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RESUMO

O emprego de métodos de regressao para estimar propriedades petrofisicas, utilizando as curvas de perfis como variaveis
independentes, € um procedimento de rotina em diversos segmentos da &rea de E& P da indlstria do petréleo. Como estas
ferramentas sdo projetadas para registrar variagdes na porosidade, tipo de fluido e litologia, pode-se admitir que qualquer
curva de perfil pode ser considerada func&o de qualquer outra, medida para as mesmas amostras. Para garantir a qualidade
dos resultados, alguns testes especificos devem ser realizados paralelamente a andlise estatistica dos resultados, incluindo a
verificagdo do coeficiente de determinacdo, a significancia da correlacéo e da regressdo, bem como a ocorréncia de pontos
discrepantes. Utilizaram-se perfis de pogos da plataforma continental brasileira parailustrar algumas das possiveis aplicacdes
de curvas sintéticas do perfil sbnico, obtidas por meio de regressdo, tais como nos célculos de porosidade e do tempo de
transito integrado bem como na geracdo de sismogramas sintéticos. Propde-se um roteiro paravalidar o processo

de estimativa e verificar quantitativamente as curvas calculadas.

(Originais recebidos em 04.04.96.)

ABSTRACT

The use of regression methods to estimate petrophysical properties using the log curves as independent variables, is a
routine procedure in many E& P sectors of the oil industry. Since the logging tools are designed to record variationsin
porosity, fluid type and lithology, it can be supposed that any log curve can be considered a function of any other, measured
for the same samples. To guarantee result quality, some specific tests must be carried out in parallel with the statistical
analysis of the results, including the checking of the goodness of fit coefficient, the significance of the correlation and
regression, as well as the occurrence of outliers. Well logs from the Brazilian continental shelf were used to illustrate some
of the possible applications of synthetic curves of sonic logs, obtained by regression, such asin porosity and integrated
transit time calculations and for the generation of synthetic seismograms. A routine is proposed with the aim of validating
the estimation process and quantitatively checking the calculated curves.

(Expanded abstract available at the end of the paper.)
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RESUMEN

El empleo de métodos de regresion para estimar propiedades petr ofisicas medidas por |as herramientas de perfilage en
interval os no perfilados, utilizando las curvas de perfiles como variables independientes, es un procedimiento de rutina en
diversos segmentos del area de E& P dela industria del petrdleo. Como estas herramientas son proyectadas para registrar
variaciones en la porosidad, tipo de fluido y litologia, se puede admitir que cualquier curva de perfil puede ser considerada
funcién de cualquier otra, medida para las mismas muestras. Para garantir la calidad de los resultados, algunas pruebas
especificas deben ser realizados paralelamente al andlisis estadistico de los resultados, incluyendo la verificacion del
coeficiente de determinacién, la significacién de la correlacion y de la regresion, asi como la ocurrencia de puntos
discrepantes. Se utilizaron perfiles de pozos de la plataforma continental brasilefia para ilustrar algunas de las posibles
aplicaciones de curvas sintéticas del perfil sonico, obtenidas por medio de regresion, asi como en los calculos de porosidad,
tiempo de transito integrado y para la generacién de sismogramas sintéticos. Se propone un guion para validar el proceso
de estimativa y verificar cantitativamente las curvas calculadas.

1. INTRODUCAO

E rotina, em diversos segmentos da &rea de E&P da indistria do petrleo, empregar métodos de regresso para
estimar propriedades petrofisicas medidas pelas ferramentas de perfilagem em intervaos ndo-perfilados. Para isto,
utilizam-se curvas de perfis como variaveis independentes. Como estas ferramentas sdo projetadas para registrar
variagbes na porosidade, tipo de fluido e litologia, admite-se que qualquer curva de perfil pode ser considerada
funcdo de outras variaveis (as outras curvas de perfis), medidas para os mesmos niveis de profundidade.

Do ponto de vista operacional, a répida difusdo destes métodos se deve, dentre outros fatores, as facilidades
proporcionadas por novos programas e méguinas. A interface amigavel dos pacotes estatisticos, como o SAS® e
SPSS®, tornou bastante simples a tarefa de construir modelos para a geracdo das chamadas “curvas sintéticas’
(Souza Jr., 1991; Zapparolli, 1991, e D’ Abbadia, 1994). Para garantir a qualidade do produto fina e prevenir
distor¢6es nos resultados, convém observar certos cuidados. Exemplifica-se, aqui, a aplicacéo deste procedimento
com 0 estudo de um caso concreto.

2. DEFINICAO DOS LIMITES DA REGRESSAO

Gerar uma curva sintética do perfil sbnico para pogos em que esta curva ndo estava disponivel ao longo de uma
secdo de interesse foi atarefa aqui proposta. Utilizaram-se pogos de duas areas de um campo de petréleo. Os limites
em area e em profundidade foram definidos demarcando-se os pacotes de rocha onde as varidveis estimada (perfil
sbnico) e estimadoras (demais curvas de perfis, neste caso: raios gama, inducdo profunda, porosidade neutrbnica e
densidade) apresentam comportamento suficientemente homogéneo, levando em conta as aplicagdes as quais se
destinam as curvas sintéticas. Desta forma, podem ocorrer situagcfes em que segja conveniente subdividir formagdes
ou membros, se ocorrerem variagdes nos dados que justifiquem traté | os separadamente.

3. TREINAMENTO E VALIDACAO DO MODELO DE REGRESSAO

A segunda etapa do processo consiste na separacao do conjunto de dados em dois grupos. um para construcéo do
modelo de regressdo (treinamento), outro para teste de performance (validacdo). Esta separacéo pode ser feita por
escolha direta, em que o analista seleciona que pocos deverdo compor cada grupo, ou por amostragem aeatoria, de

acordo com 0s passos descritos a seguir:

1. reunido dos pogos em conjunto Unico;
2. divisdo aleatdria do conjunto acima em um grupo de treinamento e um de validacéo.

E possivel smular a escolha aleatéria com qual quer pacote estatistico.
Em condigbes normais, os dois processos sd0 igualmente eficientes para a produgéo de modelos de regressio

confidveis.
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4. APLICACAO DO METODO E ANALISE DOS RESULTADOS
4.1. Estimativa do Tempo de Transito I ntegrado (TTI)

Nas figuras 1a, 1b e 1c, estéo alguns dos resultados obtidos. Pode-se notar que a curva de valores estimados oscila
em torno dos valores medidos (perfil sonico original). Este comportamento € resultante do algoritmo de regressao que
procura “acertar na média’. Assim, é importante compreender que a utilizacdo da curva sintética para estimativas
localizadas pode estar bastante comprometida, como, por exemplo, no intervalo x139/x154 m do pogo A (fig. 1a).

Nas figuras 2a, 2b e 2¢, sGo mostrados os tempos de trénsito integrados origina (TTI) e estimado (TTIE), bem como
0 percentua de erro ao longo do intervalo perfilado:

Erro=(TTI- TTIE)” 100/ TTI

Como é grandeza integrada — obtida pela soma dos registros de um grande nimero de pontos — as eventuais
oscilagbes em torno dos valores medidos sofrem compensacdes, fazendo com que o percentua de erro diminua ou se
estabilize a medida que o nimero de termos da soma aumenta. Os erros maximos obtidos — 4,0% no pogo A, 1,6%
no pogo B e 1,4% no pogo C — servem de indicadores para decidir se as curvas sintéticas atendem aos niveis de
precisdo exigidos em cada aplicacdo especifica

4.2. Geragao do Sismograma Sintético

Dentre outras aplicactes, o perfil sonico é utilizado em conjunto com o perfil densidade para elaborar sismogramas
sintéticos para fazer a calibracdo entre os registros do levantamento sismico de superficie e os das ferramentas dos
perfis.

Foram construidos os sismogramas sintéticos (8-100 Hz - polaridade normal) para os pocos A, B e C (figs. 3a, 3b e
3c). Os tracos obtidos com o perfil sbnico original (1) sdo, de maneira gerd, bastante similares aos obtidos com o
perfil sintético (2), sugerindo que, nos pogos B e C, os resultados da regressdo podem ser utilizados, com grau de
confiabilidade satisfatorio, para a geracdo de sismogramas sintéticos.

4.3. Célculo da Porosidade

Nas figuras 4a, 4b e 4c, sdo mostradas as curvas de porosidade efetiva cal culadas com o perfil sdnico origina e com
a curva sintética obtida a partir dos perfis de inducéo profunda, densidade, porosidade neutrénica e raios gama
(Dts1). Foi gerada, também, a curva de porosidade efetiva, calculada com o perfil sbnico sintético obtido somente
com as curvas de indugdo profunda e raios gama (Dts»), para verificar a magnitude dos erros na auséncia de perfis de
porosidade dentre as variaveis independentes.

De maneira gerd, observa-se que, da mesma forma que no calculo do tempo de transito integrado, os erros tendem a
se compensar a0 longo do intervalo processado. Entretanto, deve-se notar que, localmente, as estimativas de
porosidade efetiva estdo bastante distorcidas, sugerindo que 0 uso de curvas sintéticas para estimativas pontuais de
porosidade deve ser visto com reservas.
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Fig. 1a, 1b e 1c - Tempos de transito estimado e original versus profundidade nos pogos A, B e C.
Fig. 1a, 1b and 1c - Estimated and original transit times versus depth for wells A, B and C.
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Fig. 2a, 2b e 2c - Tempos de transito integrado estimado e origina versus profundidade, e erro percentua versus
profundidade nos pocos A, B e C.

Fig. 2a, 2b and 2c - Estimated and original integrated transit times versus depth, and percentage error versus depth for
wells A, Band C.

Como se observa na tabela |, os valores médios da porosidade efetiva ao longo da secéo de interesse ndo variam
significativamente nos pocos B e C.

No poco A, a diferenca entre a porosidade efetiva caculada com o perfil sdnico origina ea calculada com o
perfil sbnico sintético (Dtsy) € de 2,35 pontos percentuais, que corresponde a um erro absoluto de 7,14%.
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Fig. 3a, 3b e 3c - Sismogramas sintéticos obtidos com o perfil sbnico original (1), e com o perfil sbnico estimado (2) dos
pocosA, B eC.

Fig. 3a, 3b and 3c - Synthetic seismographs obtained with the original sonic log (1) with the estimated sonic log (2) for wells
A, BandC.

4.4, Outras Aplicacoes

As curvas sintéticas obtidas por regressdo linear ndo poderdo ser utilizadas em conjunto com as originais em
aplicacbes como andlise discriminante ou em sistemas de interpretacéo de perfis, que empreguem métodos lineares de
inversdo por minimizacdo. A ndo ser que nestas aplicagdes ou na regressao as variavels originais sgjam previamente
transformadas por operadores ndo-lineares, como, por exemplo, definindo-se uma nova variavel ILD; = Log (ILD).
Cabera, entdo, a0 intérprete, explicar 0 modelo fisico que sustenta esta transformacdo. Em aplicaces onde o perfil
sonico € utilizado qualitativamente, como no procedimento de correlacgo geoldgica de perfis, a curva sintética pode
ser empregada, desde que verificada sua consisténcia, de maneira andoga ao discutido acima.
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TABELA |
POROSIDADE MEDIA (%)

TABLE |
AVERAGE POROSITY (%)
POCOA | POCOB | POCOC
Dt original | 32,90 34,03 34,46
Dts: 33,02 34,46 35,24
Dts> 35,25 34,54 34,89

5. TESTES ESTATISTICOS

Além de andlisar a confiabilidade das curvas sintéticas para cada aplicacdo especifica em que seréo usadas, €
importante verificar a consisténcia estatistica da regressdo. I1sto pode ser feito examinando-se o valor absoluto do
coeficiente de determinagéo (R?), a significancia da correlacdo e da regressdo, o padréo de distribui¢do dos residuos e
a ocorréncia de pontos discrepantes (outliers).

5.1. Interpretando o Coeficiente de Determinacéo (R?)

O coeficiente de determinacéo (R?) expressa a propor¢do da variancia total da variavel dependente que pode ser
explicada por umarelacdo linear com as variavels independentes (Walpole e Myers, 1985; SAS,1990).

Assim, um coeficiente de determinacdo de 0,64 (R=0,80), por exemplo, indica que 64% da variacdo total nos valores
do perfil sbnico na amostra anaisada pode ser predita pelas variaveis regressoras (as demais curvas de perfis).
Valores de R?acimade 0,6 sdo considerados satisfatérios para a geracéo de curvas sintéticas.
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Fig. 4a, 4b e 4c - Porosidade €efetiva calculada com o perfil sdnico original e com o perfil sbnico sintético. Dtg; foi gerada a
partir dos perfis de inducdo profunda, densidade, porosidade neutrénica e raios gama. Dtg, a partir dos perfis de inducéo
profunda e de raios gama.

Fig. 4a, 4b and 4c - Effective porosity calculated fromthe original and synthetic sonic logs. Dt., was generated from deep induction,
density, neutron porosity and gamma ray logs. Dy, from deep induction and gamma ray logs.

5.2. Significancia da Correlagéo (R)

O coeficiente de correlacdo de Pearson ou coeficiente de correlacdo amostral (R) € uma estimativa do parametro r
gue expressa a relacéo entre duas variave's (o perfil origina e o perfil sintético) de uma populacdo (o conjunto de
todos os possiveis registros de determinado perfil na area em estudo). Se ambas as varidveis foram amostradas
aleatoriamente e forem normamente distribuidas, pode-se testar a significancia de R por meio da estatistica t de
Student dada por:

Rvn- 2
V1- R?

com n - 2 graus de liberdade, onde n é o nimero de observagdes da amostra, como descrito por Davis (1986). No
processo de geracéo de curvas sintéticas, 0 nimero de observacOes disponiveis €, em geral, suficientemente grande
para compensar eventuais valores pequenos do coeficiente de corrdlacdo amostra (R), e assim possibilitar a
verificagdo de que R é significativamente diferente de zero, isto €, para se rgjeitar a hipdtese de que as duas varidveis
(perfil sbnico origina e perfil sbnico estimado) sdo independentes. No exemplo da figura 5: R? = 0,6466, R =
0,8041, n=1378,t = 50,17 € tuiico @2,60 (paral 376 graus de liberdade e nivel de significancia (a) de 1%).
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Fig. 5 - Exemplo de regressio com R*=0,6466, R=0,8041, n=1 378 e t=50,17.
Fig. 5 - Regression example with R? = 0.6466, R= 0.8041, n= 1378 and t = 50.17.
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O vaor tgiie corresponde a0 menor valor da estatistica t para que, com este teste estatistico, se possa rgjeitar a
hipétese de que r = 0. Como, neste exemplo, t > tqiic0, pode-se concluir que r 1 0. Isto significa que ha uma
correlacdo entre acurva sintética e acurva original.

5.3. Significancia da Regresséo

O objetivo do teste de significancia da regressao € verificar se a variancia sobre a linha de regressdo € diferente da
variancia das observagdes, o que é feito por meio da estatistica F, como esguematizado natabela |l (Davis, 1986).

TABELA 11
ANALISE DE VARIANCIA
TABLE 11
VARIANCE ANALYS S

Fontede Variagdo | Grausdeliberdade | Soma dos quadrados (B)/(A) F

(A) (B)
Modelo m SS MS=SS/m
Erro n-m-1 SSi MS=SSy/ (n-m-1) MS/M&
Variacdo total n-1 SS

onde:

SS = q (Dt - Dt)? =variagio total;

i=1

SS = é (Dty - ﬁ)z = variacdo explicada pela regressao;

i=1

S5, =SS - SS = variagéo ndo explicada pela regressio;

Dt = perfil sbnico original;

Dt = perfil sbnico sintético;

Dt = médiadas leituras do perfil sbnico original;

N = ndmero total de leituras do perfil sbnico origind;

M = nimero de varidveis independentes utilizadas na regressao;

SS
R? = SSI = coeficiente de determinaggo.

Na figura 6, apresentam-se, esquematicamente, exemplos de regressdes lineares significativa e ndo-significativa. O
vaor Fuiico € Obtido por meio das tabelas da distribuicdo F, com os graus de liberdade m (numerador) e n-m-1
(denominador), de acordo com o nivel de significancia (a) estabelecido anteriormente.

Da mesma forma que no teste t de Student (usado para testar a significancia da correlagdo), o nimero de
observagoes utilizadas no processo de geracdo de curvas sintéticas €, em geral, suficientemente grande para produzir
valores de F superiores ao Fitico, permitindo, assim, concluir que a regressao é significativa. No exemplo da figura 5;
F =628 e Fuiico @3,4 (para 4 e 1 373 graus de liberdade e nivel de significancia (a) de 1%). Como F > Fitico, pode-
se rejetar a hipotese de que a variancia sobre a linha de regressdo coincide com a variancia das observagtes.

Caso se desge sdlecionar 0 conjunto de varidvels independentes que produza a melhor regressdo, podem-se utilizar os

agoritmos disponivei's nos pacotes estatisticos (backward, forward ou stepwise sdection), que sdecionam as variaveis que
iréo compor 0 modelo de regressao, passo a passo, levando em conta os vaores mai's elevados da estatistica F (SAS, 1990).
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Regresséo Significativa

F> Fcrl’tico

Regresséo néo Significativa

Y

F< Fcritico

Fig. 6 - Exemplos de regressdo linear significativa e ndo-significativa. Adaptado de Draper e Smith (1981).
Fig. 6 - Examples of significant and non-significant linear regression. Modified from Draper and Smith (1981).

5.4, Anélise de Residuos

Um importante diagnéstico da qualidade da regressdo é fornecido pela andlise dos residuos (diferenca entre os
valores originais e os valores estimados), como apresentado nafigura 7.
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Fig. 7 - Gréfico do residuo (diferenca entre o valor original e o valor estimado) versus valor estimado.
Fig. 7 - Residuals (difference between the original and estimated values) versus the estimated value.
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Em condicles ideais, os residuos ndo teréo correlacdo com os valores estimados (R%ms, resao=0), terdo distribuicao
normal centrada em zero (fig. 8) e a mesma variancia ao longo de toda a faixa de valores das variaveis origina e
estimada. VariacOes deste padréo podem indicar a necessidade de um termo quadrético ou de transformacédo das
varidveis independentes, ou ainda a ocorréncia de tendéncia tempora (time trend) nos dados (SAS, 1987). No
exemplo mostrado nas figuras 7 e 8, a correlacéo (R) entre os valores preditos (Dts) € de 0,01 e a média dos residuos
0,45 ne/pé. O gréfico em que se relacionam os valores estimados e os residuos € til, também, para a identificacéo de
pontos discrepantes (outliers), de acordo com afigura 7.

Outros eficientes indicadores de outliers sdo fornecidos pelo caculo do residuo padronizado (studentized residual),
que corresponde a divisdo do residuo pelo seu erro-padrdo e da estatistica D de Cook, que reflete ainfluéncia de cada
observacdo nas estimativas. Uma vez reconhecidos, os outliers devem ser examinados cuidadosamente e s6 poderdo
ser removidos dos grupos de treinamento e validag&o dos resultados caso se identifiquem as razdes pelas quais essas
leituras ndo sdo confiaveis, 0 que pode ocorrer, por exemplo, devido a més condicbes mecénicas de poco
(desmoronamentos e rugosidade, dentre outros).

6. MODELO DE REGRESSAO

Alguns sistemas de tratamento de dados de perfis, como o LOGCALC®, tém implementados trés méodos de
obtencdo da reta de gjuste da regressdo (figs. 9a, 9b e 9c): minimos quadrados convencional, minimos quadrados
com critério de gjuste ortogonal e eixo maior reduzido.

Se ndo se desgja obter a relacdo de dependéncia entre as varidveis analisadas, recomenda-se 0 uso dos métodos eixo
maior reduzido ou minimos quadrados com critério de gjuste ortogona (Davis, 1986), como, por exemplo, no Picket
plot (Dewan, 1983), onde as variaveis Log (porosidade) e Log (resistividade) sdo utilizadas para determinar o
parametro m, que corresponde a inclinacdo da reta de S, (saturacdo de agua) = 1, tracada pelos pontos de menor
resistividade, correspondentes a diferentes valores de porosidade (fig. 10). Neste caso, ambas as varidveis estéo
sujeitas a erros de medida. Conseqlientemente, ndo ha razdo para que os desvios da reta de regressdo sgjam
atribuidos a somente uma delas.

Entretanto, quando se pretende estimar uma varidvel em funcdo de outra(s), 0 método que produz as melhores estimativas
davariave dependente € 0 dos minimos quadrados, onde se consideram somente os erros de medida da variavel dependente
(SS1,1987).
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Fig. 8 - Histograma dos residuos.
Fig. 8 - Residuals block diagram.
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Na geracdo do perfil sbnico sintético, 0 que se busca estimar € o tempo de transito da onda compressional. O perfil
sonico é o melhor estimador desta grandeza. Dessa forma, a melhor reta de gjuste sera a que minimizar a soma dos
quadrados das diferencas entre os vaores estimados e observados do perfil sbnico, 0 que é obtido por meio do
método dos minimos quadrados convencional.

Y Minimos Quadrados Convencional

X

Minimos Quadrados com Critério de Ajuste Ortogonal
YA

Eixo Maior Reduzido

N

>

X

Fig. 9a, 9b e9c - Métodos de obtencdo da reta de ajuste da regressao.
Fig. 9a, 9b and 9c - Methods for obtaining the regression line.

Outro ponto que merece atencdo S0 as curvas utilizadas como varidves independentes no modelo de regresséo.
Assim, por exemplo, devem- se evitar registros fora dos limites de acurécia das ferramentas, como no caso das

leituras de resistividade profunda do perfil de inducdo acima de 100 Wm.
44 B. Geoci. PETROBRAS, Rio de Janeiro, 11 (1/2): 33-47, jan./dez. 1997



Porasdade PICKET PLOT
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Fig. 10 - Picket plot utilizado para determinar o parémetro m da equagdo de saturacdo de dgua. Neste caso, para obter areta
de gjuste da regressdo, recomenda-se 0 uso dos métodos eixo maior reduzido ou minimos quadrados com critério de ajuste
ortogonal.

Fig. 10 - Picket plot used to determine the parameter m of the water saturation equation. In this case, to obtain the
regression line, the use of the reduced major axis or least square methods, with the major axis criterion is recommended.

Alguns intérpretes tém incluido a profundidade no conjunto das variaveis independentes, em vista da boa correlacéo
desta varidvel com o perfil sbnico, o que pode ser observado em segBes com pacotes espessos de folhelhos,
verificando-se a diminuicdo do tempo de transito com o aumento da profundidade. Entretanto, este procedimento
deve ser evitado em éreas de pressao anormamente ata, onde esta tendéncia pode ser dterada. Além disso, especia
cuidado deve ser tomado em relacdo a0 emprego da regressdo em faixas de profundidade diferentes daquelas
utilizadas no treinamento e na validacdo do modelo. Assim, uma equacdo obtida com a profundidade entre as
varidveis independentes, situando-se, por exemplo, entre 1 000 m e 2 000 m, ndo pode ser automaticamente estendida
para intervalos fora dessa faixa. A relacéo linear estimada pode ndo se manter constante além desses limites
(Chaterjee e Price, 1977).

7. CONSIDERACOES FINAIS

A técnica de regressdo mulltipla para a geracdo de curvas sintéticas tem sido amplamente utilizada, nos Ultimos anos,
em funcdo da facilidade de sua aplicacéo e dos resultados produzidos. Ainda assim, € importante verificar a
consisténcia dos resultados, tanto em termos estatisticos — por meio do exame do coeficiente de determinagéo (R?)
dos testes de significancia da correlacdo e da regressdo, bem como do padréo de distribui¢éo dos residuos — como do
ponto de vista das aplicagbes em que a curva sintética sera utilizada, examinando-se se a mesma atende aos niveis de
precisdo exigidos em cada caso.

Da mesma forma que as demais curvas processadas de perfis (porosidade efetiva e saturacéo de agua, por exemplo),
as curvas sintéticas também sdo resultado de um processo de interpretacdo que envolve, dentre outros fatores, a
escolha das varidveis independentes e os limites da representatividade da regressdo, a critério do andista de perfis.
Por esta razdo, é recomendavel, também que, ao fim do estudo, as curvas sintéticas sejam armazenadas em arquivos
distintos dos que contém as curvas originais, para evitar a utilizacdo ndo-criteriosa destes dados.

Os procedimentos descritos para a obtencdo da curva sintética do perfil sdnico podem ser aplicados, com as devidas
adaptacdes, na geracdo de outras curvas sintéticas.
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EXPANDED ABSTRACT

The use of regression methods to estimate petrophysical propertiesis a routine procedure in many segments of the
E&P area of the oil industry. In order to do this, it is assumed that, since these logging tools are designed to
record variations in porosity, fluid type and lithology, it can be assumed that any log curve can be considered a
function of other log curves, measured for the same samples.

In order to guarantee final product quality and avoid any distortions in the results, certain precautions should be
taken. With the aim of discussing some of the possible situations found in practice, the application of this
procedure is exemplified using the study of a real situation.

It was proposed to generate synthetic of sonic logs in wells where this curve was not available over a required
section using data from wells in two separate areas of an cilfield. The area and depth limits, for which each
regression could be generalized were chosen by defining the rock packages where the estimated variables (sonic
log) and the known parameters (the remaining log curves, in this case: gamma ray, deep induction, neutron
porosity and bulk density), show homogeneous behavior, taking into account the applications for which the
synthetic curves are intended. Stuations may occur where it is useful to subdivide the rock packages, if there are
variations which justify treating them separately.

The second stage of the process consists of separating the data into two groups: one for constructing the
regression model (training) and the other to test the performance of the model (validation). This separation may
be carried out by direct choice ¥ where the analyst selects, according to his own criteria, the wells that should
compose each group % or by random sampling.

Beside the reliability analysis of the synthetic curves for each specific application, it is important to check the
statistical consistency of the regression. This can be done by examining the absolute value of the goodness of fit
coefficient (R?), the significance of the correlation and regression, the residuals distribution pattern and the
occurrence of outliers.

As for the other processed log curves (effective porosity, water saturation, etc.), the synthetic curves are also the
result of an interpretation process which involves, amongst other factors, the choice of independent variables and
limits for the application of the regression, at the log analyst’s discretion. For this reason, at the end of the study,
it is advisable to store the synthetic curves in separate files from the original curves, to avoid undiscerning use of
the data.
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