APLICAGAO DA ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS EM
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RESUMO — A andlise de componentes principais € uma técnica estatistica multivariada utilizada para se esta-
belecer a quantidade de informacdo existente num conjunto de dados. O procedimento de conversdo dos dados
originais em componentes principais compreende sua padronizagdo e o subsequente cdlculo da matriz de cor-
relacdo, bem como de seus autovetores e autovalores utilizados na obtencdo dos coeficientes da transformacao
e da proporcio da variancia total associada a cada componente principal. Alguns exemplos da utilizacdo dessa
metodelogia incluem a determinacdo de eletrofdcies (em conjunto com outras técnicas, como a analise discri-
minante}, a estimativa preliminar de porosidade e a correlaco de pocos.

{Originais recebidos em 16.09.91).

ABSTRACT — Principal component analysis is a multivariate statistical technigue used to ascertain the effec-
tive quantity of information existing in a data set. The procedure for converting original data into principal
components entails the standardization of these data and subsequent calculation of the correlation matrix, its
eigenvectors and eigenvalues (used to obtain the coefficients of transformation), and the proportion of total
variance associated with each principal component. Some applications of this methodology include facies
determination {in conjunction with other methods, such as discriminant analysis); prefiminary porosity estima-

tion, and well-to-wefl correlation.

{Expanded abstract availsble at the end of the paper).

1 — INTRODUGAO

O uso de técnicas estatisticas multivariadas tem
tido grande aceitagdo entre os intérpretes de perfil
desde o trabalho pioneiro de Serra e Abbott {1980),
que definiram o termo eletrofdcies como “'o conjunto
de respostas de perfis que caracteriza uma camada e
permite distingui-la das demais’".

Qutra contribuicdo importante foi a de Wolff e
Pelissier-Combescure (1982}, ao utilizarem as técnicas
de andlise de componentes principais e de distribui-
¢do modal para a caracterizacdo de eletrofacies, se-
guindo-se os trabalhos de Widdicombe et a/. (1984} e
de De la Cruz e Takizawa (1985}, que aplicaram a me-
tologia para identificagdo de litologia em pocgos da
Bacia de Powder River (EUA) e do Qatar, respectiva-
mente.

Paralelamente, Delfiher et a/. (1284) mostraram
os resultados obtidos com a construcdo de um banco
de dados petrogréaficos e as correspondentes respostas
de perfis, para a identificacio de facies por meio de

métodos estatisticos, e Wilbert (1984} utilizou a téc-
nica da andlise discriminante para classificar conglo-
merados, arenitos e facies ndo-reservatorio do Campo
de Riachuelo (SE).

Na mesma linha, Busch et a/. {1985) também
fizeram uso da andlise discriminante, combinando
dados de perfis e de testemunhos da Formacdo Shu-
blic, North Slope, Alaska, e Berteig et a/. (1985) pro-
puseram a aplicacio de métodos de agrupamento
automatico associados a técnicas de classificacdo con-
textual, exemplificando com dados de pocos do Mar
do Norte.

Posteriormente, Mohn et alf. {1987) discutiram
o emprego de métodos estatisticos mulitivariados e
de modelos estocdsticos na determinacgao de litofacies
através de perfis, Descalzi et a/. (1988} mostraram o
uso da andlise de agrupamentos em dados de perfis
e de testemunhos para a interpretacdo de reservatd-
rios de litologia complexa, e Sarzenski e Toledo
(1988) utilizaram procedimentos estatisticos para a
correlacdo rocha-perfil nos reservatorios heterogéneos
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do Campo de Rio Preto (ES).

Seguindo  estes desenvolvimentos, Bucheb
(1988) comparou os métodos de analise composicio-
nal, de agrupamentos e discriminante para a determi-
nacio automética de facies no Campo de Camorim
(SE), Aquino e Souto Filho {1988} discutiram a
aplicacdo da técnica de quadratizacdo de perfis na
definicdo de eletrofécies e apresentaram o resultado
obtido com sua aplicacdo no Campo de Upanema
{RN), e Sakurai e Melvin {1988) empregaram modelos
estatisticos para a discriminagdo de ficies mediante
dados de perfis e de testemunhos, bem como para
estimativas de permeabilidade do Campo de Endicott
(EUA).

Mais recentemente, Abrahdo (1989) mostrou a
utilizagdo da andlise discriminante e de métodos de
regressdo muitipla em dados de perfis para a caracteri-
zacdo de rochas geradoras de hidrocarbonetos na Ba-
cia de Campos, Bucheb e Franco (1989} propuseram
a utilizacdo do método das cadeias de Markov modifi-
cado por Harper {1984), como elemento subordinado
& técnica da andlise discriminante na caracterizacio de
facies por meio dos perfis, e Tetzlaff et al. (1989) e
Hoffman et a/. {1989} fizeram uso de métodos esta-
tisticos aplicados iterativamente para a identificagdo
de litologia e estimativa de pardmetros petrofisicos
como a porosidade e a permeabitidade. Finalmente,
Rodrigues e Queiroz Neto (1991) compararam os mé-
todos das redes neuronais e discriminante estatistico
para a determinacao de litologia, Castro {1991) pro-
pds um algoritmo para o reconhecimento semi-auto-
matico de eletrofacies fundamentado na andlise de
agrupamentos, e Souza Jr. {1991) discutiu a aplicacio
de técnicas de analise de dados multivariados no estu-
do de reservatoérios.

Importantes também sdo o trabalho de Moura
(1986}, no qual estdo exemplificadas técnicas de tra-
tamento estatistico multivariado para a andlise de
dados geoquimicos, e de Landim (1976), que estudou
a aplicagdo da analise de agrupamentos em bioestrati-
grafia.

Ha numeros textos na literatura especializada
que apresentam fundamentos e aplica¢des de métodos
estatisticos multivariados. Em particular, devem ser
mencionados os trabalhos de Davis (1973}, em gque
sdo desenvolvidos os aspectos tedricos e maostrados
diversos exemplos relacionados ds geociéncias, e de
Doveton (1986), que discute extensamente o uso de
varias dessas técnicas em dados de perfis. Nao hi
necessidade, portanto, de um tratamento aprofunda-
do das técnicas multivariadas.

Neste estudo, sdo mostrados, sucintamente, os
principios tedricos da andlise de componentes princi-
pais, e destacados aiguns exemplos de sua utilizagdo
em dados de perfis.

2 — ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

A técnica da analise de componentes principais
é utilizada, fundamentalmente, para estabelecer a

quantidade efetiva de informacdes existente num gru-
po de dados. A diversidade nos registros é descrita em
termos de um conjunto de eixos mutuamente perpen-
diculares, de forma que cada um conterd uma parte
da variabilidade total e ndo possuira correlagdo com
os demais (Moss e Seheult, 1987). Assim, os compo-
nentes principais constituem-se numa forma alterna-
tiva de se apresentar os dados originais, possibilitando
melhor conhecimento de sua estrutura, sem introdu-
zir informacé&o adicional.

Em alguns casos, quase toda a variabilidade pode
ser descrita por um numero de eixos menor que o de
varidveis originais, permitindo, por conseguinte, que
se reduza a dimensdo do problema. Entretanto, as
variacoes observadas em eixos de ordens superiores
podem corresponder a eventos significativos, ndo de-
vendo, nestas situactes, ser desconsideradas (Serra,
1985).

2.1 — Fundamentos Tedricos

Admitindo-se um conjunto de dados forma-
do por m varidveis e n objetos, tem-se a matriz
A= (aij),comi: 1,..,nej=1,..,m.

Para cada vetor-coluna de A, obtém-se a média
Ej e a variancia s¢, onde:

- _Tn
TR
e

T n
2.= —_ '-—_'2
= — .z, {ajj — )

A covaridncia s%) entre os vetores-coluna aj e ay
de A é dada por:

1 n _ _
Sljk = E:E'I (aij - aj) (ajx — ay),

observando-se que s"}k = szk]- e s“jj = 92]- .

As grandezas assim calculadas podem ser repre-
sentadas sob a forma de matriz de variancia-covarian-
cia § = (s%)), de dimensdes m x m, que pode ser rees-
crita na forma adimensional, resuitando na matriz de
correlagdo R = (rj), onde:

2
S
! sjsk'

com—l<rig<leri=1,sendoquelL {mxm)éa
matriz de autovetores de R e A, ...\, 530 05 autova-
lores associados.
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Analogamente, a versdo adimensional de A ¢ da-
da pela matriz U (n x m), de tal forma que:

ajj — a_j
ujj = .

Os dados de A transformados em componentes
principais serdo representados pela matriz T {n x m),
obtida da equacio:

T = UL.

Como R é uma matriz quadrada (m x m}, sua de-
composicdo € dada na forma:

A= LT RL,
sendo que:
A = diag (A, ,... A\m}e R=UTU,
ou seja:
A= LTUTUL.
Como T = UL, entdo:
A=TTT.
Assim, A representa a matriz de covaridncia, e

Aj corresponde & varidncia de j-ésima coluna {j-ésimo
componente principal: tj) de T, ou seja:

1 n
- - F.52
= 2 i =T,
onde:
-1 n
ERPUNETR R

Como X, = Xy 2 ... 2 Ay, O primeiro compo-
nente principal t, possui a maior varidncia (A, ), t,
apresenta a segunda maior varidncia {x,) e ndo tem
correlacdo com t,, e assim por diante até o menor
autovalor.

O desenvolvimento mais detalhado, acompanha-
do de exemplos de utilizacdo da técnica, é dado por
Cooley e Lohnes (1971}, Davis {1973}, Moss e Seheult
(1987) e Elek {1988), dentre outros.

‘ A figura 1 ilustra esguematicamente um exem-
plo de andlise de componentes principais em duas di-
mensdes.

Inicialmente, as curvas dos perfis de densidade
{pb) e de porosidade neutrdnica (énls) s§o padroniza-
das considerando-se suas respectivas meédias e desvios-
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Fig. 1 - Representacdo esquemdtica da analise de componentes prin-
cipais considerando dados de pb e ¢nis (adaptado de Wolff e
Peltissier-Combescure, 1982).

Fig. 1 - Schematic representation of principal component analysis,

considering pb and ¢nis data fadapted from Wolff and
Pellissier-Combescure, 1982).



padrdo. A seguir, no espaco destas curvas padronizadas,
PERFIS: GR, Fb, dnls ¢ ot dois novos eixos ortogonais gue se cruzam no centro
10 . de gravidade sdo definidos, de tal forma que o pri-
o Brep  mo R o5 meiro {CP1) contenha a maior parte da informacéo, e
_ L . [ﬂ] o segundo (CP2}, a segunda maior quantidade de
& o a o L informacao. Dessa forma, as curvas de componentes
—os o5 atp principais sdo obtidas por meio da proje¢do das cur-
vas normalizadas sobre os eixos CP1 e CP2. (Wolff e
-10 e Pelissier-Combescure, 1982).
2.2 — Descri¢do da Técnica
1,0 10 ar
o e os] one * A andlise de componentes principais é executa-
. atp H I_ da em gc_aoflsu:a de pago, conmderando-ge um conjun-
RS I - — & 1 to de leituras de perfis formado a partir de m ferra-
I 08 Folig BRp mentas com as quais se efetuaram n medicdes ao lon-
P go de uma secdo. E_sses dados sdo dispostos numa ma-
e e triz A = (aj;} de dimensdes n x m, sendo que aj; € a
medida do perfil | tomada na profundidade e, com
saaris.cn i=1,..nej=1..m. _
' Os resuitados obtidos para o pogo CM-A, usan-
Y1 ey amp e oRp do-se combinactes de perfis existentes no Campo de
o5 ' o8 Camorim, sdo mostrados nas tabelas de | a 'V, onde
estdo representados o desvio-padrdo e a média de cada
& o a0 curva {utilizados na padronizacdo dos dados), a ma-
o3 05 triz de correlacdo (R} e seus autovalores, a varidncia
Pop total e a variancia cumulativa correspondentes a cada
e e componente principal (CP), além da matriz de auto-
vetores de R, gue fornece os coeficientes para o cél-

culo dos componentes principais a partir dos dados
padronizados dos perfis {indicados abaixo pelo
subscrito p). Assim, para a combinacdo de curvas
GR/pb/A¢/pnts, por exemplo, os componentes
principais CP; (j = 1....,4), em cada profundidade

Fig. 2 - Pesos dos componentes principais - Pogo CM-A.
Fig. 2 - Principal components, Well CM-A.

werrs oR, b, bERers o8, £ Bt (i = 1,...,n), sdo dados por:
h o R w0 - raios gama (GR)/densidade {pob)/tempo de transito
I3 » P . A . . .
o1 &l:l:' o3 pop [ {At)/porosidade neutrénica catibrada em matriz
a o o ((bnlS)
L] Q
e 03 CPy; = 0144200, + 0,57540n1s; + 056960, + 0,5689GRp;,
-0 -1
CPy; = 0,9290py; — 0-”5°¢nlspi - O,SOOQAtpi + 0,1821GRy,;,
109 o 109 P
" . CP3i = —0,20020p, ; — 0.6939¢15; + 0.06384,; + 0,6887GR ;.
£ o — £ o = CP4j = 0.2757pp,; — 04173y + 076224,/ — 0,4109GRy;
-39 a - 0,54
[ - LIS - o~ - .
ol . ’ A operagdo em questdo equivale a projetar cada
conjunto de observagdes sobre 0s eixos principais.
Da mesma forma, as figuras 2 e 3 ilustram grafi-
201 o ' 101 " camente a influéncia de cada curva padronizada nos
P . - - - ~
- os compaonentes principais para as combinagdes de per-
- " fis consideradas.
a o
QO % 04
-054 Prp’ -05 oy
ol ol Gring 3 — APLICAGOES
3.1 — Analise Discriminante
Fig. 3 - Pesos dos componentes principais - Pogo CM-A. . . L. i L . .
Fig. 3 - Principal components, Well CM-A. A andlise discriminante é uma técnica multivaria-
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TABELA I|/TABLE |
ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS
PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS

TABELA U/TABLE I
ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS
PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS

o At 7 GR A Fnls GR
MEDIA 25729 16,4608 73,7334 72,8188 WEDIA 25729 16,4608 72,8188
DESVIO ~ PADRAD 0,0401 3,5799 4,9985 17,8609 DESVIO — PADRAQ 0,0401 31,5799 17,8609
MATRI D CORRELAGAC
: P ¢ MATRIZ DE CORRELAGAD
Ao Bris 1 GR
- ¢ P - 2 I Py dnls,, GRp
Po, 1,0000 0,1200 -0,0692 0,3530
. s N Frp 1,0000 0,1200 0,3530
LI 0,1200 1,0000 0,8468 0,7384
- - Pls 0,1200 1,0000 0,7384
dtg -0,0692 0,8468 1,0000 C,7612
GR, 0,3530 0,7384 1,0000
Ry 0,3530 0,7384 0,7612 1,0000
VARIANGA TOTAL VARIANCA TOTAL
AUTOVALORES VARIANGA TOTAL VARIANGA TOTAL AUTOVALORES %) CUMULATIVA (%)
1%} CUMULATIVA (%)
P 1 62,3207 62,3207
cey 2,5984 64,9592 64,9592 ha 18696 ! '
cr, 10767 26,9180 91,8772 [ 0,9074 30,2467 92,5673
cry 0.2239 5.5970 97,4742 CPy 0,2230 7.4327 100,0000
CPy 0,1010 2,5258 100,0000 MATRIZ ©GE AUTOVETORES
MATRIZ DE  AUTOYETORES cPy CPz cPy
ch Py Py Py Pu, 0,3649 2,928 -0,2278
pbp 06,1442 0,9250 -0,2002 0,2757 nlsp 0,6314 -0,4197 ~0,6520
Pnlsp 05754 -8, 1150 0,8939 Shard R 0,5843 -0,094) -0,7231
aty 0,56 9% -0,3009 0,0638 07622
GRp 0,5689 0,1621 0,6887 -0,4709

TABELA II/TABLE 1t
ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS
PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS

TABELA IV/TABLE IV
ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS
PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS

P o GR Po 6K
MEDIA 2,5729 73,7334 72,8188 MEDIA 2,5729 72,6188
—;swo ~ PADRAD 0,0408 4,9985 17,860% DESVIQ - PADRAD 2,041 17,8609
MATRIZ DE CORRELAGAD MATRIZ DE CORRELACAC
Py ity GRy Prp GRp
Pt 1,0000 -0,0692 0, 3530 P, 1,0000 0,3530
at, -0,0692 1,0000 0,7612 GRp 0,3530 1,0000
GR,, 0,3530 0.7612 1,0000 AUTO VALORES V“R'“Nﬁz) ToTAL ‘:‘u*:ai‘;?:w;c:;’:;-
AUTOVALORES vnmnngf;;o)mm. Zﬁl’ﬂfﬁ?.vﬂﬁ cPy 1,3530 67,6492 57,6492
PRy 1,8143 60,4780 60,4780 TPy 0,6470 32,3508 | 100,0000
Ce, 1,0527 35,0885 95,5664 MATRIZ DE AUTDVETORES
CPy 0,1330 4,4335 100, 0600 Py P,
MATRIZ DE AUTOVETORES P 0,7071 -0,7011
CP CPy CPy GRp 0,7071 05,7071
Phy 0,2557 0,5073 -0,3338
at, 0,6485 -0,4170 -0,6368
GRp 0,7170 ©,0536 0,6950
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da que permite distinguir estatisticamente dois ou mais TABELA V/TABLE V

grupos definidos previamente (Moura, 1985), combi- AJUSTES OBTIDOS NA ANALISE DISCRIMINANTE
nando-se linearmente as variaveis discriminatorias, de ADJUSTMENTS OBTAINED THROUGH
modo a maximizar as diferencas entre 0s conjuntos. DISCRIMINANT ANALYSIS

Dessa forma, numa secdo de poco representativa da

drea em estudo, as facies sdo identificadas, a prior/, POGO ORIGINAL Lce DIFERENGA

ou nos testemunhos, ou por meio de métodos auto- r

, - . - X 1 - CM-21 A 69% 69% 0%
maticos de classificacdo (tais como, a andlisede agru- 2 | ~ .
pamentos), para a obten¢do dos coeficientes a serem §< CM-39 B 83% 82% - 1%
aplicados em outros pocos ndo-testemunhados. Se a 3 cM_4a7 6% 829 ‘6%
funcdo discriminante distinguir efetivamente os gru- - |
pos considerados, serd vidvel o reconhecimento das  _ CM-21 A 1% 73% +2%
ronLl - =3

facre_s, com base nas respostas dos perfis, em toda a 34 cM-39 & 779 739, — 49
area investigada. ® —

“ CM—-47 ¢ 75% 81% +6%

Para cada combinacdo de perfis corridos nos po- L
cos do Campo de Camorim, realizou-se a andlise dis-  cw-21 A o 599 — 29
criminante utilizando-se 0s dados originais e os trans-
formados em componentes principais do pogco CM-A,
escolhido como modelo para este estudo (Bucheb, cM-47 © 81% 84% +3%
1991). Objetivou-se, com isso, verificar qual das duas
alternativas contribui mais para a eficiéncia do méto-
do. cM-10 E 61% 65% +4%

Os ajustes obtidos no processamento de cinco
pocos {percentual da espessura total classificada de
acordo com a descri¢gdo dos testemunhos {Nascimen- CM-33 B 78% 4% —4%
to et al. 1981)) sdo mostrados na tabela V. De manei- CM—-a7 C 5% 7% L2
ra geral, a analise discriminante aplicada sobre os da- -
dos transformados em componentes principais produz
melhores resultados, razdo pela qual adotou-se tal
procedimento para a determinacdo das facies neste
estudo.

CM-39 B 7% 80 % + 3%

GR/Fb/@nls
A

A

CM-06 D 68% 80 % +12%

CM—21 A 67% 72% +5%

GRPb
A

20

3.2 — Estimativa Preliminar de Porosidade

A estimativa preliminar de porosidade por meio
da andlise de componentes principais foi demonstra-
da por Elek (1990}, a partir da constatagio de que as
elongacdes do primeiro e do segundo componentes
principais se devem as variacdes na porosidade e na
litologia, respectivamente. A metodologia consiste,
basicamente, nos seguintes passos:

a} selecéo dos perfis apropriados; )

b) transformacdo dos dados originais em componentes
principais;

c} exame da relacio entre a porosidade efetiva, ¢,
(calculada segundo os métodos tradicionais, em pe-
lo menos dois pontos) e o primeiro componente
principal através de gréficos e andlise de regres-
sdo; e

d) estimativa da porosidade por meio da utilizacdo
dos coeficientes obtidos na regresséo.

Essa metodologia pode ser empregada quando se
deseja estabelecer uma estimativa preliminar de poro-
sidade, como, por exemplo, na andlise dos perfis no
campo. Assim, calculando o valor de ¢, em apenas
alguns pontos, o intérprete poderd obter o perfil de 1330 240 180 08D Opo OB 1ho EM0 350 400 480
porosidade para toda a secdo de interesse. P

O método foi testado inicialmente no poco
CM-A, utilizando-se os perfis neutrénico e densidade. Fig. 4 - Primeiro componente principal versus ¢e. Poco CM-A.
Nas figuras 4 e 5, sdo mostrados os graficos CP, x ¢, /9 4 - First principal component versus de. Well CM-A.

R = 0,6980

Pe (%)
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Fig. 5 - First principal component versus Qe for facies separately,
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Fig. 6 - ¢GCPy versus ¢e. Poco CM-A.
Fig. 6 - (CPy versus pe. Well CM-A.
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Fig. 7 - Comparacdo (e versus PCP,. Poga CM-A,

Fig. 7 - Comparisan Qe versus QCP,. Well CM-A.

para toda a secdo de interesse e para as facies-reserva-
torio em separado, onde se observam correlacdes sig-
nificativamente melhores.

Assim, por meio de regressdo linear, obtém-se:

a) FR-1  ¢,=-2,19CP, +568 ¢ R=0,8168,
b)FR-2 ¢,= —2,68CP, +880 e R = 0,8892,
c) FR3 ¢o=—288CP, +874 e R=008136.

Estas equacdes sao utilizadas para a estimativa
prefiminar de porosidade a partir do primeiro compo-
nente principal {¢¢cp ;). Nas figuras 6 e 7, observa-se o
bom ajuste obtido entre ¢g e ocp .

m
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Fig. 8 - Primeiro componente principal versus {e. Poco CM-B.
Fig. 8 - First principal component versus Qe. Well CM-8.

0O mesmo procedimento foi aplicado ao pogo
CM-B (figs. de 8 a 11}, e da mesma forma os resul-
tados foram satisfatorios. Neste caso, as equagdes re-
sultantes foram: :

a) FR-1 ¢p=~3,77CP, +443 e R =09128,
bl)FR-2 ¢g=-3,87CP, +7,57 e R=0,8793
¢) FR3 ¢g=—-490CP, +796 e R=0,9524.

A eficiéncia da técnica pode ser verificada pela
regressdo yep1 X g, OU Sejd, quanto mais proximos
de 1 e de 450 forem o coeficiente de correlagdo (R} e
a inclinacdo da reta de ajustamento {f), respectiva-
mente, melhor serd a estimativa da porosidade efetiva.
Nos dois exermnplos mostrados obtiveram-se:

a) CM-A R = 00,8882 e g

]

450,

540,

b} CM-B R = 0,9377 e g

3.3 — Correlagdo de Pocos

Normalmente, a correlacdo de pogos se faz por
meio de uma ou duas curvas {tipicamente, resistivida-
de e/ou raios gama). No caso mais geral, este procedi-
mento demonstra ser eficiente, atendendo as necessi-
dades da interpretacdo. Por outro lado, a técnica da
andlise de componentes principais possibilita a utiliza-
¢do conjunta da informacdo disponivel, mediante a
obtencdo da curva do primeiro componente principal.

Dessa forma, a tarefa de reconhecimento de pa-
drdes, executada no processo de correlagdo poco a
poco, pode ser efetuada com uma Unica curva gue
contém a maior parte da variancia dos dados originais
(Elek, 1988).

Um exemplo do emprego desta técnica é mostra-
do na figura 12,

3.4 — Qutras Aplicages

Além dos exemplos aqui mostrados, esta técnica
tem sido utilizada em dados de perfil com outros
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Fig. 9 - Primeiro componente principal versus (e para as fécies em se-
parado. Pogo CM-B.

- First principal component versus (e for facies separately.
Welt CM-8.
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objetivos, destacando-se os trabalhos de Elek {1988),
que desenvolveu um algoritmo de quadratizagido de
perfis, fazendo uso dos componentes principais, visan-
do a definicdo dos limites e dos valores das respostas
dos perfis de uma dada camada, e de Elek (1990), pa-
ra o cdlculo do volume de argila {V}, executado de
maneira andloga a ilustrada neste estudo para a esti-
mativa preliminar de porosidade.

Uma discussdo acerca do significado fisico e das
possibilidades da utilizacdo da andlise de componen-
tes principais em dados petrofisicos é efetuada por
Moss e Seheult (1988).

4 — CONCLUSAO

A rédpida expansdo dos recursos de processamen-
to de dados tem favorecido a utilizacdo de métodos
quantitativos, permitindo a otimizacdo do manusgio
do expressivo acervo de dados acumulados no estudo
das bacias sedimentares brasileiras.

Ao lado das demais técnicas estatisticas multiva-
riadas, a andlise de componentes principais constitui
uma ferramenta auxiliar que pode ser uttlizada como
complemento ou alternativa aos métodos tradicionais
de avaliacdo de formacoes no processarmento e nain-
terpretacdo de dados de perfis.
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Frincipal component analysis is basically used to
establish the effective quantity of infaormation existing
in a data set. The diversity present in the data is
described in terms of a set of mutually perpendicular
axes, where each contains part of the total variability
and each is not correlated with the others (Moss and
Seheult, 1987). The principal components thus
constitute an alternative form of the original data —
one which provides better knowledge of their structure
without intraducing additional information. In some
cases, almaost all of the variability can be described by a
number of axes fewer than the original variables,
thereby permitting a reduction in the dimer sion of the
problem, However, the variation observed in axes of
higher orders may correspond to significant events, and
in such situations these axes must be considered (Serra,
1985).

To apply principal component analysis in borehole
geophysics, consider a set of well-log readings achieved
using m tools, with which n measurements are obtained
in a borehole interval. These data constitute a matrix

A (n x m), where a;; represents the reading of the j-th
log taken atdepth i, withi = 1,...,nandi=1,..m.
Some examples of the use of this technique include
facies determination procedures (in conjunction with
other methods, such as discriminant analysis); fast
porosity estimation, and weli-to-well correlation, all
dealt with in the present article.

For each combination of logs run in the Camorim

field foffshore state of Sergipe, Brazil), discriminant
analysis was performed using both the original data and
the data transformed into principal components. The

EXPANDED ABSTRACT

objective was to dstermine which of the two data sets
would yield best results using this statistical method.
When applied *o transformed data, discriminant analysis
generally proguces better results in the calibration of
rock-log dats.
Preliminary porosity estimation through principal
component analysis was demonstrated by Elek {1990/,
based on his observation that the elongations of the
first and second principal components derive from
variations in porosity and lithology, respectively.
The methodology consists of the following steps:
a) selection of the appropriate logs,
b} transformation of original data into principal
components,
¢/ examination of the relationship between effective
porosity ¢, (calculated using traditional methods
with at least two points) and the first principal
component (using graphs and regression analysis),
d} examination of porosity using the coefficients
chtained in regression analysis.
This methodology can be employed when one wishes to
establish a preliminary porosity examination — for a
quick-look examination, for instance. With this
approach, the interpreter can define the porosity log for
the whole section of interest by calculating the ¢, value
at only a few paints.
Weli-to-well correlation is usually carried out using one
or two curves (typically, resistivity and/or gamma-ray),
a procedure which is generally sufficient for the
purposes of the interpretation process, On the other
hand, if one uses the first principal component as the
correfation element, almost all of the available
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information is utilized. The pattern-recognition task
undertaken in the well-to-well correlation process may
thus be performed using only that curve which contains
the most significant proportion of the total variance in
the data (Elek, 1988).

In addition to the examples described here, this
technigque has been employed with other objectives.
Elek (1988 and 1989) developed an algorithm to square

log data by relying on principal components to define
the limits and log values for a given layer and in the
caleutation of clay volume, using procedures similar to
the fast porosity estimation shown here. Moss and
Seheult {1987} discuss the physical meaning and possible
application of principal components in petrophysical
data handling.
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