa continuidade lateral das camadas, o que favoreceu a

consisténcia da modelagem geoestatistica.

Outro aspecto a ser considerado ¢ a auséncia de um modelo tridimensional de fécies
sedimentares, que poderia atuar como uma varidvel secundaria adicional para condicionar a
distribuicao do COT e aprimorar a representagao espacial das zonas de enriquecimento organico. A
incorporacdo futura desse tipo de informacdo, aliada ao uso de multiplos atributos sismicos tem
potencial para reduzir as incertezas e aperfeigoar a acuracia da modelagem, permitindo uma

caracteriza¢do ainda mais detalhada e realista das rochas geradoras na Formacao Pimenteiras.

10.6. CONCLUSAO

Este trabalho demonstrou a viabilidade e a robustez da predicao tridimensional do Conteudo
Organico Total (COT) na Formacdo Pimenteiras a partir da integracdo entre impedancia acustica
invertida e o algoritmo Embedded Model Estimator (EMBER). A relagdo inversa e ndo linear entre
COT e impedancia, capturada por um ajuste polinomia, foi adequadamente explorada pelo framework
do EMBER, que gera simulagdes estocasticas consistentes com a continuidade espacial imposta pelos
modelos de krigagem embutidos, além de distribuicdes condicionais (P10, P50, P90). O resultado ¢ um
modelo que honra os dados de pogo, evita a suavizagdo excessiva tipica de abordagens deterministicas

e quantifica explicitamente a incerteza via spread (P90-P10).

Do ponto de vista quantitativo, a realizagdo selecionada (SIMS5) apresentou desempenho
elevado no pogo cego CP-1 (R=0,80; RMSE ~0,19; MAE = 0,14), a0 mesmo tempo em que o conjunto

de realizacdes preservou estatisticas realistas do campo (média = 0,48; desvio-padrao = 0,22). A
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distribuicdo do spread concentrou-se em valores moderados (~0,4-0,5), com aumentos localizados em
areas de menor controle de dados e nas proximidades de intrusdes igneas, zonas onde a heterogeneidade
geoldgica e os efeitos térmicos tendem a ampliar a variabilidade preditiva. Em termos probabilisticos,
os volumes de ocorréncia por classes de COT (pobre <0,5%; moderado 0,5-1,0%; rico >1,0%) podem
fornecer uma leitura operacional, permitindo destacar “sweet spots” geradores com continuidade lateral
e identificar setores menos favoraveis, com utilidade direta para avaliagdo de sistemas petroliferos e
priorizacao exploratoria.

A consisténcia geologica do modelo decorre de trés linhas de evidéncia: (i) o alinhamento entre
niveis de baixa impedancia e enriquecimento organico, (ii) a correspondéncia estratigrafica entre os
trés intervalos mais ricos (N1-N3) e os folhelhos radioativos A—C descritos na literatura regional, e
(iii) a resposta espacial do COT diante do condicionamento estrutural e térmico imposto pelas soleiras
de diabasio, que reduzem o teor organico e elevam a impedancia nas zonas de influéncia. Em conjunto,
esses achados consolidam o papel da impedancia acustica como varidvel-chave para caracterizagao
sismica indireta de rochas geradoras e evidenciam a vantagem do EMBER ao conciliar aprendizado

ndo paramétrico com continuidade geoestatistica.

Como toda modelagem baseada em dados reais, ha limitagdes a reconhecer. A principal ¢ o uso
deliberado de uma tUnica varidvel secundaria (impedancia), adotada para maximizar a resolucdo dos
niveis ricos em COT. A avaliagdo sistematica de outros atributos sismicos (p. ex., amplitude/fase
instantanea, frequéncia dominante, sweetness, atributos pré-empilhamento/AVO) ndo foi objeto deste
estudo e pode ampliar o poder preditivo. A escassez de pogos na area reduz o controle amostral e tende
a aumentar a incerteza local; além disso, a auséncia de um modelo 3D de facies sedimentares impediu
o condicionamento estratigrafico explicito do COT, e o processo de upscaling pode introduzir valores

residuais em facies onde idealmente o COT deveria ser nulo.

Recomenda-se, portanto, como dire¢des de avancgo: (a) incorporar multiplos atributos sismicos,
including pré-empilhamento, como training features adicionais, (b) desenvolver um modelo 3D de
facies para atuar como covariavel/soft constraint, (c) integrar modelos de maturagcdo térmica e
proximidade as intrusdes para capturar gradientes termo-estruturais, e (¢) comparar o EMBER com

abordagens complementares, com protocolos de validag¢ao cruzada espacial.

Em sintese, a abordagem aqui apresentada comprova que a combinacdo entre inversdao
estocastica de impedancia e EMBER permite (i) estimar COT em escala sismica com aderéncia
estatistica e geologica, (i1) mapear a conectividade lateral de horizontes geradores e (iii) explicitar a

incerteza espacial de forma operacional. Esses resultados fornecem uma base técnica sélida para a
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caracterizagdo de rochas geradoras, ao mesmo tempo em que delineiam um caminho claro para o
refinamento do modelo por meio, principalementa do condicionamento por facies que foi realizado em

1D, nos pogos, mas que seria interessante obter essa informagao no volume 3D.
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11. Conclusoes

O desenvolvimento desta tese resultou na construcdo de um fluxo metodoldgico integrado
voltado a caracterizagdo sismica e modelagem tridimensional do teor de Carbono Organico Total
(COT) na Formagdo Pimenteiras, Bacia do Parnaiba. A pesquisa combinou diferentes dominios do
conhecimento, geoquimica, geofisica e ciéncia de dados, com o proposito de aprimorar a compreensao
sobre a distribui¢do espacial das rochas geradoras em um sistema petrolifero atipico, fortemente

influenciado por intrusdes igneas.

11.1 SINTESE DOS PRINCIPAIS RESULTADOS

Os resultados demonstram que a metodologia proposta foi eficaz em todas as suas etapas, desde
o pré-condicionamento sismico até a modelagem 3D do COT, proporcionando uma representagao
espacialmente coerente das zonas ricas em matéria organica e evidenciando ganhos significativos de

resolucao e confiabilidade interpretativa.

O estudo da matéria organica e dos processos de formagao e preservacao das rochas geradoras
permitiu consolidar o entendimento sobre o papel da Formagdo Pimenteiras como principal rocha
geradora da Bacia do Parnaiba. Observou-se que o querogénio ¢ predominantemente do tipo II-III,
indicando origem mista marinha e continental, com potencial gerador para dleo e gés. A influéncia
térmica das intrusdes igneas sobre a maturacdo organica foi identificada como fator determinante na

heterogeneidade do potencial gerador.

As analises de machine learning nao supervisionado (K-Means) e de classificagdo Bayesiana
possibilitaram discriminar eletrofacies nos folhelhos da Formagao Pimenteiras com base nas respostas
dos perfis de poco. Essa diferenciagdo evidenciou a existéncia de padroes de impedancia acustica
correlacionados ao teor de COT, confirmando a viabilidade da utilizagdo da impedéancia como variavel

preditiva para a modelagem.

Os modelos supervisionados, Random Forest, XGBoost, CatBoost, apresentaram desempenho
satisfatorio na predigdo do COT, com coeficientes de correlagdo superior a 0,7 no poco teste. Essa
abordagem permitiu estimar curvas continuas de COT em pogos sem dados laboratoriais, assegurando
maior representatividade espacial da varidvel. A integra¢do de diferentes algoritmos mostrou-se eficaz

para minimizar vieses individuais e aumentar a generalizagdo dos resultados.
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A combinagdo dos métodos Dip-Steered Median Filter e Spectral Blueing produziu melhoria
significativa na qualidade do dado sismico, com aumento na relagdo sinal/ruido e ganho de até 38% na
resolucdo vertical. A filtragem orientada por mergulho manteve a continuidade estrutural dos eventos
e reduziu artefatos associados ao ruido aleatorio, enquanto o Spectral Blueing compensou a atenuagao
de altas frequéncias, tornando o dado mais adequado para aplicagdes quantitativas de inversdo e

modelagem.

Os resultados da andlise espectral confirmaram a eficiéncia do pré-condicionamento,
demonstrando ampliacdo do espectro de frequéncia util e melhoria na definicdo dos refletores da
Formacao Pimenteiras. O estudo de resolugdo sismica indicou que camadas com espessura inferior a
15 ms puderam ser parcialmente resolvidas, tornando possivel a identificagdo de variagdes sutis

associadas a niveis mais ricos em matéria organica.

A amarragdo sismica-poco recalculada para o dado pré-condicionado apresentou correlagdes
mais elevadas entre trago sintético e sismico, validando o ganho de qualidade obtido no processamento.
A reinterpretacdo do topo e base da Formagdo Pimenteiras e a construgdo do grid tridimensional
garantiram a consisténcia geométrica necessaria para a inversao sismica e posterior modelagem do

COT.

As inversoes deterministica (model-based), colorida e estocastica resultaram em volumes de
impedancia coerentes e complementares. O modelo deterministico produziu uma distribuigao
suavizada, adequada para controle de tendéncia, enquanto a inversdo estocéstica gerou um volume de
alta resolu¢do que preservou as variagdes locais associadas a camadas delgadas e heterogéneas. A
impedancia acustica absoluta apresentou alta correlacdo inversa de grau 2° com o teor de COT,

confirmando sua aplicabilidade como dado secundério na modelagem 3D.

A aplicacdo do método EMBER permitiu integrar dados de poco e volume sismico em um
modelo espacial continuo, reproduzindo de forma realista a distribui¢do do COT e suas incertezas. Os
resultados mostraram coeréncia geoldgica e estatistica, com boa correspondéncia entre valores
simulados e observados. A andlise probabilistica (P10, P50 e P90) demonstrou maior incerteza em areas
afastadas dos pocos e em regides com interferéncia de soleiras, refletindo o impacto do controle

amostral e das intrusdes na confiabilidade da modelagem.

11.2 CONTRIBUICOES E AVANCOS METODOLOGICOS

Esta pesquisa contribui de forma inédita para a caracterizagdo de rochas geradoras em bacias

intracratonicas com sistemas petroliferos atipicos, ao propor um fluxo metodologico integrado que
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combina técnicas de processamento sismico avangado, machine learning e modelagem geoestatistica.

Entre as principais contribuigdes destacam-se:

1.

2.

Desenvolvimento de um pré-condicionamento sismico hibrido (DSMF + SSB) em dados

terrestres, com comprovacao quantitativa do ganho de resolugao;

Aplicacao inédita do algoritmo EMBER para a modelagem tridimensional do COT na Bacia
do Parnaiba, representando um avango na integracdo entre machine learning e
geoestatistica;

Implementa¢do de uma etapa robusta de validag¢do e quantificagcdo de incertezas (P10, P50,
P90), proporcionando melhor avaliacao da confiabilidade espacial dos resultados;

Adaptacao de metodologias comumente aplicadas em reservatorios para o contexto de
rochas geradoras, contribuindo para uma nova perspectiva de estudos integrados em

sistemas fonte-reservatorio.

11.3 LIMITACOES E PERSPECTIVAS FUTURAS

Apesar dos resultados promissores, algumas limitagdes devem ser reconhecidas. O numero

reduzido de pocos disponiveis imp0s restri¢des ao controle direto do modelo, ampliando a incerteza

em regides menos amostradas. A auséncia de atributos sismicos adicionais, que poderiam atuar como

variaveis secundarias na modelagem, também limitou a captura de algumas variagdes laterais sutis do

COT.

Sugere-se que trabalhos futuros explorem:

1.

3.

A incorporacdo de atributos sismicos derivados da inversao elastica e analise multiatributo,

para refinar a sensibilidade da modelagem ao COT;

A utilizagdo de modelos 3D de facies para condicionar a simulagdo da modelagem do COT
e reduzir incertezas em areas com controle limitado, intervindo no modelo de acordo com

o maior conhecimento da area de estudo;

A integracao de dados térmicos e modelagem de maturacdo para melhor representar os

efeitos térmicos das intrusdes igneas sobre o potencial gerador.

11.4 CONSIDERACOES FINAIS

O fluxo metodolégico desenvolvido demonstrou ser tecnicamente consistente e aplicével a

diferentes contextos geoldgicos, constituindo uma ferramenta robusta para a predi¢cdo e modelagem de
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propriedades orgéanicas em rochas geradoras. A aplicacdo na Forma¢do Pimenteiras comprovou a
viabilidade da abordagem e refor¢ou a importancia da integracdo entre sismica, dados de pogo e

inteligéncia artificial na avaliagdo quantitativa de sistemas petroliferos complexos.
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