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RESUMO

Uma Oportunidade Exploratéria de Petroleo (OE) ¢ definida como uma regido
geografica com potencial de possuir uma acumulacdo de petrdleo de valor suficiente
para justificar um projeto exploratério. As avaliagdes econdmicas de uma OE sdo
baseadas em técnicas convencionais de Estatistica e Economia que ndo conseguem
modelar o comportamento imprevisivel presente em algumas varidveis como pre¢o do

6leo no mercado e decisdes governamentais, ocasionando imprecisdes nas avaliagoes.

Por outro lado, técnicas de mineragdao de dados sdo utilizadas para aprender um
modelo a partir de um conjunto de dados histdricos e tém sido aplicadas na construcao
de modelos capazes de realizar predi¢cdes na area de petroleo, como na predigdo de

viscosidade e do valor de ofertas em leildoes de concessdes exploratdrias.

Este trabalho propde a constru¢do de um modelo preditivo capaz de avaliar
economicamente uma OE utilizando técnicas de mineracdo de dados, especificamente
Redes Bayesianas. Uma ontologia de dominio foi construida e utilizada para apoiar a
etapa de mineragdo de dados. Além disto, o conhecimento do dominio, estando
representado formalmente em uma rede Bayesiana, abre caminho para realiza¢do de
outros tipos de inferéncias além da predi¢do econdmica. A nossa proposta foi avaliada

através de um estudo de caso que comprovou a sua viabilidade.

Palavras-chave: Mineragdo de Dados, Sistemas de Suporte a Decisdo, Ontologia,

Exploragdo de Petréleo.



ABSTRACT

A petroleum exploration opportunity (EO) is defined as a mapped region with potential
for possessing a sufficient petroleum accumulation that may justify an exploration
project. Currently, economic evaluations of an EO are based on conventional techniques
of Statistics and Economics that are not able to model unpredictable behavior peculiar to
some variables as oil price and government decisions, resulting in evaluation

inaccuracies.

On the other hand, Data Mining techniques have been applied to build models
based on historical data capable of making predictions in the petroleum area such as the

viscosity value and the bid value of an exploration concession in an auction.

This work proposes the construction of a predictive model able to economically
evaluate an EO using Data Mining techniques, specifically Bayesian Networks. A
domain ontology was built and used to support the data Mining step. Moreover, domain
knowledge being formally represented by a Bayesian Network, paves the way for
achievement of other types of inferences beyond the economic prediction. Our proposal

was evaluated through a study case that proved its viability.

Keywords: Data Mining, Decision Making System, Ontology, Petroleum Exploration
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Capitulo 1 — Introducao

Este capitulo apresenta a motivacdo, o problema a ser tratado e a hipdtese da
pesquisa, bem como a organizagdo deste trabalho.

1.1 Motivacgao

Apesar de pesquisas na busca por fontes alternativas de energia (LELLIS, 2007) como
alcool, biomassa (fonte renovavel) e energia edlica, o consumo de derivados de petréleo
no Brasil vem aumentando consideravelmente, como demonstrado pelo grafico de
consumo por fonte de energia, publicado pelo Ministério de Minas ¢ Energia (MME) em
2011 e exibido na Figura 1. O eixo da ordenada expressa a quantidade de energia
consumida em TEP (tonelada de petrdleo equivalente), enquanto a abscissa representa a

passagem dos anos a partir de 1970 até 2011.
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Figura 1: Consumo de energia no Brasil por fonte (Fonte: MME - 2011)

Enquanto estas fontes alternativas ndo atingirem um estagio de evolugdo que
permita ampla utilizagdo, a industria petrolifera vem assumindo a responsabilidade de
suprir a maior parte da energia necessaria ao desenvolvimento. Dessa forma, a crescente
demanda por energia exige a descoberta de novas acumulacdes de petrdleo, ou seja,

novas jazidas.

Quando determinada area geografica ¢ submetida a estudos e apresenta indicios de
possuir petroleo ¢ denominada Oportunidade Exploratoria (OE) e esforcos sdo feitos
para se avaliar a possibilidade de realizacdo de um projeto que confirme as expectativas
geradas. Os estudos geoldgicos procuram identificar as condi¢des geologicas necessarias
a presenga do petroleo e servem de base para os estudos economicos que avaliardo a

viabilidade econdmica do projeto.

A modalidade de avaliacdo economica de uma OE comumente utilizada é através da
analise do Valor Presente Liquido (VPL) (SCHUYLER, 2001). VPL se baseia no fluxo
de caixa e na curva de produgdo e serd detalhada na Sec¢do 2.1. A tarefa de avaliagdo lida

com informacgdes incertas como pre¢o do 6leo no mercado ou qualidade do 6leo e ¢

13



realizada por especialistas (engenheiros e gedlogos com formagdo em Economia) que

aplicam seus conhecimentos e experiéncias para realizar estas avaliagoes.

Dependendo da quantidade e da complexidade da OE, o trabalho de avaliacao pode
se estender de 2 a 4 dias, comprometendo o cumprimento de prazos para a tomada de
decisdo. A situagao torna-se critica quando se trata de altos investimentos. Além disso,
as avaliagOes sdo dependentes dos artefatos fluxo de caixa e curva de produgdo que, as
vezes, nao estdo disponiveis a tempo. Estes problemas foram relatados pelos

especialistas.

Além da possivel demora na finalizagdo da avaliagdo de uma OE, outra questdo ¢ a
imprecisdo dessa avaliagdo. Corrobora para isto o Indice de Sucesso Exploratorio (ISE)
que varia conforme a geologia e o critério de célculo de cada pais. Por exemplo, na
Australia o ISE est4 entre 10 e 40% ' enquanto que nos EUA o ISE est4 por volta de
55% *. Algumas empresas como Atoka ° colocam em sua pagina o valor de seu ISE

como forma de mostrar a sua eficiéncia.

Se considerarmos uma média mundial de 20%, entdo de cada 100 pocos de petroleo
perfurados em apenas 20 descobre-se petroleo em quantidade e qualidade suficientes
para transformar uma OE em um campo produtor de petrdleo. Parte do motivo para este
baixo indice ¢ devido a imprecisdes na avaliagdo economica provocadas pela utilizagdo

de métodos convencionais e também pelas incertezas inerentes a atividade exploratdria

" http://www.dmp.wa.gov.au/documents/Petroleum_Exploration.pdf
? http://www.petrostrategies.org/Graphs/drilling_success_rates.htm

? http://www.atoka.com
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que lida com informacdes estimadas como a qualidade do o6leo a ser encontrado e

profundidade em que se encontra.

O valor das avaliagdes economicas de uma OE, sendo expresso pelo VPL, ¢ baseado
em Estatistica convencional e modelos econdmicos classicos que tendem a apresentar
baixo desempenho, pois trabalham com pressupostos incapazes de captar padroes
imprevisiveis (YU et al., 2007) como preco do o6leo, impostos e decisoes

governamentais.

Por outro lado, técnicas de mineragdo de dados (WITTEN et al., 2011) tem sido
utilizadas para, a partir de uma base de dados, aprender um modelo que descreva o
comportamento do dominio. Ha na literatura varios exemplos de aplicagao de mineragao
de dados para construgdo de modelos, como na saude publica (CANLAS, 2009) e

detecgdo de fraude em cartdes de crédito (OGWELEKA, 2011).

Neste trabalho, argumentamos que técnicas de mineragdo de dados podem ser
utilizadas para melhorar a avaliacdo econdmica de uma OE através da descoberta
automatica de um modelo que descreva dados historicos de avaliagdes economicas. Esse
modelo serd utilizado para auxiliar o especialista na predi¢do do valor econémico de
uma OE, dando suporte as decisdes de investimento, aumentando a eficiéncia do
trabalho e oferecendo uma ferramenta capaz de realizar inferéncias sobre diversos
cenarios. Além disso, uma ontologia de dominio foi construida para auxiliar a tarefa de
aprendizado do modelo preditivo, j4 que sendo uma ontologia uma especificacao

explicita e formal de uma conceitualizagdo compartilhada (GRUBER, T., 1995),

15



julgamos que uma ontologia ajudaria na representacdo e entendimento do dominio em

questao, fornecendo informagdes necessarias a constru¢do do modelo preditivo.

1.2 Hipotese de Pesquisa

O trabalho de avaliagdo economica de uma OE apresenta varios problemas. Alguns
relatados pelos especialistas e outros identificados por nos apos analise e expostos na
Secao 1.1, como utilizagdo de métodos tradicionais ¢ dependéncia de artefatos como
curva de producdo e fluxo de caixa. A Figura 2 mostra o diagrama BPM representando
os processos envolvidos no calculo de uma avaliag¢ao, desde a identificagao de uma OE
até a sua colocacdo em uma Carteira de Projetos onde poderd ser escalonada e receber

uma prioridade.

g Identificar
g- geologi@aments
E a OE
0
w
o
@
=
§
5
=
= . i
=L § Construir curva Elaborar fluxo A‘\-al.lar IncIQIr B
5 . economicamen carteira de
T de producao de caixa t i
= e COE projetos
[
[T
J T
£
i}

Figura 2: Processos relacionados a avaliagao econdémica
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O tempo necessario para realizar uma avaliagdo também ¢ considerado um fator
critico e pode comprometer o cumprimento de prazos dependendo do momento em que
ocorre. Por ocasido da realizagio dos Leildes de Concessio de Area, promovido
periodicamente pela ANP* (Agéncia Nacional de Petréleo), h4 um acimulo de trabalhos
de avaliagdes, pois varios cenarios de varias areas sdo considerados para se chegar a
uma decisao sobre o valor econdmico de uma concessao em disputa. Uma avaliacao mal
executada equivale a uma aposta mal sucedida, ocasionando prejuizos que serdo
repassados para a sociedade em forma de aumento do preco do combustivel nos postos

de abastecimento ou em forma de racionamento.

Outro fator a ser considerado ¢ que quanto mais a tarefa de avaliagdo for eficiente
menos dependeremos de importagcdes de combustiveis, pois caso o custo de descoberta
de novas acumulagdes se eleve em demasia serd economicamente mais vantajoso
importar do que produzir em nosso proprio territorio, ocasionando uma dependéncia em
relacdo a produtores externos e, consequentemente, gerando uma dependéncia
energética e, por vezes, politica. Por estas razdes a exploracao de petroleo ¢ considerada

elemento estratégico para a soberania de uma nagao.

Além disto, existe muita incerteza nesta atividade ocasionando um baixo indice de
sucesso em torno de 20%, o que em termos praticos significa que cada descoberta tem

que pagar a si e a outras quatro que foram mal sucedidas.

Pelo exposto acima definiremos nossa Hipdtese como:

* http://www.anp.gov.br/
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e Hipotese

o Se for possivel aprender um modelo, aplicando técnicas de mineracao de
dados e com o apoio de uma ontologia de dominio, capaz de fazer a

predi¢ao das avaliagdes econdmicas, entao:
® Tese

o A tarefa de avaliagdo econOmica poderda contar com um sistema de
suporte a decisdo tornando o processo mais eficiente e, estando o
dominio representado por um modelo, sera possivel realizar inferéncias

sobre as variaveis que influenciam esta tarefa.

Adicionalmente teremos, como uma consequéncia desejada, uma diminui¢cdo no
tempo de execucdo da tarefa de avaliagdo e, espera-se, mais precisio também. E
importante ressaltar que o modelo apenas dard apoio ao trabalho dos especialistas, ndo
tendo a inten¢do de substituir suas habilidades e conhecimentos, mas de complementé-

las com técnicas de mineracao de dados.

1.3 Metodologia de Pesquisa

Primeiramente foi necessario levantar os problemas que afetam a trabalho de avaliagdo
econdmica como tempo de execucdo, dependéncia de artefatos como curva de producao
e tratamento de comportamentos imprevisiveis com métodos tradicionais. Foram

levantados na literatura os trabalhos relacionados conforme mostra o Capitulo 5.
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Para comprovagao da Hipodtese foi feito um Estudo de Caso. Para isto, foi
necessario contatar uma empresa de petrdleo e solicitar acesso ao historico de avaliagdes

a ser utilizado no aprendizado do modelo preditivo.

De posse destas informagdes iniciou-se o Estudo de Caso com a aplicacdo da
técnica de Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados (DCBD) que ¢ constituida
por trés etapas: Pré-processamento, Mineracido de Dados ¢ Pds-processamento

(HAN, et al., 2006).

Na etapa de pré-processamento foram identificados e corrigidos problemas na base
de dados como o comportamento tipo cauda longa do atributo classe. Na etapa de
mineracdo de dados foram aplicados algoritmos de aprendizado de Rede Bayesiana,
considerados por nds como os mais adequados ao dominio em questdo, caracterizado
como de grande incerteza (NEWENDORP et al., 2009). Durante esta etapa os
especialistas do dominio, pertencentes a empresa dona das informagdes, puderam inserir
conhecimento no modelo através de sugestdes na disposicdo dos nds da estrutura da

Rede Bayesiana.

Paralelamente foi construida a Ontologia de Exploracao de Petréleo que auxiliou no
conhecimento do dominio e forneceu opg¢des de processamento para os algoritmos de

mineracao de dados.

Ainda no Estudo de Caso, o modelo bayesiano aprendido foi avaliado segundo as
métricas de mineracdo de dados e finalmente submetido aos especialistas para que

pudessem avaliar a contribui¢do do modelo aos trabalhos de avaliagdo economica.
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No decorrer desta pesquisa elaboramos e submetemos quatro artigos em importantes
eventos académicos com o objetivo de verificar o interesse da comunidade cientifica

pelo tema e colher contribuigdes que enriqueceram o nosso trabalho.

O primeiro evento que participamos foi o Workshop de Teses e Dissertagdes
(WTDSI/2011, Salvador). Nesta ocasido nosso trabalho estava na fase inicial e
basicamente versava sobre a importancia da atividade exploratéria no Brasil € como a
mineracao de dados poderia contribuir para sua melhoria. Neste evento apresentamos
alguns resultados preliminares (AFFONSO, M. et al, 2011) . O segundo a aceitar nosso
artigo foi o International Association for Development of Information Society
(IADIS/2011, Rio de Janeiro) (AFFONSO, M. et al, 2011), nesta oportunidade nossos
experimentos apresentavam resultados mais elaborados e ja dispinhamos de um modelo
com acurdcia satisfatoria. O terceiro evento foi o Simpdsio Brasileiro de Sistemas de
Informagado (SBSI1/2012, Sdo Paulo) (AFFONSO, M. et al, 2012) quando ja possuiamos
conclusdes mais definitivas sobre a nossa proposta. O quarto evento foi o International
Conference on Enterprise Information Systems (ICEIS/2012, Polénia) (AFFONSO, M.

et al, 2012) ocasido em que foi aceito, mas ndo apresentado.

1.4 Organizacao da Dissertacio

A Figura 3 apresenta a Organizagdo desta Dissertagao.
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Capitulo 2 — Fundamentacao Teorica

Neste capitulo serdo apresentados os conceitos considerados relevantes para a
compreensdo deste trabalho. Em Avaliagdo Econdmica discorremos sobre o atual
contexto e os principais métodos usados. O processo de Descoberta do Conhecimento
em Banco de Dados ¢é detalhado nas suas principais etapas (pré-processamento,
mineracdo de dados e pds-processamento). Também consideramos necessario explicar
os fundamentos de Redes Bayesianas, modalidade escolhida para representacdo do
modelo preditivo. Com relagdo a Ontologia, foram descritos seus principios, linguagens

de construcao e ferramentas.

2.1 Avaliacao Econdmica

Esta Secdo descreve o atual contexto econdmico relativo ao petroleo e as modalidades

de avaliagdes economicas utilizadas.

Contudo, ¢ necessario esclarecer que na industria do petroleo existem duas
atividades principais: Exploracdo e Produgdo (conhecidas pela sigla E&P) que
geralmente sdo consideradas uma so para efeito de simplificacdo, mas que guardam

algumas peculiaridades importantes para os envolvidos.
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Grosso modo, a Exploragao tenta responder a pergunta onde se localiza uma jazida
(ou acumulagdo) de petrdleo que valha a pena seguir com um projeto para colocé-la em
producao, quer dizer, o recurso ainda nao foi descoberto. A atividade Produ¢ao nao
trabalha mais com esta incerteza e se encarrega de retirar desta jazida, ja descoberta, o
petroleo da maneira mais eficiente. Nesta ocasido, diminuiram-se as incertezas (talvez o

volume seja um pouco menor ou maior, talvez a qualidade do 6leo nao seja tao boa).

Na Producao, a rocha reservatorio € entdo caracterizada com maior precisao e passa
a denominar-se reservatorio. Um reservatorio ¢ composto por zonas de produgdo e
atribui-se a ele um valor de reserva de petréleo que pode ser provada ou provavel.
Contudo, as atividades Exploracdo e Producdo sdo estreitamente relacionadas e guardam

conceitos em comum.

Nao foi encontrada na literatura e nem na Petrobras uma ontologia que descrevesse
0s conceitos essenciais da avaliagdo econdmica de uma OE como descrita neste

trabalho.

2.1.1 Contexto Econémico da Atividade Exploratoria de Petrodleo

A atividade petrolifera no Brasil vem passando por transformagdes nestas ultimas
décadas. Até o ano de 1997 esta atividade era tipicamente monopolista, exercida apenas
por uma empresa estatal. No entanto, este quadro viria a mudar com a promulgacdo da
Lei do Petroleo n° 9.478/1997 que possibilitou que empresas estrangeiras € nacionais

participassem desta atividade. Como consequéncia, a atividade petrolifera ficou exposta
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a competicado do mercado. A Tabela 1 mostra a quantidade de empresas por pais que

atualmente exercem atividades exploratorias no Brasil.

Tabela 1: Paises que atuam no Setor Petréleo no Brasil (Fonte pagina ANP -
Relacdo de concessionarios 2012°)

. . Quant ; . Quant
Pais Origem Pais Origem

empresas empresas
Angola 2 Espanha 1
Austrdlia 3 Estados Unidos 8
Brasil 39 Franca 1
Canada 4 Holanda 1
Ilhas Cayman 1 india 2
China 2 Japdo 1
Cingapura 1 Noruega 2
Colombia 2 Panama 1
Coréia 1 Portugal 1
Dinamarca 1 Reino Unido 4
Total Empresas 78 / Total paises 20

O intuito desta lei, abrindo o mercado a quem quiser nele investir, era modernizar os
procedimentos e aumentar a producao nacional de petroleo, considerado insumo
energético estratégico para se atingir o desenvolvimento. A lei criou a Agéncia Nacional
de Petroleo (ANP) que seria o orgdo regulador desta indistria e responsavel pela
definicdo de diretrizes para a participacdo do setor privado na pesquisa, exploragdo,

refino, exportagdo e importacdo de petroleo e derivados.

O petroleo é composto por uma complexa mistura de hidrocarbonetos.
Hidrocarbonetos sdo compostos organicos que ocorrem na Natureza e compdem-se de
hidrogénio e carbono. Podem ser simples como o metano [CH4], porém alguns possuem
moléculas complexas. Apresentam-se na forma de gases, liquidos ou sodlidos. Suas
moléculas podem ter a forma de cadeias, anéis e outras estruturas. Petrdleo, gas e carvao

sao exemplos de hidrocarbonetos.
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Com o intuito de propiciar transparéncia e igualdade de acesso as areas detentoras
de hidrocarbonetos a ANP instituiu os Leildes de Oferta de Concessdes Exploratorias
tipo Envelope Fechado. Esta decisdo estimulou o desenvolvimento da producao de
petroleo a partir do ano 2000. A Figura 4 mostra o efeito destas iniciativas na produgao

de petroleo ao longo dos anos.

Producgao de Petréleo no Brasil

140,00

120,00 g

100,00 W‘L
80,00

p_g

60,00
40,00

—4—Produgdo

Volume (milhoes m3)

20,00

0,00

1995 2000 2005 2010 2015
Ano

Figura 4: Evolucédo da producéo de petrdleo no Brasil (Fonte pagina ANP —
Relatério de producéo de derivados de petréleo 2012°

Como consequéncia destas mudangas, o Brasil alcangou a nona posi¢cdo mundial na

producdo de petréleo conforme mostra a Tabela 2.

> http://www.brasil-rounds.gov.br/portugues/lista_de concessionarios.asp

% http://www.anp.gov.br/?dw=8485
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Tabela 2: Posicdo mundial da producéo de petréleo (Fonte: Website U.S.

Energy Information Administration — 20117)

, Producao
Pais _ s

MilhdesBarris/dia

1|Arabia Saudita 11,15
2[Russia 10,23
3[USA 10,14
4|China 4,30
5(Ira 4,23
6|Canada 3,60
7|Emirados Arabes 3,10
8|México 2,96
9|Brasil 2,69
10|Kuwait 2,68
11|lraque 2,64
12|Nigéria 2,53
13(Venezuela 2,47
14(Noruega 2,01
15|Angola 1,88

Ha outras formas de obten¢do de uma concessdo exploratoria como a modalidade
Cessao Onerosa, reservada as acumulagdes do pré-Sal. Nesta modalidade a concessdo ¢é
efetuada por lei e motivada por interesses nacionais. Na modalidade farm-in uma
empresa se associa a outra que j& detenha uma concessdo, participando com um
percentual. A ANP ja promoveu 10 rodadas de negociagcdo tipo leildo desde a

promulgacao da Lei 9.478/1997.

Com a descoberta das acumulacdes na camada pré-sal, ao longo do litoral brasileiro,
a Let 9.478/1997 foi atualizada pela Lei n® 12.351, de 22 de dezembro de 2010, que

garantiu salvaguardas inerentes a grandes descobertas.

7 http://www.eia.gov/countries/
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Estas mudancas provocaram nas empresas a necessidade de buscarem novos
métodos de prospecgao, avaliacdo e producdo de petroleo em territorio nacional. Uma
empresa para sobreviver em um mercado competitivo deve avaliar seus riscos, participar
de consorcios quando conveniente e estar atenta aos movimentos do mercado como
preco do Oleo, ameaga de conflitos externos, impostos € mudangas de estratégias
governamentais. Acrescenta-se a isto, o fato de que o petroleo ¢ uma fonte de energia
ndo renovavel, o que torna a sua descoberta mais rara na medida em que ¢ produzido.
Por isto, a cada dia ¢ necessario melhorar os procedimentos de investigacdo se deseja

encontrar uma grande acumulacao.

Atualmente ja ndo ¢ suficiente encontrar uma jazida e avalid-la apenas pelo seu
potencial geoldgico. Tem-se de avalid-la também economicamente para decidir se vale a
pena continuar com o projeto ou redirecionar os recursos para outra OE que prometa

maiores retornos financeiros, objetivo fim de uma empresa.

As atividades de grande importancia trabalham frequentemente sob o risco de algo
ndo sair conforme esperado, podendo ocasionar a inviabilidade do projeto. Exploracao
de petroleo ¢ um classico exemplo de decidir sob incerteza (NEWENDORP et al.,
2009). Por isto, ¢ importante a realizacdo de uma Analise de Decisdo que avalie os
riscos de cada escolha e se decida pela opgdo que oferega a melhor chance de se obter

SucCesSso.

Mesmo que um poco de petrdleo consiga-se descobrir uma grande acumulagdo,
existem outros fatores que podem tornar esta descoberta um grande fiasco financeiro.

Por exemplo, dependendo da profundidade em que a acumulag¢do se encontra, da sua
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distancia da costa ou qualidade do hidrocarboneto, talvez a colocag¢ao desta jazida em

producao nao retorne os investimentos aplicados nela.

E necessaria uma avaliagdo econdmica conjugada com uma avaliagdo geoldgica
para que o projeto seja considerado viavel. Uma analise de decisdo sé sera completa se
forem levados em consideragdo também aspectos econdmicos. Decisdes tomadas apenas
baseadas na experiéncia e intuicdo podem estar contaminadas de vieses, € ndo serao

perdoadas em um mercado competitivo.

2.1.2 Métricas de Rentabilidade Economica (NEWENDORP et al., 2009).

Nao existe um consenso a respeito de qual método de avaliacdo economica ¢ melhor do
que os demais. Porém existem caracteristicas desejaveis como: (i) ter poder de
comparacao entre investimentos, como ordenagdo do pior para o melhor, (ii) considerar
o valor do investimento no tempo (R$1,00 hoje ¢ diferente de R$1,00 no futuro), (iii)
considerar a incerteza do empreendimento e (iv) considerar outros fatores como metas

corporativas, disposi¢ao ao risco e volume do investimento.

A avaliagdo mais simples e usada em projetos de baixo investimento ¢ Lucro =
Renda — Custos. Esta avaliacdo ndo leva em conta a passagem do tempo e a influéncia
que este tem sobre o capital empregado. Tampouco considera o montante sendo
investido. Outro ponto ndo levado em conta ¢ a depreciagdo do bem em questdo. No

entanto, ¢ simples e util para uma primeira abordagem.

Payout (PO) ¢ um método de avaliacdio de investimento que se preocupa em

informar quanto tempo um determinado projeto levard para comecar a pagar todo o
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investimento. O empreendedor credita e debita suas receitas e despesas em uma unica
conta e periodicamente tira o saldo para saber se a conta estd zerada. No inicio do
projeto s6 havera despesas, mas assim que comecar a creditar os retornos financeiros a
conta tendera a zero (Figura 5). O ponto fraco deste método ¢ considerar o fluxo de

caixa apenas até o ponto onde comega a ter retorno.

ayout
pay Lucro

Liquido
Total

Investimento tempo

Inicial

Figura 5: Curva de investimentos acumulados

Retorno de Investimento (ROI, sigla em inglés), diferentemente de Payout,
considera o lucro total na avaliacdo de um investimento. ROI ¢ uma medida sem
dimensao e expressa a capacidade do projeto em gerar renda a cada unidade de moeda

investida. Sendo N o nimero de periodos, sua formula ¢ dada por:

N
Y FluxoCaixa;

ROI="L
Investimento

Os métodos de avaliagdo econdOmica vistos at¢ o momento ndo levam em

consideragdo o valor do tempo sobre os investimentos. No entanto, a moderna economia
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financeira analisa o poder de compra de uma quantia em dinheiro sob dois aspectos: (i)
valores recebidos no presente valem mais que os mesmos valores recebidos no futuro,
isto € expresso através das taxas de juros praticadas nas operacdes de empréstimo
bancario e (ii) no conceito de liquidez, que concede ao detentor do valor monetario o

poder de escolher entre investir agora ou aguardar uma melhor oportunidade.

Valor Presente Liquido ¢ um método de avaliacdo que considera o valor do tempo
no seu calculo. Uma sequéncia de valores a receber no futuro pode ser projetada para o
presente numa operacao denominada desconto. Desconto ¢ a operacdo inversa dos juros
compostos que definem um valor a ser pago no futuro por um empréstimo realizado no
presente. O Valor Presente (VP) de uma quantia no futuro (VF) ¢ dado por VP =FV /(1

+1)', sendo i a taxa de juros e t a quantidade de periodos.

O Valor Presente Liquido, considerado o critério de decisao mais usado, baseia-se

no VP e ¢ definido pela formula (NEWENDORP et al., 2009) a seguir:

N
B Y‘ E(FC;)
VPL = ge (1 + TMA)

Na formula acima N representa o nimero de periodos do investimento (ex. anos),
FC o fluxo de caixa, E ¢ a probabilidade de FC ocorrer, TMA ¢ a Taxa Minima de
Atratividade, isto ¢, a taxa de juros que tornaria o investimento atrativo. A variavel j
ajusta o expoente i para que este reflita se os valores de FC incidem no inicio de cada

periodo (j=1), no meio (j=0,5) ou o final do periodo (j=0).
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O VPL apresenta algumas vantagens sobre os demais métodos por considerar a
independéncia de cada FC e ajustar seus valores no tempo. Utiliza apenas uma taxa
(TMA) no calculo, porém, em casos de instabilidade do mercado, ¢ possivel definir uma
TMA para cada periodo. Usa a probabilidade E, que pode ser fixa ou variavel, para

considerar os riscos envolvidos na realizacao do FC.

Se o valor de VPL for igual a zero o investimento nem adiciona nem subtrai valores.
Se for maior que zero, o investimento gerara retorno dado pelo valor do VPL. Se o VPL
for negativo, provavelmente o projeto sera descartado a ndo ser que haja motivos ndo
financeiros para realizd-lo. Outra vantagem na utilizacdo do VPL ¢é que os projetos
poderdo ser ordenados em uma fila de retorno de investimento, base para a formagao de

uma carteira de projetos.

Porém, como podemos perceber pela formula do VPL, este € um método analitico
convencional. Alguns dominios como exploragdo de petréleo trabalham com conceitos
imprevisiveis como preco do 6leo no mercado, flutuagdes econdmicas e impostos. Estas

aproximagdes podem levar a erros e acrescentar mais riscos aos investimentos.

Na industria de petréleo usa-se basicamente o VPL para se avaliar economicamente
0 quanto uma descoberta ¢ capaz de oferecer como retorno de investimento (JUNIOR,
2003). Quando se identifica uma OE com caracteristicas de bom investimento, o
primeiro passo ¢ elaborar uma curva de producdo de oleo, onde a estimativa de
producdo, ano a ano, ¢ refletida levando-se em conta informagdes aproximadas sobre a
OE. A Figura 6 ilustra uma curva de produgdo tipica que comegou a producdao em 2011,

alcangara produ¢@o maxima em 2015 e se esgotard em 2041.

31



200.000 1.800

180.000 = 1.600
160.000 f‘{ \-\ + 1.400
140.000 [ i\ 1 1.200

120.000
100.000 ‘f \ T 1.000
' f \ + 800

80.000

60.000 / \ 1 600
j \ - 400

40.000
20.000 -/Y' ‘\‘\‘\\k-_._.__ = 200

2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024 2026 2028 2030 2032

Vazao de Oleo (bbl/dia)
Vazao de Gas (Mm?/dia)

Ano

-+ Oleo = Gas

Figura 6: Curva de producao tipica (SILVA, B. et al., 2006)
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M Fluxo Caixa

Figura 7: Fluxo de caixa hipotético

O segundo passo ¢ o calculo do Fluxo de Caixa relativo a esta curva de produgdo. O
fluxo de caixa expressa o retorno liquido (receita menos despesa) ano a ano, por toda
vida util do campo. A Figura 7 representa o fluxo de caixa hipotético correspondente a
curva de producdo da Figura 6. Note que os investimentos se iniciaram em 2008. O

fluxo de caixa se torna positivo a medida que o campo entra em producdo em 2011.
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De posse destas informagoes, pode-se calcular o VPL que consistira no somatorio

dos fluxos de caixa corrigidos para o valor presente.

2.2 Descoberta do Conhecimento em Banco de Dados (DCBD)

A quantidade de dados armazenados em dispositivos digitais vem crescendo ano a ano,
a uma taxa de 23%, de acordo com o site da University of Southern California 8,
publicado em 2011. Uma das causas foi o progressivo barateamento dos meios de
armazenamento, popularizagdo do uso de computadores e a oferta de drives, inclusive
gratis, na Web. A internet, as camaras fotograficas digitais, logs de aplicagdes e as

ferramentas de coleta automatica contribuem para esta inundagdo de dados. Isto sem

contar com os dados antigos que estdo sendo digitalizados.

Com todos estes dados a disposicdo, surgiu a possibilidade de utilizé-los para
extracdo de informacgdes uteis e inéditas. O objetivo do processo de Descoberta do
Conhecimento em Banco de Dados (DCBD) ¢ identificar padrdes que representem
conhecimento interessante e novo, implicito nos dados armazenados em banco de dados,
data warehouse, na Web e outros repositorios (HAN, J. et al., 2006). E comum o uso do
termo mineracdo de dados como sinonimo de DCBD, porém mineragdo de dados refere-
se apenas a uma das suas etapas. DCBD ¢ um processo multidisciplinar e faz uso de
técnicas de vdarias dreas como: Aprendizado de Maquina, Banco de Dados,

Reconhecimento de Padroes, Estatistica e outras.

8 http://news.usc.edu/#!/article/29360/How-Much-Information-Is-There-in-the-World
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DCBD ¢ um processo formado pelos seguintes passos: pré-processamento,

mineracao de dados e pos-processamento, conforme ilustrado na Figura 8.

retorna paral retornaparalou2
<= <==rep

1)Pré- 2)Mineragdo 3)Pos- - .
Conhecimento
Dados processamento | | de Dados processamento Informaggo

Figura 8: Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados

Nas proximas segoes iremos detalhar cada uma destas etapas.

2.2.1 Pré-Processamento

O passo de pré-processamento tem a finalidade de preparar os dados para a etapa de
mineracdo de dados. Tarefas como integra¢do de dados, limpeza e remocao de outsiders
sdo realizadas nesta etapa (HAN, J. et al., 2006). O pré-processamento ¢ considerado a
etapa que demanda maior esfor¢o de todo processo de DCBB. A seguir as técnicas de

pré-processamento consideradas nessa dissertagdo sao descritas.

2.2.1.1 Integracao dos Dados

Integrag@o dos dados visa reunir os dados coletados em um repositorio consistente. Em
geral, os dados estdo distribuidos por véarias fontes como banco de dados, planilhas
eletronicas e outros. O trabalho de integra¢do consiste em consolidar estes dados em
uma fonte Unica, removendo as redundancias e resolvendo conflitos de informacao. Por
exemplo, um mesmo individuo pode aparecer com nomes diferentes em fontes diversas.
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2.2.1.2 Limpeza dos Dados

A Limpeza dos Dados consiste em: preencher os atributos faltantes com valores
legitimos, identificar/remover outliers e tratar as inconsisténcias (HAN, J. et al., 2006).
Estes problemas podem ocorrer por erro humano ou indisponibilidade dos dados no
momento da sua entrada no sistema. Geralmente ocorrem quando o dado ¢ armazenado
em ambientes como planilhas eletronicas que possuem poucas verificacdoes automaticas
de consisténcia, diferentemente de um sistema de gerenciamento de banco de dados
(SGBD) que possui recursos como integridade referencial e controle de acesso que

ajudam a manter a integridade.

Com relacdo a dados faltantes, o ideal ¢ que se tente recuperar os valores originais
consultando outras fontes e fazer o preenchimento manualmente. Caso ndo seja
possivel, utilizam-se técnicas para preenchimento dos dados faltantes com valores
validos (HAN, J. et al., 2006). Estas técnicas dependem do tipo do atributo. Existem
dois principais tipos: nominais que assumem apenas valores pertencentes a um conjunto
finito, por exemplo, {Azul, Vermelho, Verde} e atributos continuos cujos valores

pertencem ao conjunto dos numeros reais.

Uma maneira simples e rapida de tratar dados faltantes ¢ a remocao das instancias
que contém valores faltantes, porém, se houver poucas instancias e muitos valores
faltantes, pode haver comprometimento da etapa de mineragdo de dados. Outra solucao
seria, tratando-se de atributos nominais, preencher o campo com o valor mais frequente
do atributo considerando-se a classe. Caso o atributo seja continuo, preenche-se com a

média aritmética.
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Os métodos de imputagdo citados acima podem inserir um viés no conjunto de
dados a serem minerados. Um método que menos compromete ¢ determinar o valor do
atributo faltante através dos atributos restantes. Por exemplo, podemos aprender um
modelo classificador que tenha o atributo faltante como classe e classificar as tuplas

incompletas submetendo-as a este classificador.

Um erro que pode ocorrer, principalmente quando o ambiente ndo possui recursos
de verificagdes automaticas, ¢ quando um atributo nominal assume um valor fora do
conjunto permitido. Por exemplo, pode ocorrer o valor Amarelo quando o conjunto
permitido ¢ {Azul, Vermelho, Verde}. Nestes casos pode-se proceder como no caso dos

dados faltantes para corrigir o valor.

2.2.1.3 Remoc¢ao de Outliers

Outliers sdo dados continuos que se destacam dos demais por apresentarem valores fora
de uma faixa comum. Em algumas situagdes ¢ possivel identifica-los através da
construgdo de graficos, porque outliers se destacam visualmente dos demais. No
entanto, este método ndo € preciso, podendo induzir a erros. O salario do presidente de
uma companhia se destaca das demais remuneracdes, mas nem por isto podemos
considerar esta situacdo como outlier. Tem-se que ter o cuidado de analisar cada caso,
pois, por exemplo, num sistema de Deteccdo de Fraude em Cartdo de Crédito a presenga
de um outlier pode indicar uma possivel fraude. Geralmente usam-se métodos

estatisticos para identificacdo e a partir dai fazer uma analise caso a caso.
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Um método estatistico utilizado na detec¢dao de outliers devido a sua eficiéncia e
rapidez ¢ o Interquartil Range (IQR) (MACLAVE et al., 2009). IQR ¢ considerada uma
medida de dispersdo, semelhante ao desvio padrao, e ¢ definido por IQR = Q3 — Q1,

sendo Q3 o terceiro quartil e Q1 o primeiro. A Figura 9 ilustra o conceito de IQR.

IQR
Ql Q3
Ql - 1.5 xIQR Q3 + 1.5 x IQR
| |
I |
- Medium
—40 —'30; -20 —llo§ 0o 1o 20 30 40
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. T T T
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Figura 9: Diagrama do IQR para identificag@o de outliers

Os quartis dividem o conjunto de dados em quatro partes aproximadamente iguais
(duas com 24,65% e outras duas com 25%) conforme ilustra o eixo Quartil da Figura 9.
Se tomarmos a parte central (Q3-Q1) estaremos considerando 50% da totalidade dos
dados. Os dados se estendem para a esquerda até (QI-1.5 * IQR). E a direita, se
estendem até (Q3 + 1.5 * IQR). Percebe-se que a totalidade dos dados fica
compreendida entre estes limites. Os dados que se localizam fora destes limites ja
poderiam ser considerados outliers. Na pratica, costuma-se definir como Outlier os

valores de x tais que (Q1 —6 * 1.5 * IQR) <xoux>(Q3 + 6 * 1.5 * IQR).
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IQR ¢ uma medida de dispersao, assim como o desvio padrdo, porém possui
calculos mais simplificados, sendo ideal quando se lida com grande quantidade de
dados. Usaremos este método nos nossos experimentos para identificagdo dos outliers e

analisaremos cada caso para decidir pela remog¢ao ou nao da instancia.

2.2.1.4 Normalizacao

Uma vez que a limpeza esteja realizada, inicia-se o passo de transformacdo dos dados.
Este passo refere-se a aplicacdo de fungdes matematicas aos atributos da base de dados
de modo a prepara-la para a mineragdo de dados. Por exemplo, as vezes ¢ mais
interessante saber a idade de uma pessoa do que sua data de nascimento. Outras vezes ¢
necessario concatenar dois atributos em um atributo tnico. Ou entdo, ¢ conveniente
gerar um atributo baseado nos demais. Ha situacdes onde ¢ desejavel ocultar o nome do

atributo, por motivos de seguranga da informacao, alterando-o para um nome obscuro.

Algumas transformac¢des sdo muito importantes e usadas constantemente, como
normalizagdo e discretizacdo. Normalizagdo consiste em transformar os valores
numéricos de uma base de dados para uma escala entre limites pré-definidos como, por
exemplo, entre 0 e 1. A férmula de normalizacdo, dados os limites inferior e superior do

intervalo, ¢ dada na Figura 10:
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Legenda:

A ormalizado = Valor normalizado

valor_min = valor minimo que A pode assumir
valor_max = valor méximo que A pode assumir
Limg,, = Limite superior do intervalo

Lim,,; = limite inferior do intervalo

Formula:
A : valor min
normalizado ™~ yaJor max-valor min

* (Limgy, - Limg) + Limy,g

Figura 10: Férmula para normalizacao de um valor

O objetivo da normalizagdo € ndo permitir que varidveis que possuam um intervalo
grande de valores dominem o processo de aprendizado dos modelos. Pode ser usado,

também, quando se pretende ocultar os valores da variavel.

2.2.1.5 Discretizac¢ao

A discretizacdo ¢ aplicada aos dados com o objetivo de transformar dados continuos em
dados discretos. Esta transformacdo divide os valores do atributo em intervalos,
diminuindo a quantidade de valores que um atributo pode assumir. A discretizacao
permite, na etapa de minera¢do de dados, que sejam aplicados algoritmos que apenas
utilizam dados nominais, aumentando assim o nimero de algoritmos disponiveis para a

experimentacao, porém com perda de informacao.

Existem dois métodos principais: Igual-largura e Igual-frequéncia. Em Igual-largura
dividimos o intervalo total de valores do atributo em intervalos com larguras iguais,

sendo o comprimento dos intervalos definidos da seguinte maneira (Figura 11):
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Legenda:

Comp_Intervalo = Comprimento do Intervalo
valor_min = valor minimo do atributo
valor_max = valor maximo do atributo

N = nimero de Intervalos

Formula:
valor_max- valor_min
N

Comp_lIntervalo =

Figura 11: Célculo do intervalo de discretizagao

A escolha do numero de intervalos ¢ feita de maneira empirica e pode ocorrer que
alguns intervalos ndo possuam nenhum elemento na base de dados que o represente,
comprometendo o processo de aprendizado do modelo. A abordagem Igual-frequéncia
propde que cada intervalo possua 0 mesmo numero de elementos, ndo importando a

largura deste. Isto resolve o problema dos intervalos ndo representados.

Identificamos na literatura trabalhos que versam sobre tipos mais sofisticados de
Discretizacdo de classes como o K-means Clusterizagio (KM) proposto em
(REVOREDO et al, 2004). Este método inicialmente aplica Igual-largura e, a seguir,
move cada elemento para o intervalo vizinho se este movimento reduz a distancia de
cada elemento ao centro do cluster, com a restricdo de que cada intervalo deva possuir

pelo menos um elemento.

2.2.1.6 Sampling

Outro recurso que faz parte do pré-processamento ¢ chamado de Sampling (HAN et al.,

2006). O sampling possibilita a geracdo aleatoria de uma nova base de dados a partir da
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base original. Pode ser sem reposicao, isto €, as instancias ndo se repetem. Ou com
reposicao, quando as instancias selecionadas podem se repetir. Este método ¢ usado nas
situagdes em que o numero de instancias na base de dados ou € pequeno demais ou
grande demais para serem processado com eficiéncia pelos algoritmos de mineracao de

dados.

2.2.1.7 Reducio de Dimensionalidade

Em algumas situacdes, ocorrem dividas se ndo estamos utilizando um numero de
atributos excessivo em nossa base de dados. Questiona-se se um numero menor poderia
trazer o mesmo beneficio com menos custos computacionais. Além disto, atributos
considerados irrelevantes podem deteriorar o desempenho do aprendizado de 5 a 10%
(WITTEN et al. 2011). Para evitar estes problemas, os atributos que realmente podem
influenciar positivamente o aprendizado do modelo podem ser identificados e assim os

demais sao removidos. Isto se chama redu¢ao de dimensionalidade.

O conhecimento do dominio em questdo pode auxiliar o especialista na selegao
manual dos atributos, mas existem algoritmos que detectam automaticamente os
atributos mais influentes. Entre eles se destacam os Algoritmos Genéticos (AG) que

serdo abordados na secdo a seguir.

2.2.1.7.1 Algoritmos Genéticos (AGs)

A Natureza tem inspirado os cientistas na criacdo de modelos que procuram resolver

problemas cientificos complexos. Os Algoritmos Genéticos ¢ um representante desta
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classe e foram inspirados nos sistemas naturais bioldgicos e na Teoria da Evolugdo das

Espécies, enunciada pelo naturalista inglés Charles Darwin (GOLDBERG, D., 2006).

Porém, foi a partir do trabalho de John Holland na Universidade de Michigan, em

1960, que foram definidas as bases para o desenvolvimento dos Algoritmos Genéticos.

Os AGs pertencem a classe dos Algoritmos Evolucionarios que sdo modelos
computacionais de processos naturais para resolver problemas. AGs trabalham com
operadores basicos chamados Selecio, Reproduciao e Mutacdo. Estes operadores sdo
aplicados sobre uma populacao de individuos para aumentar seus desempenhos num

dado meio ambiente conforme visto na Figura 12.

AG utiliza o conceito de populagdo que ¢ um grupo de estruturas ou individuos em
um determinado meio ambiente. Apods a aplicacao de operadores sobre uma populagao

surge uma nova populacdo e cada nova populagdo ¢ chamada de geragao.

O operador selegdo seleciona entre os individuos de uma populagdo os mais aptos
segundo uma func¢do de avaliacdo. A seguir, o operador reproducdo faz com que os
individuos selecionados se reproduzam gerando novos individuos que serdo
introduzidos na populagdo no lugar dos menos aptos, resultando numa nova populagao.
Eventualmente ocorre uma mutacdo, isto ¢, uma alteracdo aleatéria em alguns dos

individuos. Este processo se repete um numero pré-determinado de vezes.
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Figura 12: Fluxograma basico de um AG

Algoritmos Evolucionarios dependem de fatores estocasticos (probabilisticos) para
seu processamento. Por causa disto, sdo considerados como heuristicas para atingir um
resultado 6timo. Entende-se por heuristicas boas praticas que podem levar a um bom

resultado, sem oferecer garantias.

Na busca por uma solugdo 6tima, ndo apenas o tamanho do espaco de amostragem
pode dificultar a tarefa. Algumas funcdes (LINDEN, 2008) apresentam varios picos de
valores, ou melhor, sio multimodais (Figura 13). Se utilizarmos um algoritmo tipo
gradiente (Hill Climbing) este pode ficar preso em um maximo local, dificultando o

atingimento do maximo global.
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Figura 13: Funcdo multimodal

Com os AGs esta situacdo ¢ mais dificil de ocorrer. Primeiro porque se trabalha
com uma populagdo de individuos. Segundo, seus operadores fazem uma varredura mais
eficiente do espaco de busca. Por exemplo, o operador de mutagdo pode criar um

individuo que, devido a sua avalia¢do, consiga sair de um minimo local.

Alguns pesquisadores (LINDEN, 2008) consideram os AGs algoritmos genéricos,
portando n3o sdo a solu¢do para todos os problemas e nem devem ser usados
indiscriminadamente. Existem algoritmos especificos para determinadas ocasides que
apresentam grande eficiéncia e, portanto, devem ser usados em substituicdo aos GAs. A

Figura 14 compara os desempenhos de algoritmos especificos e genéricos.
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Figura 14: Comparacao de desempenho entre algoritmos especificos e
genéricos

2.2.1.8 Selecao do Atributo mais Influente

Uma maneira simples de realizar uma classificagcdo ¢ considerar apenas o atributo mais
influente do conjunto de atributos. Esta ¢ uma técnica que consome poucos recursos de
maquina e que, em algumas circunstancias, pode apresentar bons resultados. Também ¢

utilizado como uma abordagem inicial para conhecer melhor os dados.

OneR (HOLTE, R., 1993) ¢ um exemplo de algoritmo de aprendizado baseado
nesta ideia. Este produz uma regra de classificagdo que testa apenas o atributo mais
influente, conseguindo alcancar bons niveis de acurdcia (WITTEN et al., 2011). Seu
principio basico € testar a capacidade de classificagdo de cada atributo da base e

selecionar o melhor. O pseudocodigo de OneR ¢ mostrado na Figura 15.
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Para cada atributo
Para cada valor deste atributo construa uma regra conforme a seguir
Conte a frequencia de cada classe
Considere a classe com maior frequencia
Faca uma regra associando a classe a este valor de atributo
Calcule a taxa de erro das regras
Selecione as regras com a menor taxa de erro

Figura 15: Pseudocédigo do algoritmo OneR

2.2.2 Mineracao de Dados

Finalizada a etapa de pré-processamento, considera-se que a base de dados estd
preparada para a etapa de mineragdo de dados que consiste na aplicacao de técnicas de
Aprendizado de Maiaquina (MITCHELL, 1997) que irdo extrair o conhecimento
interessante, novo € oculto na base. Para tal, sera necessario aprender um modelo que

sera capaz de classificar ou predizer instancias inéditas.

Define-se como classificagdo a capacidade de um modelo de classificar dados
nominais ou discretos em um dentre varios possiveis valores de classes. Por exemplo,
uma financeira poderd tomar a decisdo de fornecer empréstimo a uma pessoa apos
coletar alguns de seus dados como idade, faixa salarial e estado civil. Submetem-se
estes dados ao modelo e ele ird classifica-la como apta ou ndo ao empréstimo (ver

Figura 16).

Idade
Aprovagdo Crédito

Faixa salarial (Sim/Na&o)
s

Classificador

Atributos

Estado Civil

Figura 16: Classificador
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A predigao funciona de modo similar, porém ¢ aplicada quando o atributo classe ¢
continuo, ndo importando o tipo dos demais. Considerando ainda a Figura 16 do
exemplo anterior, poderiamos, caso o atributo classe fosse continuo, predizer ndo apenas
Sim/Nao, mas o valor a ser emprestado. Aplicando-se a discretizagdo ¢ possivel
transformar um problema de predicdo em classificagdo quando se avalie que havera
algum ganho de desempenho ou se deseja ter maiores opgdes de aprendizado que

compensem a perda de informacao.

O aprendizado de maquina ¢ dito supervisonado quando ocorre a partir de uma base
de dados onde a classe das instancias ¢ conhecida. Nesta situacdo o modelo aprendido
leva em consideracdo a classe de cada instancia. Porém, em alguns casos ndo dispomos
desta informagao. Quando isto acontece diz-se que o aprendizado serd do tipo nao
supervisionado. Algoritmos de clusterizacdo e de regras de associacdo sdo tipicos de

aprendizado nao supervisionado.

O aprendizado de um modelo ¢ composto por duas fases: treinamento e teste. Na
fase de treinamento uma base de dados categorizada ¢ submetida a um algoritmo de

aprendizado e este aprende um modelo capaz de prever a categoria de novas instancias.

Apos a fase de treinamento realiza-se a fase de teste que tem o objetivo de avaliar o
desempenho do modelo quando classifica dados inéditos. Para isto reserva-se um
percentual (por exemplo, 1/3) das instdncias que compdem a base de dados para serem
classificados. Esta técnica ¢ conhecida por hold-out. Um dos problemas desta

abordagem ¢ que se a base for pequena estaremos privando a fase de treinamento de
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preciosas instancias. Outro problema ¢ definir quais instancias deveremos reservar para

testes. O ideal ¢ que sejam representativos da populagao.

Uma técnica que visa minimizar estes problemas ¢ chamada validacdo cruzada
(WITTEN et al., 2011). Consiste em, a cada rodada de treinamento, utilizar particdes
(folds) diferentes para treinamento e teste retiradas da mesma base e, no final, o
desempenho do modelo sera dado pela média de desempenho das rodadas. Por exemplo,
na validagdo cruzada 10-fold particiona-se a base de dados em 10 partes iguais. A cada
rodada utiliza-se nove particdes para treinamento e realiza-se o teste com a particdo
restante. Ao final da décima rodada calcula-se a média de desempenho. A validagdo

cruzada ¢ a técnica padrao utilizada para avaliacdo de modelos aprendidos.

No entanto, existem outras técnicas que se destacam dependendo da situagdo que se
tem em maos. Uma delas ¢ chamada leave-one-out. Esta técnica funciona similarmente
a validacdo cruzada, mas a cada rodada separa apenas uma instincia para teste e o
restante para treinamento. E ideal quando se trata de uma base com poucas instancias,
pois uma grande parte da base serd usada para treinamento. Porém, para grandes bases
haverd um custo computacional enorme, pois exigird uma rodada para cada instancia.
Outra vantagem da técnica leave-one-out € ser considerada um procedimento
deterministico porque, mantendo-se a mesma base, sempre se chegara ao mesmo

resultado devido ao fato de nao utilizar escolhas aleatorias.

Nas se¢des seguintes serdo discutidos em mais detalhes os algoritmos de
aprendizado de maquina utilizados nesta dissertacdo, sendo que o aprendizado de RB, a

técnica principal utilizada nessa dissertagao, sera abordado na Secdo 2.3 em destaque.
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2.2.2.1 Aprendendo Redes Neurais Artificiais

A Rede Neural Artificial (RNA) ¢ um modelo inspirado na biologia do funcionamento
do cérebro humano (HAYKIN, 1999). A sua topologia ¢ composta de camadas e cada
camada possui ndés que se conectam aos nos da camada seguinte. Os algoritmos
utilizados para construir uma RNA requerem um longo tempo de treinamento e, por
isto, ndo sao adequados aos casos de aprendizado de maquina em que o tempo € critico.
A topologia ¢ determinada empiricamente (nimero de camadas ocultas e nimero de nos

em cada camada oculta).

A RNA ¢ adequada quando se trabalha com valores continuos ou quando se tem
pouca informagao sobre o dominio estudado tal como no trabalho de Reconhecimento
de Caracteres Escritos. Ela possui a qualidade de tolerar bem dados com muitos ruidos.
A Figura 17 mostra uma topologia de RNA com seis nds, uma camada de entrada, uma

oculta e uma de saida. Cada aresta, ligando um né a outro, possui um peso w associado.

Camada Camada Camada
de Entrada Oculta de Saida

Figura 17: Topologia de uma rede neural artificial

Para classificar uma instancia, esta ¢ alimentada na rede pela camada de entrada que

possui um no para cada atributo. Cada valor de atributo € multiplicado por um peso w e,
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caso atinja um valor limiar minimo (Threshold), sera repassado para a camada oculta
seguinte. ApoOs passarem pela ultima camada oculta, os valores intermedidrios sao

propagados para a camada de saida que somara as entradas e classificara a tupla.

Faz parte do treinamento da RNA a escolha de uma topologia eficiente que se da
por tentativa e erro. Nao ha regras claras para se definir o melhor nimero de camadas
ocultas nem os valores iniciais dos pesos, esta escolha dependera do problema a ser
resolvido. As vezes é necessario reiniciar o treinamento usando uma nova topologia e

novos valores de pesos caso os resultados ndo sejam satisfatorios.

O algoritmo Backpropagation ¢ o mais utilizado para treinamento de modelos RNA.
Consiste em passar uma instancia pela rede, calcular o valor predito e comparé-lo com o
valor real. Caso haja uma diferenca, os valores dos pesos sdo reajustados na ordem
inversa, isto ¢, da camada de saida para a primeira camada oculta (dai o nome
Backpropagation). Este ¢ um processo iterativo que s6 termina quando o erro converge
para um valor aceitavel. Os pesos geralmente sdo inicializados com valores aleatdrios

entre O e 1.

Backpropagation utiliza como fun¢do de saida (Threshold) a fun¢do sigmoide
devido a sua facilidade de derivagdo, usada no calculo do erro. Outra vantagem ¢ que,
por ser ndo-linear permite a criagdo de modelos que representem dominios complexos.
Outro parametro importante de uma RNA ¢ a taxa de aprendizado que tem a finalidade
de controlar a velocidade de correcdo do erro, evitando uma convergéncia prematura dos

valores dos pesos w.
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2.2.2.2 Métricas de Avaliacao de Modelos Aprendidos

O desempenho dos classificadores (dados nominais) ¢ dado pelo percentual de
instancias corretamente classificadas em relagdo ao total de instancias de teste. Esta
métrica chama-se acuracia (Acc). Alguns autores preferem usar taxa de erro que ¢ dada
por taxa erro = 1-Acc (HAN et al., 2006). Esta ¢ uma medida padrao de desempenho do

modelo.

A acurécia pode ser detalhada por valores de classe, dada por uma matriz chamada
matriz de confusdo. Isto ajuda a identificar onde se localizam os problemas de
aprendizado. Através da matriz de confusao podemos verificar qual valor de classe do
nosso modelo foi bem aprendida e quais ndo foram, podendo levar o processo de DCBD

de volta ao pré-processamento, como coletar mais dados.

Na Figura 18 mostramos a matriz de confusdo e a acurécia correspondente a um
modelo aprendido. O niimero total de instincias ¢ 14 e existem dois valores de classe
(Sim/Nao). Das nove instancias com classe = Sim, seis foram classificadas corretamente
e trés foram incorretamente A acurdcia do modelo para este conjunto de dados ¢ 9/14 =

64% e a Taxa de erro = 36%.
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=== Matriz de Confusdo ===

a b <--classificado como

6 3]a=Sim
2 3| b=Ndo
Exemplos Corretamente Classificados 9 64%
Exemplos Incorretamente Classificados 5 36%

Figura 18: Exemplo de matriz de confusao

Porém, existem outras métricas importantes que complementam a avaliagdo dada

pela acuracia. Primeiro precisamos definir os seguintes conceitos:

e TP (True Positive) = Verdadeiro Positivo; totaliza as instancias positivas e que
foram classificadas desta forma. Na Figura 18 temos TP = 6, elemento (1,1) da

matriz.

e FP (False Positive) = Falso Positivo; totaliza as instancias negativas que foram
classificadas como positivas. Na Figura 18 temos FP = 2, elemento (2,1) da

matriz.

e TN (True Negative) = Verdadeiro Negativo; totaliza as instdncias negativas e

classificadas desta forma. Na Figura 18 temos TN = 3, elemento (2,2) da matriz.

e FN (False Negative) = Falso Negativo; totaliza as instancias positivas que foram
classificadas como negativas. Na Figura 18 temos FN = 3, elemento (1,2) na

matriz.

Usando os conceitos acima € possivel definir as seguintes taxas
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e Taxa de Verdadeiros Positivos (TP rate) = TP / (TP + FN). Esta taxa expressa a
capacidade do modelo em identificar verdadeiros positivos. Também chamada

de Recall

e Taxa de Falso Positivo (FP rate) = FP / (FP + TN). Esta taxa expressa a

tendéncia do modelo em errar ao afirmar que identificou um positivo.

e Precision = TP / (TP + FP). Expressa a precisao do modelo ao identificar os

Verdadeiros Positivos (TP).

A métrica estatistica Kappa ajusta o valor medido pela acurécia descontando desta
os acertos produzidos por um modelo puramente aleatoério, quer dizer, produzidos pela
sorte. Por exemplo, um modelo aleatério poderia produzir, usando os mesmos dados

usados na Figura 18, a matriz de confusdo da Figura 19:

Classificador Aleatério
=== Matriz de Confusdo ===
a b <--classificado como

5 4]a=Sim
3 2| b=Ndo
Exemplos Corretamente Classificados 7 50%
Exemplos Incorretamente Classificados 7 50%

Figura 19: Matriz confus@o de modelo aleatério

Este classificador aleatdrio classificou corretamente 5 + 2 = 7 instancias. Efetuando
a diferenca entre os valores classificados corretamente de ambos os modelos temos 9 — 7
= 2. Isto ¢, o modelo ndo aleatdrio classificou corretamente mais duas instancias que o

aleatorio. Kappa tera o valor 2/(total instancias — acertos aleatorios), Kappa = 2/(14-7)=
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28,6%. O valor Kappa permite distinguir modelos que apresentem valores de acuracias
iguais.

Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) ¢ uma métrica de avaliagdo de
modelos que utiliza recursos graficos. Deve-se a sua origem a Teoria de Deteccdo de
Sinais utilizada na Segunda Guerra Mundial, sendo depois adaptada para trabalhar com
mineracao de dados (WITTEN et al., 2011). A curva ROC expressa visualmente a
relagdo (trade-off) entre a taxa verdadeiro positivo (TP rate) e a taxa de falso positivo
(FP rate), isto ¢, a capacidade do modelo em identificar TP a medida que erradamente
identifica FP em diferentes porg¢des da base de dados. Dado um modelo, o aumento da

taxa de TP ocorre sempre a custa de um aumento da taxa de FP.

TP rate

Figura 20: Curva ROC

A linha pontilhada do grafico da Figura 20 representa um modelo aleatério que
servird como referéncia. E a curva continua o modelo em avaliagdo. Quanto mais a
curva representando o modelo se aproximar da linha pontilhada menos precisao tera. A

area sob a curva ROC pode variar de 0,5 (precisdo minima) a 1 (precisdo maxima).
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Em se tratando de variaveis continuas, a métrica de avaliacdo mais usada devido a
sua simplicidade matematica ¢ a Média Quadratica dos Erros (Mean-Squared Error) que
¢ calculada somando-se as diferencgas entre o valor predito e o real, Erro = (predito -
real)” e dividindo-se o resultado pelo nimero de casos N. Esta métrica ¢ muito

influenciada pelos valores outliers, pois, os erros sao elevados ao quadrado.

Dependendo da situacdo, sera mais conveniente usar a Média Absoluta dos Erros
(Mean Absolute Error) que leva em conta apenas a magnitude do erro e desprezando o

sinal. As formulas para estas métricas sao mostradas na Figura 21.

Sendo

p; valor predito ordem i
a; valor real ordem i

N numero de exemplos

Média quadréticadosErros = ((p;,—a,)%+ ..+ (p,—a,)?)/N

Média Absoluta dos Erros = (|p;—a,|+...+|p,—a,|) /N

Figura 21: Métricas para valores continuos

2.2.3 Pos-processamento

Nesta etapa sdo apresentados e avaliados os padrdes extraidos e sumarizados os
resultados. Nesta ocasido, os padroes podem ser interpretados. Isto pode ser realizado
por meio de documentacdo e visualizacdo de graficos. Executa-se, também, a remog¢ao
de padrdes redundantes. Depois que o conhecimento ¢ extraido podera ser usado num

sistema especialista ou diretamente pelo usudrio através de uma interface grafica.
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2.3 Redes Bayesianas (RB)

RB ¢ um modelo que alia Teoria dos Grafos a Teoria da Probabilidade, com forte
embasamento teorico, que representa distribuigdes de probabilidade de modo conciso e
utiliza grafos para expressar as dependéncias entre as variaveis do dominio (BEN-GAL,
et al., 2007). Ou seja, RB ¢ um grafo direcionado e aciclico onde os nos representam
variaveis do dominio e as arestas representam dependéncia entre essas variaveis. A cada
variavel estd associada uma tabela de probabilidade conjunta (TPC) que indica o grau de

influéncia das variaveis pais na variavel filha.

RBs pertencem a familia de Modelos Gréficos Probabilisticos (MGP) (KOLLER, et
al., 2009) e ganharam aceitagdo e notoriedade durante os primoérdios da Inteligéncia
Artificial (IA) nos anos 1980. Os estudiosos desta disciplina, baseada nos formalismos
logicos, rejeitavam a abordagem probabilistica alegando que o ser humano ndo
manipula nimeros quando raciocina. No entanto, sentiam a necessidade de um método
que permitisse a inser¢do de evidéncias e fornecesse suporte & tomada de decisdo sob

incerteza.

Porém, esta postura iria mudar no final dos anos 1980 devido ao influente livro de
Judea Pearl (PEARL, 1988) no qual se estabelecem os fundamentos de RB. Outro
marco importante foi o artigo de Lauritzen e Spiegelhalter (LAURITZEN et al., 1988)
onde sdo desenvolvidos os fundamentos de como raciocinar e inferir usando modelos
graficos probabilisticos (MGP). Estes trabalhos forneceram a base para constru¢cdo em
larga escala de sistemas especialistas bem sucedidos, como diagnostico médico e

deteccdo de falhas que ratificaram a eficiéncia da abordagem proposta.
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Em Teoria da Probabilidade os conceitos de probabilidade a priori e probabilidade
condicional s3o a base para o raciocinio probabilistico. Probabilidade a priori expressa o
grau de crenca em um fato ocorrer sem que seja considerado qualquer outro
conhecimento ou evidéncia. Por exemplo, podemos considerar que a probabilidade a
priori de chover amanha seja P(C). No entanto, se consultarmos a previsao do tempo T,
a nossa crenga se alterard para mais ou para menos. Dizemos entdo que a probabilidade
condicional de chover amanha, dada a previsdo do tempo, ¢ P(C | T). Formalmente a

probabilidade condicional ¢ definida por P(C|T) = P(CNT)/P(T):

O nome Redes Bayesianas foi escolhido em homenagem ao Reverendo Thomas
Bayes autor do Teorema de Bayes ? que relaciona probabilidade a priori e condicional.
Por exemplo, se A for uma doenca ¢ B for um sintoma poderemos calcular P(A|B) a
partir de P(BJA), isto ¢, da probabilidade do sintoma B ocorrer sabendo-se que o
paciente padece da doenca A. Este teorema serve de base para realizagdo de inferéncias
sobre RB, apesar de ndo ser o unico recurso utilizado. Na constru¢cdo de TPCs utiliza-se
também a probabilidade frequentista que se baseia na contagem do niimero de casos. A
Figura 22 mostra o Teorema de Bayes, sendo P(A) e P(B) as probabilidades a priori de

AeB.

P(B|A) P(A)
P(B)

P(A|B) =

Figura 22: Teorema de Bayes

? Publicado postumamente por Laplace no livro Théorie Analytique des Probabilités (1812)
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A probabilidade de um evento qualquer a ocorrer obedece as seguintes
propriedades:
e0<P(a)<1
e P(a) = 0 significa que o evento ¢ impossivel

e P(a) = 1 significa que o evento ¢ certo

No entanto, existem duas linhas de pensamento a respeito do significado de
probabilidade. A interpretacdo frequentista considera probabilidade como uma
frequéncia de eventos que se repetem. A probabilidade de um evento ¢ expressa como a
fragdo das vezes em que um evento ocorre se o experimento ¢ repetido infinitas vezes.
Um exemplo classico ¢ o jogo de lancar um dado, onde a probabilidade de se obter um

numero par (2,4 ou 6) tende a 1/2 a medida que repetimos o experimento.

Isto funciona bem quando nos restringimos a eventos tangiveis que possam ser
repetidos infinitamente. Porém existem eventos que ocorrem apenas uma vez. Por

exemplo, qual a probabilidade de um candidato a presidéncia conseguir se reeleger?

Uma interpretacdo alternativa seria considerar probabilidade como um grau
subjetivo de crenca, uma decisdo baseada na experiéncia pessoal de uma pessoa. Apesar
da controvérsia, ambas as interpretacdes sdo usadas dependendo do problema sendo

tratado.

Variavel aleatoria ¢ definida como uma variavel que a cada valor que possa assumir
possui uma probabilidade associada a este valor. Este conceito auxilia o entendimento
de distribuicdo de probabilidade conjunta que serd utilizado neste trabalho. Dado um
conjunto de variaveis aleatorias X = {X;,Xy,...,.Xn}, a distribuicdo de probabilidade

conjunta P(X;,X,...,X,) ird associar valores de probabilidades a cada tupla deste

58



conjunto. Para efeito de ilustragdo, considere as varidveis Pessoas com renda acima de
R$5.000,00 (R) e Pessoas que possuem carro (C). Uma distribuigdo de probabilidade

hipotética ¢ mostrada na Tabela abaixo.

Tabela 3: Distribuicdo de probabilidade de P(R A C)

R=Renda>5.000 |C=Possui Carro [P(R A C)
Vv F 0,10
\ \Y 0,20
F F 0,55
F \Y 0,15

N
zp(mc)i=1
i=1

MGP, da qual RB se origina, tem como propriedade principal o poder de
representar, de modo conciso, sistemas probabilisticos com muitas varidveis aleatorias.
Considere um sistema simples de diagndstico de Gripe(G) ou Resfriado(R). O médico
leva em consideragdo para o seu diagnostico trés variaveis: Estacdo do Ano(E), Dor
Muscular(D) e Congestao(C). Para ilustrar este sistema, considere a Figura 23

representando a RB modelada para este dominio.
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E P(E)
Verdo 0,25
Outono 0,25
Inverno 0,25 Estagdo Ano (E)
Primavera 0,25
E P(R|E)
Verdo 0,20
3 P(G | E) Outono 0,30
= Inverno 0,35
\ée';ao g’ig Primavera 0,15
utono :
’ ri ;
Inverno 0,45 Gripe (G) Resfriado (R)
Primavera 0,05
G P(D|G) Dor N G R |P(C|GR)
sim 080 Muscular (D) Congestdo(C] Sim Sim | 0,60
Néo 0,20 Sim Nio| 0,20
N&do Sim 0,10
Ndo Nao 0,10
Fatoragdo: P(E,G,R,C,D)= P(E)P(G|E)P(R|E)P(C|G,R)P(D|G)

Figura 23: RB Diagnaostico gripe ou resfriado

A RB acima expressa que a estacdo do ano pode influenciar diretamente o
diagnodstico de Gripe ou Resfriado. Tanto Gripe como Resfriado podem ocasionar
Congestdo, mas apenas Gripe podera ocasionar Dor Muscular. Considerando que a
variavel E pode assumir os valores {Verao, Outono, Inverno, Primavera} e as demais
{Sim, Nao}, uma tabela completa da distribuicdo conjunta de probabilidade deste
sistema que cobrisse todas as possibilidades teria 4 x 2 x 2 x 2 x 2 = 64 parametros. No
entanto, a exploracdo das independéncias entre os nds condicionados aos pais, a ser
detalhadas mais adiante, resulta na fatoracao da distribuicao em questao, conforme visto
na parte inferior da Figura 23. Sendo assim, sera necessario especificar apenas 3 + 4 + 4

+4 + 2 =17 parametros.

Levando-se em consideracdo que a maioria dos sistemas probabilisticos utiliza
grande numero de nds e complexa interagdo entre eles, como no caso de um diagndstico

médico realistico com dezenas de sintomas e enfermidades, fica evidente que a
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representagdo oferecida por RB tornard o modelo mais conciso e, consequentemente,
computacionalmente tratavel. Outra questdo ¢ que seria enfadonho ou até mesmo
impossivel para um especialista do dominio preencher manualmente uma tabela de

probabilidade conjunta.

A representacdo em forma de grafo apresenta vantagens como ser amigavel ao
entendimento humano, podendo ser validada por especialistas do dominio. Modelos que
sdo opacos ao entendimento tendem a levantar dividas sobre os resultados

apresentados.

Ap6s esta introducdo sobre RB poderemos defini-la formalmente como um grafo
aciclico dirigido (DAG) com suas respectivas tabelas de probabilidades condicionais. O
grafo ¢ dito dirigido porque as arestas que estabelecem as dependéncias entre os nds
possuem direcdo, € € aciclico porque nao existe maneira de comegar em um noé e voltar
ao mesmo no seguindo uma sequéncia de arestas direcionadas, ou seja, ndo ha ciclos.
Existem outras abordagens derivada de MGP como Redes de Markov (KOLLER et al.,
2009) na qual as arestas ndo possuem dire¢do, porém estas ndo serdo tratada no presente

trabalho.

Em suma, uma RB possui dois componentes principais:

e Um grafo aciclico direcionado representado por nds e arestas, chamado Estrutura

ou Grafo da RB (sigla em inglés DAG).

e Um conjunto de distribui¢des de probabilidade condicionais (uma para cada no)

chamado Parametrizagao da RB (TPC).
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2.3.1 Independéncias Condicionais entre os Nos de uma RB

O conceito de independéncia entre os n6s de uma RB ¢ de suma importancia, pois € na
identificacao dessas independéncias representadas na estrutura, que a RB se torna uma
abordagem concisa, pois ¢ sabido que uma tabela de probabilidade conjunta cresce

exponencialmente em relacdo ao numero de nos (variaveis) nela representados.

Hé um tipo de RB chamado Naive Bayes que considera independéncia total entre as
variaveis da base de dados. Apesar da sua simplicidade, apresenta bom desempenho em
muitas situagdes reais. Neste trabalho usaremos Naive Bayes como base de comparacao

em nossos experimentos.

Voltando a Figura 23, podemos considerar que um quadro de Dores Musculares (D)
pode influenciar a crengca em que estagdo do ano estamos, mas se ¢ evidente que o
paciente estd gripado (G) entdo serd irrelevante este conhecimento. Obviamente a
estacdo influencia minha crenca em D, mas esta influéncia ja esta expressa em Gripe por

meio da sua TPC.

Estes exemplos nos ddo uma ideia das independéncias condicionais expressas em
uma estrutura de RB. Para formalizar melhor estas ideias, considere V uma variavel, G

um DAG, Pais(V) os pais dono V e:

e Descendentes(V) o conjunto de nos descendentes de V no DAG G.

e Nao-Descendentes(V) o conjunto de todas as varidveis em G que ndo sejam V,

Pais(V) e Descendentes(V).

Entdo o conjunto I de independéncias condicionais no DAG G sera de definido como:
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1(V, Pais(V),Nao-Descendentes(V)), para todas as variaveis V no DAG G

Esta notagdo estabelece que cada variavel V no DAG G ¢ condicionalmente
independente de seus ndo-descendentes dado seus Pais. A definigdo acima ¢ conhecida

como Suposicao de Markov ou Markov(G).

Percebe-se que esta definicdo de independéncia condicional em um DAG nao faz
uso de percepgoes de causa e efeito. Contudo, estas percepgdes servem para auxiliar o
ser humano a construir um DAG, e serdo expressas por meio de independéncias

condicionais entre 0s nos.

Uma RB corresponde a uma distribuicdo de probabilidade conjunta. Dada uma
instanciagdao qualquer (X1,X,...X,) € possivel calcular a sua probabilidade através da
formula (Figura 24), sendo P(X; | Pa;) a probabilidade da variavel Xi dado os pais (Pa).

Se todas as instancias forem consideradas teremos uma distribuigao.

P(X,, X,,...X,) =] [P(X, | Pa;)
i=l

Figura 24: Férmula para célculo da probabilidade da instancia (X,X5,...Xp)
considerando uma RB
A Suposi¢do de Markov permite identificar as independéncias mais evidentes,
porém existem outros tipos de independéncias implicitas em um DAG capazes de serem
inferidas através de uma técnica chamada d-separation (DARWICHE, 2009) descrita a

seguir.

Considere X,Y,Z trés variaveis aleatorias distintas. Dizemos que X ¢ Y sdo d-

separadas por Z se todos os caminhos que levam de X a Y estdo bloqueados por Z,

63



representado por dsep(X,Z,Y). Para efeito de entendimento vamos considerar este

bloqueio como uma valvula que interrompe ou permite o caminho entre duas variaveis.

Ha trés tipos de valvulas de bloqueio: sequencial, divergente e convergente. A

Figura 25 a seguir mostra estas estruturas.

0290, O

Divergente Convergente

Figura 25: Tipos de d-separacéo
No tipo d-separagdo sequencial, (Figura 25, a esquerda) uma vez que sabemos o
valor da variavel Z o caminho entre X e Y estara bloqueado, isto €, nossa crenca em X
ndo mais afetard nossa crenga em Y. No tipo Divergente (centro) a evidéncia da variavel
Z bloqueara a Dependéncia entre as varidveis X e Y. E por ultimo, d-separation
Convergente (direita) estabelece que nao havendo evidéncias em Z ou qualquer de seus
descendentes o caminho entre X e Y estard bloqueado, isto ¢, a falta de evidéncia em Z

torna os nos X e Y independentes entre si.

2.3.2 Abordagens de Construcio de uma RB

Existem trés principais abordagens para a constru¢ao de uma RB. Na primeira delas um
especialista de uma area auxiliado por um analista de representagdo do conhecimento,
constroem uma RB usando seus conhecimentos e intui¢cdes de causalidade. Este método
insere muita subjetividade e ¢ viavel quando se trata de solugdes simples. A segunda

abordagem ocorre quando o conhecimento do dominio j4 estd representado de alguma
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forma. Em (NADKARNI, 2004) ¢ proposta uma metodologia para derivar uma RB de
um Mapa Causal ou Mapa Cognitivo que ¢ utilizado para dar suporte a decisdo. Ja em
(ANDEAS et al., 2012) ¢ apresentada uma abordagem para extrair uma RB de uma

ontologia.

O terceiro método usado € o do Aprendizado do modelo RB a partir de um conjunto
de dados historicos. Tanto a estrutura quanto as TPCs podem ser derivadas de uma base
de dados através de um processo de indugdo utilizado por algoritmos de aprendizado de
maquina. Um dos principios em que se baseia este aprendizado ¢ o conceito de funcdo
de avaliacdo. Méaxima verossimilhanca (Maximum Likelihood) ¢ um exemplo de fungao

de avaliagao da qualidade da RB dada uma base de dados D.

Neste trabalho utilizaremos a terceira op¢do complementada com a segunda. Isto &,
aprenderemos uma RB, mas partiremos de um conhecimento inicial expresso em uma

ontologia de exploragdo de petroleo.

2.3.3 Inferéncias em uma RB

Um sistema geral de inferéncia e raciocinio proposto por (McCarthy, 1959) é composto
por duas partes: Uma base de conhecimentos e uma maquina de inferéncia conforme

mostrado na Figura 26 a seguir.
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. ConclusGes
Base de Maquina de
Conhecimentos Inferéncia
Observacgoes

Figura 26: Sistema de raciocinio de McCarthy

Uma RB formada pelo seu grafo e TPCs constitui a representagdo da base de
conhecimentos da Figura 26. Apesar de ser possivel, pelo menos teoricamente, calcular
manualmente qualquer valor de probabilidade, ndo expressos explicitamente pelas TPCs
usando a Teoria da Probabilidade, esta seria uma tarefa que envolveria grande esfor¢o
mesmo para uma pequena rede. Visando tratar esta dificuldade, foi desenvolvido um
conjunto de algoritmos que realizam inferéncias de maneira eficaz e que constituem a
maquina de inferéncia proposta no modelo de MacCarthy. Este conjunto se subdivide

em algoritmos exatos e aproximados.

Inferéncia sobre uma RB significa basicamente inferir a probabilidade de uma ou
mais variaveis, dado um conjunto de evidéncias. Em geral, uma consulta de inferéncia ¢
constituida por um par (Q,e), onde Q ¢ o conjunto de varidveis que se quer inferir e e o
conjunto de evidéncia. Um tipo de consulta simples e muito utilizada € a inferéncia da

probabilidade a priori.
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2.3.3.1 Algoritmos de Inferéncia Exatos

O método mais simples de se calcular inferéncias exatas em uma RB ¢ chamado
eliminacdo de variaveis (KOLLER et al., 2009). Este método consiste em remover
variaveis sucessivamente até que sO restem as que participam da consulta. Dada a
distribuicao da Figura 27, caso quiséssemos saber a probabilidade a priori da variavel E
ser igual a Verdadeiro, P(E=V), bastaria somar (Summing out) as probabilidades

referentes as linhas onde E=V, independente das demais variaveis. Resultando P(E=V)

= Y.
S F E|Probis,F.E)
VvV V 2/16 —
VVF 0/16
VEV 9/16 —
VFF 1/16 PE=V]=2/16+9/16 +0/16+ 2/16=3/4
FVV 0/16 —
FVF 1/16
FFV 2/16 <
FFF 1/16

Porém este método raramente € viavel, pois a distribuicao de probabilidade conjunta
nem sempre estd disponivel. Para contornar esta situacdo, o método eliminacdo de

variaveis utiliza uma estrutura de dados chamada fator que ¢ semelhante a uma TPC.

Inicialmente os fatores correspondem as TPCs. Entdo, aplicam-se operagdes de

multiplicagdo e soma entre fatores com o objetivo de eliminar as varidveis que nao

Figura 27: Calculo de P(E)

fazem parte da consulta até se chegar a solucdo.
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A dificuldade de se fazer operagdes utilizando fatores ¢ que os fatores
intermediarios de uma operagao de eliminagdo podem alcangar grandes dimensoes,
dificultando o processamento no tempo e consumindo recursos. Isto pode ser
minimizado utilizando-se heuristicas que fornegcam uma ordem 6tima de eliminagao das

variaveis que produza os menores fatores intermedidrios.

Outro método de inferéncia exata ¢ chamado Inferéncia por Condicionamento ou
Andlise por Casos (Case Analysis). Este método se destaca por necessitar de poucos
recursos de espaco ¢ tempo. Baseia-se em processar uma consulta, por exemplo P(x),
primeiramente considerando um nimero de casos C em que x participa. E no final se
obtém P(x) pela soma das probabilidades (x A c;). Para isto, € necessdrio que o conjunto
de casos C seja exaustivo e mutuamente exclusivo, isto ¢, cada (x A ¢;) forma uma

particdo de x. Assim sendo, expressamos P(x) pela Figura 28:

N
P(x) = Z P(x A ci)
i=1

Figura 28: Analise por Caso

2.3.3.2 Algoritmos de Inferéncia Aproximados

Em algumas situacdes os algoritmos de Inferéncia Exata, apesar da sua precisao, nao sao
vidveis devido a complexidade do problema proposto ou aos limitados recursos de

tempo de execugdo e de espaco de memoria. Dependendo do caso, valera a pena

sacrificar a precisdo em troca de uma resposta rapida onde o erro de aproximagao €
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aceitavel (DARWICHE, 2009). Nao entraremos em detalhe, pois ndo os utilizaremos em

Nnossos experimentos.

2.3.4 Aprendizado de uma Estrutura de RB

O objetivo do aprendizado de estrutura ¢ encontrar um DAG que melhor explique os
dados. Esta busca pela melhor estrutura ¢ considerada um problema NP-hard e sua
complexidade é expressa por 2 elevado a O(N?), sendo N o niimero de variaveis. O

nimero de possiveis DAGs contendo N varidveis ¢ superexponencial em N (KOLLER

et al., 2009).

E necessario, entdo, efetuar restrigdes que diminuam esta complexidade. O
algoritmo de busca K2 (COOPER, G. et al., 1990), por exemplo, restringe o espaco de
busca definindo uma ordem topologica fixa dos nds. Na pratica, isto impde que a
varidvel X, s6 poderda ter como pais o conjunto {X; Xs,... X1}, isto &, seus

predecessores.

Outra restricdo € utilizar algoritmos de busca tipo guloso (RUSSEL, S. et al., 2009)
que efetuam uma busca aproximada por meio de uma heuristica capaz de encontrar um

maximo local.

A limitagdo da quantidade de pais que um nd pode ter também ¢ uma medida
restritiva que melhora o desempenho da busca e tem o efeito positivo de evitar o
overfitting. Ocorre overfitting quando o modelo aprendido se adequa perfeitamente aos
dados de treinamento, mas se comporta com baixo desempenho quando submetido a

instancias inéditas.
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2.3.5 Aprendizado dos Parametros de uma RB

Para o entendimento do aprendizado dos parametros de uma RB sera necessario
definir o conceito de verossimilhanga. Verossimilhanga ¢ um tipo de fungdo de
avaliacdo da qualidade da RB expressa pelo produto das probabilidades de se observar
cada instancia da base de dados na RB. Se considerarmos o Conjunto de TPCs, a base
D e a instancia di = (X},X5,...Xn), entdo Verossimilhanga (L) ¢ dada pela féormula da
Figura 29, onde P(di) ¢ calculado aplicando-se a formula de calculo da probabilidade

expressa na Figura 24:

N
L(Conj. de TPCs | D) = | [P(di)
i=1

Figura 29: Férmula da verossimilhanca

A Verossimilhanga por conveniéncia ¢ representada pelo seu logaritmo (Log-
Verossimilhanca) devido ao seu baixo valor e a vantagem de se trabalhar com soma ao

invés de multiplicacdo. Resultando em (Figura 30):

N
LL(Conj. de TPCs | D)= > log P(di)
i=1

Figura 30: Log-verossimilhanca

O aprendizado dos Pardmetros de uma RB (TPCs) pode ocorrer simultaneamente ao
da estrutura. Porém por questdes didaticas consideraremos o caso em que a estrutura ja é
conhecida e a partir dai aprenderemos as tabelas de probabilidades condicionais. A

Figura 31 representa uma RB com trés variaveis aleatorias {EstiloSaudavel (S), Fumar
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(F), Exercicios (E)} e os artefatos necessarios para a construcao das probabilidades

condicionais: a estrutura € uma base de dados.

base de dados

Estrutura Caso

Estilo
Saudavel (S)

O 00 N O U b WIN -

R
H W N =R O

=
(%]
K <K <K<K <K<K T T <K<K T << <7< <K<|»

T T < T"T< T T 7T 1T 7T |m
K K <K<K <K<K <K<K <K TMm <K " <K< <|m

=
[¢))]

Figura 31: Componente para o aprendizado da RB Estilo Saudavel

Com estas informagdes € possivel construir as TPCs por meio da contagem da
frequéncia. Por exemplo, para calcular P(S = V) conta-se na base de dados as instancias
em que S=V (12 instancias) e divide-se pelo total de instancias (16), resultando em

P(S=V) = %4. Para calcular P(S=F) faz-se 1- P(S=V) =1/4.

Para calcular P(F=V|S=V), contam-se as instancias em que F=V (2 instancias) e
divide-se pelo total de instancias em que S=V (12 instancias), isto € 2/12 ou 1/6.
Procedendo-se desta maneira poderemos calcular os restantes dos parametros conforme

mostrados na Figura 32:
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S |P(S)
V| 3/4

Estilo
Saudavel (S)

S _F|P(F|S) S E| P(E|S)
vV oVv| /6 vV V| 1/12
vV F| 5/6 vV F| 1/12
Fvl s Fvl 12
FF| 34 FEl i

Figura 32: RB Vida Saudavel com TPCs

2.4 Ontologia

Ontologia, no campo da ciéncia da computacdo, ¢ uma especificagdo explicita e formal
de uma conceitualizacdo compartilhada (GRUBER, T., 1995). Explicita porque seus
objetos tém de ser explicitamente definidos. Formal para que ndo restem duvidas
quando uma mdaquina resolva interpretar. E compartilhada porque expressa um consenso

entre os interessados na ontologia.
Existem varias classes de ontologias (BORST, N., 1997):

e De Fundamentagdo— ndo estd preocupada com um dominio especifico. Procura
definir conceitos gerais que regem qualquer dominio. Existem linhas de pesquisa
a respeito da ontologia de fundamenta¢do. Uma ontologia de fundamentacao
especifica ¢ denominada UFO (Unified Foundational Ontology) proposta por

(GUIZZARDI et al., 2004) e utiliza OntoUML como linguagem.
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De Dominio — Neste caso ja existe a preocupagao em se estudar certo dominio e

extrair relagdes e objetos inerentes a este.

Existem exemplos de modelagem de ontologia no dominio petroleo.
(CAPPELLI et al., 2007) construiram uma ontologia da atividade reservatorios,
derivada de uma modelagem de processos de negocio, composta, na ocasiao, por
179 conceitos. Esta ontologia representa os conceitos relevantes na area de
reservas e propicia a interoperabilidade semantica, pois uniformiza a
nomenclatura. Os autores utilizaram a linguagem OWL, considerada na
ferramenta Protege, pois possui um nivel de expressividade que nao
comprometeria o resultado final. Contudo esta ontologia se refere a atividade de
producao, o que a difere da nossa proposta que trata exclusivamente da atividade

de exploragao.

Tarefas — O dominio ja ndo ¢ o foco e sim o modo de realizar uma tarefa. Pode-

se dizer que metodologias sdo ontologias de tarefas.

Aplicagdo — Esta ontologia trata da maneira como se implementa uma

determinada solu¢do, dentro de um dominio.

Atualmente as principais linguagens de ontologia sio RDF (Resource Description

Framework) e OWL (Web Ontology Language) sendo esta ultima de maior
expressividade dentre as linguagens definidas pelo World Wide Web Consortium

(W3C), 6rgao responsavel pela padronizacao.

Uma vez construida a ontologia € possivel utilizar um reasoner (RUSSEL, S. et al.,

2009). Reasoners sao mecanismos computacionais criados para se realizar inferéncias
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logicas a partir de um conjunto de fatos e regras. Também chamados de mecanismos de
inferéncia, eles baseiam-se em regras especificadas por uma linguagem de ontologia e
uma linguagem descritiva. As ontologias sao representacdes baseadas na logica, de
forma que mecanismos de inferéncias podem ajudar a construir ontologias, descobrindo
inconsisténcias, dependéncias ocultas e possiveis redundancias. Isso permite que novos

conhecimentos, além dos contidos explicitamente nas ontologias, sejam agregados.

Sem a utilizagdo de um reasoner seria muito dificil manter grandes ontologias em
um estado logicamente correto. Computar e manter multiplas herancas sdo o trabalho

dos reasoners.

Usaremos a plataforma Protege'® na construgio da ontologia, devido as facilidades
que esta oferece, pois ¢ um ambiente grafico que facilita a inser¢do de classes, objetos
de propriedade, objetos de dados e inclusive de individuos. Além disto, ¢ possivel
utilizar os vérios reasoners que podem ser anexados ao Protege em forma de plug-ins
como o Fact++ e HermIT que fazem uso da Logica Descritiva (DL) para realizar
inferéncias. No entanto, quanto mais expressiva for a linguagem maior dificuldade tera
o reasoner para fazer inferéncias. Podendo chegar a ndo-computabilidade no caso da

OWL Full.

Protege ¢ uma ferramenta open-source desenvolvida pela Stanford Medical
Informatics. Possui uma comunidade de milhares de usuarios. Apesar do

desenvolvimento de Protege ter sido historicamente direcionado para aplicagdes

' http://protege.stanford.edu/
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médicas, o sistema ¢ independente de dominio e tem sido utilizado em aplicagdes de

outras areas.

A plataforma Protege suporta duas maneiras de se modelar ontologias:

e Protege-Frames possibilita ao usuario construir ¢ alimentar com instancias as
ontologias baseadas em estruturas, quer dizer, considera uma ontologia como
uma estrutura de classes organizadas em hierarquia representando conceitos
relevantes do dominio, relacionadas por um conjunto de slots que descrevem
suas propriedades e um conjunto de valores especificos de classe chamados

instancias.

e Protege-OWL possibilita construir ontologias para Web Semantica usando o
W3C's Web Ontology Language (OWL). Uma ontologia-OWL inclui descri¢do

das classes, propriedades e instancias.
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Capitulo 3 - Proposta

Neste Capitulo iremos descrever como pretendemos desenvolver nossa pesquisa no
sentido de encontrar uma solu¢do que minimize os problemas que afetam a avaliacdo
econdmica de uma Oportunidade Exploratéria de Petroleo com o auxilio da mineragdo

de dados.

3.1 Contatando uma empresa de petréleo

Para iniciarmos o nosso trabalho se fez necessario contatar uma empresa de petroleo de
grande porte que se dispusesse a nos ajudar nas pesquisas. Para isto, agendamos
reunidoes com a equipe da Petrobras envolvida na realizagdao de avaliagdes econdmicas

de Oportunidades Exploratorias.

O objetivo destas reunides era buscar apoio ao nosso projeto e adquirir os
conhecimentos necessarios a pesquisa, ja que se trata de um dominio especifico. Desta
maneira, seria possivel conhecer os problemas que afetam a atividade exploratoria e
buscar uma solucdo que minimizasse estas questoes. Dentre os problemas relatados
pelos especialistas na realizagdao de suas atividades se destacam: demora no tempo de
avaliacdo, uso de técnicas convencionais que podem eventualmente inserir imprecisoes

no atual processo e adicionar mais incertezas ao processo.
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Levantados estes problemas, consideramos que a utilizacdo de técnicas de
mineracao de dados, aliadas a uma representacao formal do dominio fornecida por uma
ontologia, poderiam contribuir para a melhoria do processo de avaliagao. Sendo assim,
julgamos ser possivel construir um modelo de mineragao de dados que auxiliasse esta
atividade a minimizar os problemas relatados, pois os especialistas teriam a sua
disposi¢do uma ferramenta que daria suporte as suas tarefas e aceleraria a tomada de
decisdo. Para testar a nossa hipotese resolvemos realizar um estudo de caso que contou

com um historico de avaliacdes econdmicas.

3.2 Coletando informacgdes sobre avaliacado econdomica

Identificados os problemas que afetam a tarefa de avaliagao econdmica, decidimos que a
melhor solugdo seria construir um modelo baseado em mineragao de dados que apoiasse
esta tarefa. Para isto se faz necessario coletar dados sobre avaliagdes economicas. A
Petrobras colocou a nossa disposi¢do suas informagdes sobre avaliagdes econdmicas.
Ressalto que por serem estes dados sensiveis, havera necessidade de se estabelecer
sigilo sobre os mesmos, isto €, ndo torna-los publicos, pois possuem valor estratégico.
Representam uma vantagem competitiva em relagdo a outras empresas. Por exemplo, a
taxa minima de atratividade (TMA) ¢, em suma, um indice que expressa o quanto uma
empresa espera como retorno financeiro dos seus investimentos em uma OE e pode ser

considerada um indice de produtividade da empresa.
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33 Construir a ontologia do dominio exploratério

Consideramos importante realizar a construgao de uma ontologia do dominio, pois isto
nos ajudaria a entender o processo exploratdrio como um todo e perceber como a
avaliacdo econdmica se ajusta nele. Por ser considerado um dominio complexo,
restringiremos a nossa atengdo aos principais conceitos e relacionamentos, pois nosso
proposito principal € a construcdo de um modelo que faca a predicdo da avaliagao
econdmica, 0 que, por si sO, constitui um tema bem abrangente, pois envolve
conhecimentos geoldgicos, econdomicos € de DCBD. Procuraremos restringir nosso

trabalho ao tempo estabelecido em nosso cronograma.

A ontologia exploratéria nos ajudard a identificar as varidveis relevantes
referentes a analise economica de uma OE e mantera uma coeréncia com o modelo de

minerag¢ao a ser construido.

3.4  Aplicacao do processo de descoberta do conhecimento em banco de dados

Nesta ocasido comegaremos a aplicagdo do processo de DCBD, especificamente o pré-
processamento. Utilizaremos os acessos concedidos a nds para obter os dados sobre as
avaliagcdes econdmicas. Dependendo de como estes dados estdo armazenados havera
facilidade na realizacdo desta etapa. Porém, se estiverem espalhados por varias fontes

havera necessidade de uma consolida¢do mais elaborada.

Para isto, sera necessaria a constru¢ao de ferramentas como macros e consultas a
banco de dados. Caso haja instancias com dados faltantes, serdo aplicadas técnicas que

insiram valores validos. A principio desejamos coletar o maior nimero possivel de
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instancias e de variadas regides do Brasil, pois isto, respectivamente, facilitard o
aprendizado do modelo e o tornara com maior poder de generalizagdo. Construiremos
duas bases de dados: uma com a totalidade das variaveis e outra composta apenas das
variaveis consideradas mais influentes. Com isto objetivamos testar a reducao da
dimensionalidade dos dados. Faremos uso do software Office 2010 para nos auxiliar
nesta fase, pois este conta com uma planilha eletronica (MS Excel) e também com um

SGBD (MS Access) onde serdo armazenados os dados coletados.

3.5 Analise dos dados coletados

Estando os dados consolidados e limpos, ja ¢ possivel realizar uma analise de como
estes se comportam. Construcdo de histogramas, calculo das medidas centrais, de
extremos (minimos e maximos) e valores de dispersdo (desvio padrdo) ajudam a
conhecer o comportamento das varidveis e, se detectado algum problema, fazer a

corregdo através da aplicagdo de filtros de pré-processamento.

Esta andlise ir4 nos ajudar na resolucdo de eventuais problemas que possam vir a
ocorrer na etapa a seguir, de mineracdo de dados. Um dos recursos a ser utilizado sera
plotar o grafico de cada varidvel em relacdo a variavel de classe com o objetivo de
descobrir alguma correlagdo que se destaque. Normalizacdo e discretizacdo das
variaveis continuas serdo alguns dos procedimentos que aplicaremos em nossos
experimentos com RB. E, como a nossa base de dados possui a varidvel classe, o

aprendizado do modelo sera do tipo supervisionado.
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3.6 Mineracao dos dados

Para iniciar esta etapa, ja dispomos de uma estrutura inicial de RB derivada da ontologia
exploratoria que nos fornecera tanto as variaveis essenciais como uma sugestdo de
ordem das variaveis ja que alguns algoritmos sdo sensiveis a esta ordem. Também sera
possivel observar se a estrutura inicial faz sentido em termos de nog¢des de causalidade.
Caso nao faca, esta ¢ a oportunidade de rearranjar alguns n6és como forma de inserir

conhecimento do especialista.

Os experimentos sdo realizados aplicando-se diferentes algoritmos de
aprendizado de RB com diferentes opcdes e analisando-se os resultados através das
métricas de mineracdo de dados como acuracia, matriz de confusdo, valor Kappa e
outros. Para a fase de teste do aprendizado usaremos a validagdo cruzada 10-fold. Em
caso de dificuldades em atingir o desempenho desejado poderemos voltar a etapa de pré-
processamento e ajustar a base de dados utilizando-se filtros de pré-processamento. E
nosso objetivo também experimentar, em menor escala, outras modalidades de
algoritmos de aprendizado como Redes Neurais com o intuito de fazer uma comparagao.

Esta etapa corresponde a mineragdo de dados em DCBD.

3.7  Apresentacgido e analise dos resultados

Realizados os experimentos necessarios € ja de posse dos resultados, poderemos realizar
uma andlise através da constru¢do de graficos, comparagdo entre os varios modelos

preditivos gerados e extraindo conhecimentos por meio de andlise. Finalmente,
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apresentaremos nosso trabalho aos especialistas para que eles possam discorrer sobre a

contribui¢ao que o modelo podera oferecer a tarefa de avaliagao economica.

3.8 Ontologia para atividade exploratoria de petréleo

Apos estudo do dominio em questdo e com a ajuda dos especialistas demos inicio a
construgdo da ontologia da atividade exploratéria do petrdleo usando a plataforma
Protege versdo 4.1.0 que segue as recomendacdes para construcdo de ontologias
definidas pelo World Wide Web Consortium (W3C), orgdo responsavel pela

PN
padronizacao .

Tivemos a preocupagdo de nos certificarmos de que ndo havia uma ontologia
especifica sobre o dominio de avaliagdo econdmica disponivel. Foram inseridos os
principais conceitos e definidas as propriedades de objetos que estabelecem
relacionamentos entre estes conceitos. Houve a preocupagdo de elaborar uma ontologia
que fosse comum a todos que atuem na area de exploracdo de petrdleo no Brasil,

desconsiderando particularidades inerentes a uma empresa especifica.

Apos finalizar a ontologia, foi realizada a verificagdo de consisténcia usando o
Reasoner FaCT++ que a considerou consistente. O objetivo desta ontologia ¢é
principalmente identificar os conceitos relevantes e seus respectivos relacionamentos
para apoiar a construcdo da RB. Nao sentimos necessidade de expressar todos os
detalhes, pois apenas queriamos extrair uma ideia geral deste dominio considerado

complexo por alguns autores (CAPPELLI, et al.; 2007). Por isto, consideramos que
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expressa-la em OWL-DL, apesar de alguns autores considerarem de pouca
expressividade, seria suficiente para nosso proposito. Sendo que, num trabalho futuro,

um maior detalhamento podera ser realizado.

A Figura 33 mostra o diagrama da nossa ontologia de primeiro nivel construido
usando-se a ferramenta grafica do aplicativo MS-Excel, mais amigavel do que a

disponivel no Protege.
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Relacionamento

| € Classes/Subclasse

éEconAvalidaPor
aprova

descobre

Rocha-Oleo
contém @

é-um

HidroCarborne
e\um

Avaliagao

Economica

ImpostoRenda

Figura 33: Ontologia da atividade de exploracéo de petréleo

Baseados na Figura 33, descreveremos o dominio conforme a seguir. Uma
Companhia para explorar petréleo no Brasil deve primeiramente receber uma
Concessao do governo outorgada por meio de um Contrato de concessao onde ficam

estabelecidas as condigdes como tempo de validade, trabalhos a serem executados,

' http://www.w3.org/TR/owl-features/
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relatorios sobre o andamento dos projetos e bonus de assinatura (quantia a ser paga pela

concessao).

Esta outorga pode ser conquistada por trés meios: (i) Leildo promovido pela ANP
pelo maior lance, (ii) concessdao por meio de lei motivada por interesses nacionais
(Cessao) ou (iil) uma empresa pode comprar uma participagdo em um bloco
exploratorio ja licitado (Farm-in). A concessao outorgada (chamada bloco exploratorio)
¢ uma grande 4rea onde a presenga de petroleo ainda nao foi confirmada e dependera de
Estudos para se chegar a uma conclusdo. Esta ¢ uma fase de grande incerteza, onde o

investimento na aquisi¢cao da concessao encontra-se em risco.

A empresa detentora da concessdo inicia os estudos na area concedida a fim de
localizar acumulacdes de petroleo. O principal meio de investigagdo ¢ o Estudo
Sismico que consiste em levantamentos sismicos que podem ser do tipo 2D ou 3D.
Normalmente inicia-se com levantamento do tipo 2D que sdo menos detalhados, mas
mais abrangentes. Assim que se identifica uma possivel acumulagdo faz-se o
levantamento 3D que ¢ mais detalhado e focado em um objetivo de area geografica
menor. Caso ocorra a identificagdo de estruturas que indiquem uma boa probabilidade
da presenca de uma rocha que possua hidrocarbonetos (6leo ou gas), esta area ¢
denominada Oportunidade Exploratoria e iniciam-se estudos mais aprofundados
como a construcao da Curva de producio que vai refletir a provavel producao de 6leo
ano a ano e a seguir ¢ calculado o Fluxo de Caixa que explicitara as receitas e despesas

necessarias para a realizagdo da producdo expressa na curva.
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ApoOs coletar todas estas informagdes ¢ possivel realizar a avaliagcdo econdmica da OE
quando sdo considerados fatores econdmicos como impostos, preco de mercado do
hidrocarboneto e taxa minima de atratividade (TMA). Caso a avaliacao econdmica tenha
um resultado promissor, um colegiado de especialistas avalia as evidéncias e toma a
decisdo de perfurar (ou ndo) um pogo exploratério que ird confirmar (ou nao) as
expectativas geradas. Este poco serd denominado Pioneiro se for o primeiro de uma
area ainda ndo explorada. Em algumas situagdes ¢ necessario mais um poc¢o para se

fazer uma avaliagdo segura. Neste caso o poco ¢ chamado pogo de Extensao.

3.9 RB derivada de uma ontologia

Alguns autores consideram a possibilidade de derivar uma RB de uma ontologia (FENZ
et al., 2009) e (DEVITT et al., 2006). A ideia basica, por eles defendida, ¢ aproveitar
ontologias disponiveis para extrair informacdes necessarias a constru¢do de uma RB.
Este método, além de facilitar a modelagem da RB, mantera uma coeréncia entre as

duas formas de representagdo de um mesmo dominio.

A proposta de (DEVITT et al., 2006) exige que a ontologia que servird de base
esteja carregada com informagdes que servirdo para a construgdo das TPCs. Nao sendo
este 0 nosso caso e por dispormos de uma base de dados, optamos para a tarefa de
derivacdo pela abordagem de (FENZ et al., 2009) que destaca os seguintes passos

necessarios para esta transformagao:

1. Construcdo de uma nova ontologia, baseada na ontologia de exploragdo de

petroleo que, apesar de explicitar os principais conceitos € mostrar onde se
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posiciona a avaliacao econdmica, ¢ muito geral e de alto nivel para realizagdo de
uma derivagdo. Esta nova ontologia sera construida com a preocupagdo de
relacionar os conceitos intimamente relacionados com a avaliagdo econOmica
como qualidade do dleo e respectivo volume. Chamaremos esta nova ontologia

de ontologia focada.

2. Conceitos — Nos: Os conceitos contidos na ontologia, relevantes para o

problema considerado, devem ser representados como nds na RB.

3. Relacionamentos — Arestas: Os objetos de relacionamentos entre os conceitos

serdo transformados em dependéncias (arestas) entre os nos da Rede.

4. Axiomas — Conjunto de Valores: Os Axiomas definirdo os valores que os nos

da rede poderdo assumir, ou seja, os estados possiveis dos nos.

5. Instancias — Evidéncias: Instancias de conceitos serdo usadas pra derivar

evidéncias.

Faremos uso da primeira, segunda e terceira diretivas. A quarta serd substituida
pelas informagdes contidas na base de dados que serd usado no aprendizado. Nao
utilizaremos a quinta diretiva, pois nossa ontologia ndo estad carregada com uma

quantidade suficiente de instancias.
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3.10 Definindo a Modalidade de Mineracido de Dados

Antes de iniciarmos a etapa de mineracao de dados, tivemos de definir que modalidade
de minerag¢do de dados seria mais adequada ao dominio em maos. Segundo Newendorp
(2009, p.1) “Exploracao de petrdleo € um classico exemplo de decisdo sob incerteza”.
Outro dominio com mesmas caracteristicas ¢ diagnostico médico, sendo RB
considerada, nesta area, como uma das primeiras técnicas ser aplicada e obter bons
resultados (KOLLER et al., 2009). Um dos primeiros sistemas baseado em RB, no
dominio de doengas abdominais agudas, que superou os especialistas ¢ tratado em (DE

DOMBAL, T. et al., 1974).

A logica tradicional trabalha com implicagdes tipo A — B (sempre que A ocorre, B
também ocorre). Em um ambiente de incerteza raramente isto ¢ verdadeiro. Nesta
situagdo € mais certo considerar que sempre que A ocorre, B ocorrera com uma
probabilidade que varia de zero a um [0;1]. Isto €, a logica probabilistica ¢ mais
adequada quando se lida com incerteza. RB modela essa incerteza e possibilita a
realizacdo de inferéncias probabilisticas através de algoritmos especificos. (RUSSEL, S.
et al., 2009) afirmam que “A presenca de incerteza muda radicalmente a maneira que
um agente toma decisdes”. E a utilizagdo de grafos torna RB amigéavel ao entendimento,

facilitando a insercao de conhecimento do dominio baseada na nogao de causalidade.

Por todas estas razdes, consideramos que RB ¢ a modalidade mais adequada.
Ademais, a utilizagdo de Rede Bayesiana apresentou-se como um desafio, ja que outras
modalidades, segundo a literatura atual, ja sdo bem exploradas em pesquisas como € o

caso de Rede Neural, utilizadas em vérios trabalhos conforme descrito no Capitulo 5.
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Capitulo 4 - Estudo de Caso

Neste estudo de caso mostraremos a viabilidade de se aprender um modelo bayesiano,
com apoio de uma ontologia, que dé suporte a avaliagdo econdmica de uma OE. Este
modelo serd mais eficiente em termos de tempo e permitira inferéncias ndo oferecidas

pelos métodos tradicionais.

Para iniciar o estudo de caso, dispomos de uma ontologia do dominio, conforme
descrita no Capitulo 3, que serd usada para extrair informagdes importantes para
constru¢dao de uma estrutura basica de RB que sera evoluida e tera suas TPCs aprendidas
através da utilizacao de algoritmos de aprendizado de RB até que seja considerada
eficiente pelas métricas de minera¢do de dados. Foi também realizada uma avaliacao
pelos especialistas que a avaliaram sob o aspecto da sua contribui¢do ao trabalho de

avaliacdo econOmica.

4.1 Estrutura inicial de RB derivada de uma ontologia

Inicialmente iremos construir uma nova ontologia baseada na ontologia de
exploragdo de petroleo conforme descrito na Secdo 3.9, porém focada na tarefa de
avaliacdo econOmica, conforme sugere a diretiva 1 (FENZ et al, 2009). O resultado ¢

mostrado na Figura 34.
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Figura 34: Ontologia focada na avaliagdo econdmica

A Ontologia acima foca em parte do dominio responsavel pela avaliagdo econdmica de

uma OE e ¢ descrita a seguir.

A avaliacdo da OE ¢ diretamente influenciada pela Bacia Sedimentar, que pode ser
terrestre ou maritima, pelo Volume do 6leo que se espera encontrar e pelo tipo do
hidrocarboneto (6leo ou gas). A bacia maritima estd localizada a uma Distancia da
costa e esta possui uma Lamina d’agua. O Volume ¢ fortemente influenciado pelos
valores de Porosidade, Espessura ¢ Area, sendo que estas caracteristicas se referem a
rocha acumuladora. Os Impostos sdo considerados nos célculos da avaliacdo e a TMA ¢
definida de forma que seja possivel pagar os impostos e obter retorno financeiro. O
Hidrocarboneto (que poder ser 6leo ou gas) estd localizado a uma Profundidade e

possui uma Qualidade que define o seu preco de mercado.
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E seguindo as diretrizes 2 ¢ 3, derivamos uma estrutura de RB inicial (Figura
35), que podera ser melhorada com aplicacdo dos algoritmos de aprendizado como
inclusdo de arestas para aumentar a sua performance. Estando a estrutura construida,

aprenderemos as TPCs.

Avaliagdo
Econdmica

<> G e >
Commsn D ™ >
ade deOleo

Distancia Permeabili Preco
Costa dade Oleo

Figura 35: Estrutura de RB derivada de ontologia

Observando a ontologia focada na avaliacdo econdmica, temos uma sugestdo de
uma possivel ordem em que as variaveis essenciais deverdo ser introduzidas nos
algoritmos de busca pela melhor estrutura, pois nota-se que algumas variaveis sao
obtidas em primeiro lugar em relagdo as demais. Por exemplo, a bacia e os impostos sao
de conhecimento dos especialistas mesmo antes de comecgarem os calculos propriamente
ditos, e influenciam as demais variaveis. Isto € importante, pois esta ordem influencia o
desempenho do algoritmo que iremos aplicar no aperfeigoamento desta estrutura. No
nosso caso, como temos 15 varidveis mais a classe, seria impossivel testar todos os 15!

arranjos possiveis. A ordem sugerida ¢ apresentada na Tabela 4, a seguir.
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Tabela 4: Ordem das variaveis essenciais

Ordem Variavel Tipo |Descricao
1[Bacia nominal Bacia Sedimentar onde se localiza a OE
2|Volume continuo |Volume estimado de 6leo (m3)
3|Impostos continuo |Impostos sobre a producgdo de petréleo (%)
4|Fluido nominal Tipo de Fluido (6leo ou gas)
5|LDA continuo  |Profundidade do oceano (m)
. , Porosidade da rocha (%). A percentagem de volume de poros que
6|Porosidade continuo .
pode conter fluidos.
, Espessura da rocha (m). Medida da espessura vertical de uma
7|Espessura continuo .
camada de rocha sedimentar
8|Area continuo  |Area da acumulagdo de petréleo (Km2)
9|TMA continuo |Taxa minima de atratividade (returno esperado)
. , Saturagdo da rocha (%). Quantidade relativa de agua, petréleo e gas
10(Saturagao continuo
nos poros de uma rocha, expressa como percentagem do volume.
. , Profundidade da OE (m). Profundidade em que se encontra a
11|{Profundidade continuo N 3
acumulagdo de petréleo
Medida de qualidade do éleo (API). Medida relativa a densidade do
12|Qualidade_Oleo |continuo B q (APT)
petréleo
13|Distancia continuo |Distancia da OE até a costa (m)
. , Permeabilidade da rocha (mD). Medida da capacidade de uma rocha
14(Permeabilidade |continuo . .
para transmitir fluidos
15(Prego_oleo continuo  |Prego do 6leo no mercado (USD)
16(VPL continuo  [Valor Presente Liquido

Apds a construgdo da ontologia focada foi possivel identificar as varidveis

relevantes (Tabela 4), a ordem em que sdo adquiridas e definir uma estrutura bésica de

RB a ser evoluida no processo. Dados histdricos a respeito dessas varidveis foram

coletados totalizando uma base de dados com 700 instancias de avaliacoes de OE, sendo

cada uma composta de 15 varidveis mais a varidvel de classe. Estas informagdes foram

fornecidas pela Petrobras e tém carater privado. Como esta ¢ uma empresa lider neste

mercado ¢ com atuacdo em todo territorio nacional, consideramos as informag¢oes bem

representativas e abrangentes do dominio em questdo. De certo, cada empresa tem suas

peculiaridades, mas nossa pesquisa se preocupou em evitar vieses € procurou se basear

nos procedimentos comuns a todos os envolvidos na atividade.
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Para a execucdo dos experimentos foram utilizadas as ferramentas Weka'?, que
possui filtros e algoritmos de mineracio, Matlab'® para geracio de graficos e a
Samlam'* para complementar os recursos da Weka. As etapas de DCBD estdo descritas

em detalhes a seguir.

4.2. Pré-processamento

A andlise dos dados iniciou por identificar na base de dados as instancias outliers, isto €,
os pontos fora da curva. Aplicando um algoritmo baseado nos valores dos quartis
conforme descrito na Secdo 2.2.1.3, foi possivel identificar e extrair quatro instancias

que se mostraram fora dos limites aceitaveis.

Em seguida, aplicamos a normaliza¢cdo dos dados continuos para valores entre zero
e um [0;1] por dois motivos: (i) impedir que varidveis com grande intervalo numérico
dominem as de pequeno durante o aprendizado e (ii) ocultar os verdadeiros valores,
compromisso assumido junto a empresa detentora da informagao. Apenas duas varidveis

eram do tipo nominal: Bacia Sedimentar e Fluido.

O proximo passo foi desenhar os histogramas das varidveis e observar como os
valores estavam distribuidos, identificar valores extremos (maximo e minimo) e a
dispersdo. Percebeu-se, também, que a variavel classe VPL possui o comportamento
tipo cauda longa, isto é, possui um grau acentuado de desvio ou afastamento do eixo de

simetria de sua distribui¢do, conforme mostra o respectivo histograma da Figura 36.

"2 http://weka.wikispaces.com/

" http://www.mathworks.com/products/matlab/
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Figura 36: Histograma da classe VPL

Isto foi confirmado ao tracarmos o grafico Kernel Density Estimates (JANERT,
2010) que ¢ uma técnica similar ao histograma, mas que ndo sofre influéncia do
tamanho e da localizacdo dos intervalos (bins) necessarios para a construgdo dos

histogramas, dependendo apenas da fun¢do kernel escolhida.

Comparando o grafico Kernel Density (Figura 37) com o histograma do VPL ficou
evidenciado o comportamento cauda longa da classe VPL e deduzimos ser esta uma
caracteristica do problema. Resolvemos, entdo, aplicar a fungdo logaritmica aos valores
de VPL (Figura 38) para atenuar os problemas que este comportamento poderia trazer a

etapa de mineracao de dados.

' http://reasoning.cs.ucla.edu/samiam/
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Figura 37: Grafico Kernel Density Estimate (KDE) do VPL

A transformagdo logaritmica aplicada a classe VPL resultou no histograma
abaixo:

25

Figura 38: Histograma apés transformacéo logaritmica da classe VPL

Em seguida discretizamos os atributos numéricos. Existem dois principais tipos de
Discretizacdo: (i) Intervalos de igual largura e (i1) Intervalos de igual frequéncia. Foram
realizados experimentos preliminares utilizando o algoritmo NaiveBayes (JOHN, G. et
al., 1995) para descobrir que método de discretizagdo melhor se adequa aos dados que
dispinhamos. A opg¢do (i), no nosso caso, apresentou melhor desempenho em testes

preliminares. O resultado da discretizagdo ap6s normalizagao ¢ mostrado na Tabela 5.
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Tabela 5: Quadro de discretizacdo das variaveis apds normalizacao

Variavel #Bins Bins Variavel #Bins Bins
volume 10|(0-0.1],(0.1-0.2],...,(0.8-0.9](0.9-1] Qualidade_Oleo 10|(0-0.1],(0.1-0.2],...,(0.8-0.9](0.9-1]
LDA 10|(0-0.1],(0.1-0.2],...,(0.8-0.9](0.9-1] Saturagdo 10|(0-0.1],(0.1-0.2],...,(0.8-0.9](0.9-1]
Profundidade 10|(0-0.1],(0.1-0.2],...,(0.8-0.9](0.9-1] distancia 10((0-0.1],(0.1-0.2],...,(0.8-0.9](0.9-1]
area 10|(0-0.1],(0.1-0.2],...,(0.8-0.9](0.9-1] Impostos 10((0-0.1],(0.1-0.2],...,(0.8-0.9](0.9-1]
Espessura 10/(0-0.1],(0.1-0.2],...,(0.8-0.9](0.9-1] TMA 10|(0-0.1],(0.1-0.2],...,(0.8-0.9](0.9-1]
Porosidade 10/(0-0.1],(0.1-0.2],...,(0.8-0.9](0.9-1] Preco_oleo 10|(0-0.1],(0.1-0.2],...,(0.8-0.9](0.9-1]
Permeabilidade 10/(0-0.1],(0.1-0.2],...,(0.8-0.9](0.9-1] VPL 10|(0-0.1],(0.1-0.2],...,(0.8-0.9](0.9-1]

A decisdo de discretizar

os dados numéricos foi motivada pelos seguintes fatores.

As plataformas que dispunhamos para nossos experimentos exigiam a discretizagdo dos

dados para aplicagdo dos algoritmos de aprendizado bayesiano. Para provar a nossa

hipétese consideramos, a principio, que esta restrigdo nao comprometeria nossos

resultados, pois apesar da perda de um pouco de precisdo seriamos recompensados com

uma gama de opg¢des que facilitariam o atingimento dos nossos objetivos.

A construcdo de algoritmos que aceitem dados continuos exige a determinagao do

comportamento de cada variavel, isto ¢, a defini¢do de um tipo de distribui¢do de

probabilidade para cada varidvel da base, seja ela uma distribui¢do normal, log-normal

ou triangular. O complemento BNT'® da plataforma Matlab s6 dispde de recursos para

processar varidveis que apresentem comportamento gaussiano, ndo sendo este 0 nosso

Caso.

Ao término da etapa de pré-processamento, a base de dados estava preparada para

ser submetida aos algoritmos de minerag¢do de dados propriamente dito. A Figura 39

mostra o diagrama em bloco da etapa de pré-processamento.

'* http://bnt.googlecode.com/svn/trunk/docs/usage. html#basics
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Figura 39: Etapa de pré-processamento realizada durante o estudo de caso

4.3 Mineracao de dados

Neste ponto dos experimentos contamos com uma estrutura de RB basica a ser
melhorada e a base de dados de avaliagdes pré-processada. Iniciamos, entdo, a etapa de
mineragdo de dados. Consideramos como algoritmo de aprendizado de RB o K2 local
nos experimentos preliminares. Utilizamos validacdo cruzada 10-fold nas fases de testes
de aprendizado, inclusive nos experimentos mais avangados. Além disso, restringimos
que cada nd da rede tivesse no maximo dois pais. O modelo preliminar aprendido

apresentou uma acuracia de 72,5%.

Uma questdo que primeiramente pretendiamos responder era se a ordem das
varidveis deduzida pela ontologia havia acrescentado algum ganho de acuricia em
relagdo a uma ordem puramente aleatoria. Geramos 10 ordens aleatdrias e comparamos
os resultados com a ordem deduzida e observamos um ganho médio de 1,2 ponto
percentual em favor da ordem deduzida (Tabela 6). Apesar de ndo representar muito,
serviu para corroborar a ideia de que uma ordem baseada na sequéncia em que as

informagdes sdo obtidas pode melhorar o desempenho do aprendizado.
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Tabela 6: Comparacao entre ordem deduzida e aleatdria

Ordem |Acuracia| Média (%)
Deduzida 72,50
aleatdrial 71,10
aleatodria2 71,52
aleatoria3 70,50
aleatdriad 72,30
aleatdrias 72,00 71,34
aleatdriab 71,41
aleatoria7 72,33
aleatdria8 71,20
aleatoria9 68,50
aleatdrial0 71,34

Prosseguindo com os experimentos e analisando a matriz de confusdo da Figura
40, percebe-se que classes menos representadas apresentam baixas taxas de Verdadeiro

Positivo (TP rate).

===Matriz Confusdo (teste com validagado cruzada 10-fold===

a b c d e f g h i j| <-classificada como Taxa TP

0 6 1 1 0 0 0 0 0 0| a=[0-0,1) 0,00
0 435 39 7 0 0 0 0 0 0| b=[0,1-0,2) 0,90
0 72| 66 11 1 2 0 0 0 0| c=[0,2-0,3) 0,43
0 13| 16| 13 1 0 0 0 0 0 d=[0,3-0,4) 0,30
0 2 3 6 2 1 0 0 0 0l e=[0,4-0,5) 0,14
0 1 2 4 2 0 0 0 0 0l f=[0,5-0,6) 0,00
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0l g=[06-0,7) 0,00
0 0 0 2 0 0 0 0 0 0] h=[0,7-0,8) 0,00
0 0 2 0 0 0 0 0 0 0l i=[0,8-0,9) 0,00
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0] j=[09-1] 0,00

Figura 40: Matriz de confuséo inicial

Plotando-se o grafico TP rate x N° exemplos por classe (Figura 41), percebe-se uma
correlagdo entre essas medidas: quanto menor a representatividade da classe na base de
dados, menor a TP rate. Isto ressalta a dificuldade do algoritmo de aprendizado de RB
em modelar estas classes minoritarias. Pela Figura 40 percebe-se que classes

minoritarias como a,f,g,h ndo foram aprendidas satisfatoriamente.
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Figura 41: Gréfico TP Rate X N° exemplos por classe

Para resolver este problema, aplicamos o algoritmo SMOTE (CHAWLA et al.,
2002) que tem a finalidade de fazer um Resampling aplicando a técnica Synthetic
Minority Oversampling. Esta técnica gera instancias sintéticas das classes menos
representadas, com poucas instancias (instancias minoritarias) baseadas nos k vizinhos

mais proximos conforme a seguir:

e Para cada atributo a da instancia minoritaria

o Computa os k vizinhos mais proéximos de a

o Escolhe aleatoriamente v entre os k vizinhos

o Calcula a distanciad entre ae v

o Sintético a =a + d * (nimero aleatério entre O e 1)
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Apos aplicacdo do SMOTE houve um ganho em média de 0,51 na TP rate. Houve
melhora também na acuricia que passou de 72% para 83%. A Figura 42 apresenta a

matriz de confusao resultante.

===Matriz Confusao (teste com validag¢do cruzada 10-fold===

a b c d e f g h i j| <-classificada como TaxaTP

8 4 1 0 0 0 0 0 0 0] a=[0-0,1) 0,62
1| 468 21 6 0 0 0 0 2 0| b=[0,1-0,2) 0,94
0 47) 75 12 0 6 0 0 3 0] c=[0,2-0,3) 0,52
0 10| 10 27 3 2 0 0 4 0] d=[0,3-04) 0,48
0 1 0 6 11 2 0 0 0 0] e=[0,4-0,5) 0,55
0 0 3 1 0 14 0 0 1 0| f=[0,5-0,6) 0,74
0 o o 0 0 oo o o o o g=[06-07) 0,00
0 0 0 0 0 0 0 16 0 0| h=[0,7-0,8) 1,00
0 0 0 0 0 0 0 of 12 0| i=[0,8-0,9) 1,00
0 0 0 1 0 0 0 0 0 6| j=[0,9-1] 1,00

Figura 42: Matriz de confuséo apés resampling com SMOTE

Com o objetivo de encontrar um modelo mais preciso, experimentamos outros
algoritmos de aprendizado de RB. O algoritmo Hill Climber (RUSSEL, S. et al., 2009),
ao contrario do K2, ndo tem restricdo de ordem e efetua adicdo, delecao e reversao de
arcos. A busca Tabu (GLOVER, F. et al., 1985) ¢ similar a Hill Climber, mas estende

um pouco a busca mesmo quando encontra um suposto ponto 6timo.

Além disto, testamos algumas opg¢des de processamento que consideramos de

grande influéncia em aprendizado de redes bayesianas:

(1) Escopo da métrica de avaliacdo: escopo Local avalia cada no da rede
individualmente e assume que a rede 6tima ¢ dada pela soma das avaliagdes
de cada nd da rede. Escopo Global avalia a rede considerando métricas
globais como acuricia, ndo importando o desempenho de cada no

individualmente.
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(i1)) Numero maximo de pais para os nds (2 ou 3). Além destes valores a estrutura da
rede fica muito complexa para uma analise, correndo-se o risco de haver

overfitting.

Outro ponto considerado nos experimentos foi testar a redu¢dao da dimensionalidade
da base de dados. Esta Redugao tem por objetivo verificar se todo o conjunto das 16
variaveis ¢ necessario para o aprendizado do modelo ou apenas um subconjunto seria

suficiente.

Para isso, utilizamos o algoritmo genético simples (SGA) descrito por
(GOLDBERG, 2006) com uma populacdo de 20 individuos, nimero de geragdes 20,
crossover (prob=0,6) e mutacdo (prob=0,033) para selecionar as varidveis mais
influentes. Como resultado, obtivemos que as variaveis relevantes sao: Volume, LDA,
Profundidade, Area da Acumulacio, Espessura, Porosidade, TMA, Prego do Oleo.
Acrescentamos as variaveis: Imposto e Qualidade do oleo, pois os especialistas as
consideraram importantes. Nosso subconjunto ficou, assim, constituido por dez
variaveis mais a classe. Os resultados obtidos com a base de dados completa e reduzida
estdo na Figura 43 a seguir, onde cada modelo RB foi construido com diferentes opgdes
de algoritmo de busca, escopo da métrica e nimero maximo de pais por nd conforme

mostra a Tabela 7.
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Comparacao entre modelos de RB
(teste com validagao cruzada 10-fold)

90
80
70
60
50
40
30
20
10

Acuracia

Naive
Bayes

m Completo | 68,11 (75,43 |79,15|73,82|75,53| 73,02 | 75,64 | 79,94 | 85,26 | 80,05 | 84,85 | 78,53 | 80,45
H Reduzido | 66,3 |73,73|75,93|75,34|74,83|75,44|73,03|77,33|82,85|78,34|83,85|77,53 81,25

RB1 | RB2 | RB3 | RB4 | RB5 | RB6 | RB7 | RB8 | RB9 | RB10 | RB11 | RB12

Figura 43: Comparacdo de desempenho dos modelos RB

Tabela 7: Opgdes utilizadas por cada Modelo Bayesiano (RB#)

Modelo | Escopo | Algoritmo | # pais

RB1 local K2 2
RB2 local K2 3
RB3 local HillClimber 2
RB4 local HillClimber 3
RB5 local Tabu 2
RB6 local Tabu 3
RB7 global |K2 2

RB9 global [HillClimber
RB10 global [HillClimber
RB11 global |Tabu
RB12 global |Tabu

WIN[W[N

Percebe-se que todas as propostas foram melhores do que a base de comparagao.
Nao houve diferenca significativa entre os modelos aprendidos com a base completa e a

reduzida, sendo o modelo RB8 o de melhor desempenho. Os valores das demais
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métricas de avaliacdo de mineracdo de dados ¢ a matriz de confusao final sdo mostrados

na Figura 44. A curva ROC de um dos valores de classe ¢ mostrada na Figura 45.

===Avalia¢do Modelo RB8===

Estatistica Kappa 0,8175

Métrica por classe

taxa TP |[taxa FP  [PrecisidRecall |F-Measure|drea ROC| classe

1,00 0,000 1,00[ 1,00 1,00 1,00 [0-0,1)

1,00 0,00 0,99 1,00 1,00 1,00| [0,1-0,2)
0,89 0,000 092 0,89 0,91 1,00| [0,2-0,3)
0,72 0,01 0,80 0,72 0,76 0,98| [0,3-0,4)
0,88 0,06 0,89 0,88 0,88 0,97/ [0,4-0,5)
0,85 0,06 0,75 0,85 0,80 0,97| [0,5- 0,6)
0,64 0,02 073 064 0,69 0,96/ [0,6-0,7)
0,69 0,01 0,86 0,69 0,77 0,96/ [0,7-0,8)
0,82 0,01 0,90 0,82 0,85 0,97/ [0,8-0,9)
0,96 0,02 0,77[ 0,9 0,86 0,99 [0,9-1]

===Matriz Confusdo===

a b c d e f g h i j <-- classificada como
34, 0 0 0 0 0 0 0 0 0 a=[0-0,1)
0 108 0 0 0 0 0 0 0 0 b=[0,1-0,2)
0 0 24 3 0 0 0 0 0 0 c=[0,2-0,3)
0 0 2 48 12 4 1 0 0 o) d=[0,3-0,4)
0 1 0 7 317 22 10 2 0 1 e=[0,4-0,5)
0 0 0 1 18 139 5 0 0 0 f=[0,5-0,6)
0 0 0 0 7 12 58 3 3 7 g=[0,6-0,7)
0 0 0 1 2 2 31 1 4 h=[0,7-0,8)
0 0 0 0 0 7 1 0 44 2 i=[0,8-0,9)
0 0 0 0 1 0 0 0 1 47, j=[0,9-1]

Figura 44: Medidas de desempenho do modelo RB8

TP rate

FP rate

Figura 45: Curva ROC de um dos valores de classe

A Figura 46 mostra a diagrama em bloco da etapa de mineragdo de dados
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Figura 46: Diagrama em boco da etapa mineracdo de dados

4.4 Pos-Processamento

Completadas estas etapas, apresentamos o grafo da RB aos especialistas para a analise
das dependéncias entre as varidveis ali representadas. Seguindo suas orientagdes
rearranjamos alguns nds e arestas com o objetivo de inserir o conhecimento do dominio.
Por exemplo, eles consideram que as variaveis Area, Espessura e Porosidade (todas
referentes a acumulacdo) influenciam fortemente o valor do Volume de 6leo. Sendo
assim, n6és modificamos a estrutura para expressar este conhecimento. Em seguida, as
TPCs tiveram que ser reaprendidas e o modelo foi novamente testado apresentando

acréscimo de 1 ponto percentual na acuracia.

Construido o modelo, ja € possivel comecar a fazer inferéncias sobre o dominio. A
plataforma Weka ndo dispde de recursos para realizagdo de inferéncias complexas.
Porém, a plataforma Samlam, desenvolvida em Java pela equipe Automated Reasoning
da University of California Los Angeles (UCLA)'®, oferece estas facilidades. Samlam
possui uma interface grafica amigavel para a construcdo da RB, permite inferéncias

exatas e aproximadas com vdrias opg¢des de algoritmos.

' http://reasoning.cs.ucla.edu/samiam/

102



As principais inferéncias disponiveis nesta plataforma sdo calculo das
probabilidades a priori, most probable explanation (MPE: dadas as evidéncias calcula a
instanciagdo da rede que explica tais evidéncias) e Maximum a Poteriori Hypothesis
(MAP: similar a MPE, mas trabalha com um conjunto restrito de varidveis). Ambas as
plataformas foram usadas nos nossos experimentos. O formato XML BIF permite a

transferéncia de informagdes de uma plataforma para outra.

Uma inferéncia que resolvemos realizar utilizando a base de dados reduzida e a
plataforma Samlam foi qual seria o volume de 6leo e o respectivo valor de vpl que
justificam as seguintes evidéncias: area da acumula¢do = 0,73, espessura = 0,52,
impostos = 0,81, Ida = 0,33, tma = 0,47 e prego do 6leo =0,77. Sendo que nada se sabe

sobre as variaveis porosidade, profundidade da OE e qualidade do 6leo (Tabela 8).

A RB nos forneceu como resposta que, dadas as evidéncias, o vpl esperado sera de

0,41 e o volume serd de 0,20 com uma probabilidade de 0,3%.

Tabela 8: Inferéncia utilizando RB

Variavel Valor

Area 0,73
Espessura 0,52

Evidéncias Impostos 0,81
LDA 0,33
TMA 0,47
Preco_oleo 0,77
Porosidade

Desconhecidos |Profundidade ?
Qualidade_Oleo
Volume 0,20
Justificativa (0,3%) .

VPL 0,41
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4.5 Outras Consideracoes

Apesar das evidéncias coletadas sobre o dominio apontarem para utilizagdo de RB,
resolvemos construir um modelo baseado na modalidade Rede Neural Artificial, ja que,
sendo nossas varidveis de maioria continua, esta modalidade forneceria resultados que

serviriam de comparagao com nossos experimentos com RB.

De fato, em testes preliminares, foram alcancados indices aceitaveis de
desempenho. Porém, o que nos inclinou a abandonar esta modalidade ¢ que a
participacdo do especialista ficaria prejudicada ja que Redes Neurais possuem camadas
ocultas que nao possuem uma interpretacdo real no dominio em estudo, impedindo a

inser¢ao do conhecimento do dominio no modelo.

Contudo, fizemos alguns testes sem aplicagdo de discretizacdo e variando as
principais opgdes como: (i) namero de vezes (500 ou 1000) que as instancias passam
pela rede (Epoca), (ii) se a taxa de aprendizado decresce (sim/ndo) e (iii) quantidade de

camadas ocultas (uma ou duas). O resultado do experimento ¢ mostrado na Tabela 9.

Tabela 9: Resultado dos experimentos com RNA

NO Taxa N©°
Modelo | . aprendizado [camadas |Acuracia
Epocas
descresce? | ocultas
RNA1 500 nao 1 0,81
RNA2 500 n3o 2 0,83
RNA3 500 sim 1 0,79
RNA4 500 sim 2 0,75
[vas | 10000 om0 | 1] o84
RNA6 1000 n3o 2 0,81
RNA7 1000 sim 1 0,78
RNAS 1000 sim 2 0,74
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Considerando a acuracia dos modelos, o modelo RNAS se destaca dos demais, pois

apresenta acuracia de 84%.

Outra abordagem considerada, especialmente por se destacar pela rapidez de
processamento, foi Maquina de Suporte Vetorial (SVM - Support Vector Machine). Esta
se baseia em achar um hiperplano que divide o espago de instancias de maneira 6tima
conforme a classe. Em nossos experimentos esta modalidade apresentou valores
semelhantes aos encontrados com Redes Neurais. Mostrou-se rapida com relacdo ao

tempo de execugdo, mas sofre dos mesmos problemas de caixa-preta das Redes Neurais.

Durante a analise da base de dados realizada na etapa de pré-processamento
algumas informagdes relevantes para os especialistas foram encontradas. Ao aplicar o
algoritmo OneR (HOLTE, R., 1993), que seleciona a varidvel mais influente para
classificagdo, identificamos que a varidvel Area da Acumulacio é a que mais influencia
o valor econémico de uma OE. Esta descoberta foi ratificada pelos especialistas, pois a

area da acumulagao esta diretamente relacionada ao volume de 6leo.

Para analisar e evidenciar melhor como a Area da Acumulacio se relaciona com o
VPL plotamos o grafico VPL x Area com a respectiva curva exponencial de tendéncia
que se ajusta aos dados conforme visto na Figura 47. Percebe-se uma proporcionalidade

entre as duas grandezas apesar da influéncia das demais variaveis.
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Figura 47: Gréafico VPL x Area da Acumulagdo

4.6 Avaliacao dos Especialistas

Apos conclusdo do trabalho de pesquisa resolvemos submeter nossos resultados aos
especialistas para que pudessem avaliar se o modelo proposto resultaria em ganho de

produtividade em relacdo aos métodos convencionais por eles utilizados.

Foi realizada uma reunido nas dependéncias da Petrobras com a equipe
multidisciplinar e pds-graduada responsdvel pelas avaliagdes econdmicas de
Oportunidade Exploratérias da Petrobras, composta pelos engenheiros Marcus Vinicius
Rodrigues, Jalimar Guimaraes e Regis Yuzo, pelo geofisico Juliano Binder e liderada
pelo gedlogo Luciano Arantes. Todos integrantes do Setor de Gestdo de Portfolio
Exploratorio responsavel por gerar e administrar a carteira de projetos gerando

informacdes econdmicas sobre as oportunidades e avaliando os riscos envolvidos nos
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projetos. ApoOs e durante a apresentagdo, onde foram expostos a metodologia e os

resultados tanto parciais quanto finais, as seguintes observagdes foram emitidas pelos

presentes:

Foi reconhecida a aplicabilidade do trabalho e, devido aos resultados alcangados
em nossos experimentos, formou-se a conviccdo de que a sua utilizacao
melhorard as avaliagdes econOmicas, tanto em termos de tempo quanto de

precisdo. No estagio atual, o modelo podera ser usado como suporte a decisdo.

Sugeriram o acréscimo de outras variaveis relevantes ligadas a litologia (estudo
das amostras geologicas coletadas durante a perfuracdo do poco) para aumentar a
precisdo da rede. Também houve sugestio de se aprender um modelo que
prediga o tempo que uma sonda exploratoria leva para perfurar um pogo de
petroleo, considerada por eles uma predicdo importante porque sondas sao

recursos escassos € demandam investimentos elevados.

De um modo geral, a aprovacdo de nosso trabalho foi unanime e considerado por
eles, estudiosos da atividade exploratoria, como uma importante ferramenta para

auxiliar no trabalho de avaliagdo econdmica.

Com relag@o a ontologia construida, os presentes consideraram que os principais
conceitos estavam representados e que ndo foi percebida perda de expressividade

significativa.
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4.7 Analise do estudo de caso

Neste estudo de caso, com o apoio de uma ontologia de dominio, pudemos conhecer os
principais conceitos que influenciam a avaliagdo econdmica de uma OE e extrair
informacdes necessarias a constru¢cdo da RB do dominio. Na etapa de pré-
processamento percebemos o comportamento cauda longa da variavel de classe e
resolvemos aplicar o seu logaritmo, preparando a base de dados para a etapa seguinte de

minera¢ao de dados.

Nossos experimentos na etapa de mineragdo de dados, especificamente RB,
mostraram, através das métricas de avaliagdo, a viabilidade de se predizer o valor da
avaliagdo econdmica de uma OE utilizando dados historicos. O tempo de aprendizado
do modelo, considerando uma base de 700 instancias, foi de 1,3s € mostrou que o
modelo ¢ mais eficiente em termos de tempo do que uma avaliagdo convencional que
pode tomar de 2 a 4 dias. Além disto, com a utilizagdo do modelo, o especialista ndo
ficard mais dependente de artefatos como curva de producdo e o fluxo de caixa para

prosseguir com suas avaliagdes.

A avaliagdo dos especialistas considerou o modelo como um dispositivo eficiente

que contribuira para a melhoria da tarefa de avaliacdo econdmica.
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Capitulo 5 — Trabalhos Relacionados

Existem algumas pesquisas no sentido de aplicar a mineracdo de dados para
predicdo e classificagdo de valores no dominio da atividade petrolifera. Em
(SCHOENINGER, 2003) ¢ desenvolvida uma proposta de Representacdo da Certeza de
Sucesso Exploratério através de um sistema especialista baseado em Logica Fuzzy
(RUSSEL, S. et al., 2009) que estima os riscos da exploragdo petrolifera e calcula a
probabilidade de sucesso geologico de uma OE. Neste estudo a autora dividiu os dados
em dois tipos: (i) objetivos seriam os dados historicos, enquanto que (ii) dados
subjetivos seriam as informacgdes sobre o prospecto fornecidas pelo especialista, usando

sua experiéncia e sentimento.

Schoeninger analisou trés modalidades de mineracdo de dados para tratar os dados
Objetivos: Redes Neurais, RB e Logicas Fuzzy. Tendo considerado Logica Fuzzy como
sendo a mais adequada ao seu trabalho. RB foi considerada como uma opg¢ao devido a
sua caracteristica de tratar informag¢des incertas. Chegou-se a desenvolver um protdtipo
na plataforma Netica'’. Porém, ndo havia, na ocasido, uma base de dados de atributos do
sistema petrolifero, pois a defesa de uma OE era feita de forma descritiva. Desta

maneira, as tabelas condicionais das RBs teriam de ser preenchidas de forma subjetiva,

' http://www.norsys.com/netica.html
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isto é, manualmente. Isto inseriria fatores de intuicdo aumentando a incerteza do
dominio. Além disto, a autora considerou que seria necessario construir uma RB para
cada bacia sedimentar devido as diferengas geologicas inerentes. Neste experimento nao
houve preocupagdo com o aspecto economico da OE, como calculo do VPL. Sua
preocupacao era calcular as chances geoldgicas do projeto. Além disto, a autora utilizou
dados fornecidos pela intuigdo conjuntamente com dados observados. Nosso trabalho se
baseia totalmente em um historico de avaliagdes e fornece resultados gerados por

algoritmos que usam logica probabilistica, mais adequada a ambientes de incerteza.

A variavel bacia sedimentar ndo foi considerada pelos nossos experimentos de
selecdo de atributos como uma varidvel de grande influéncia na classificagdo, por isto,
ndo nos sentimos motivados a dar-lhe um tratamento especial como sugere a autora em
seus estudos. Por fim, um modelo RB permitira outros tipos de inferéncias além da

avalia¢do econdmica, portanto supomos ser mais abrangente.

Em (JUNIOR, 2003) o autor apresenta um estudo do atual quadro econdmico da
industria de Exploracdo e Producdo de Petréleo e do processo de decisdo de
investimentos sob incerteza, num ambiente de competi¢io pela aquisi¢do de areas. E
apresentado um modelo preditivo baseado em Redes Neurais, com auxilio de uma
simulacdo de Monte Carlo, objetivando determinar as ofertas 6timas em um leildo de
concessoes. Foram obtidos 9.600 casos, divididos em dois grupos de 4.800. Estes dados
foram utilizados para treinar a Rede Neural, que permitiram determinar o valor
percebido por cada possivel competidor, em fun¢do de 5 variaveis: volume de reservas,

investimentos no desenvolvimento, custos operacionais, taxa de desconto do fluxo de

caixa, pre¢o do 6leo no mercado. Uma vez otimizada e treinada, a rede estd apta a
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realizar predigdes a partir de um conjunto de valores de entrada. A Rede Neural
utilizada foi do tipo Multilayer Perceptron. A primeira camada foi composta de 5
neurdnios de acordo com o numero de parametros de entrada do modelo. A ultima
camada possui apenas um Unico neuronio, que corresponde ao valor presente do fluxo
de caixa de um campo de petroleo. O nimero de camadas ocultas e a quantidade de
neurdnios em cada uma, foram otimizados geneticamente, assim como as fungdes de
ativagdo dos neuronios e os seus pesos. Nosso trabalho se aplica a uma fase posterior,
onde o leildo j& ocorreu, a concessdo exploratoria ja foi concedida e deixou de existir a

competi¢ao pela concessdo. Além disto, estamos utilizando a técnica RB.

Em (JUNIOR, 2010) utiliza-se mineracao de dados, especificamente Redes Neurais,
para melhorar o gerenciamento da producdo de um campo de petrdleo por meio da
predicdo da producdo periodo a periodo. O autor tira proveito da enormidade de dados
armazenados pelos chamados pocos inteligentes. Os resultados obtidos sdo comparados
com os gerados pela simulacdo numérica (simulador comercial STARS), método
utilizado na pratica para a realizagdo de predi¢do da produgdo de petréleo considerando
informagdes geoldgicas como os dados de rocha, os dados de fluido e as propriedades
rocha-fluido. Foram feitas comparagdes com a técnica Equagdo de Balanco de
Materiais.

O autor utilizou Redes Neurais Recorrentes (RNR), utilizadas como técnica para
resolver problemas de séries temporais. RNR possui conexdes de realimentacdo em
sua topologia, ou seja, as saidas dos neurdnios podem ser alimentadas de volta para
suas entradas ou para os neurdnios das camadas anteriores.

O autor justificou o uso de RNR afirmando que estas tém a capacidade de lidar
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com sistemas de séries temporais que apresentam dificuldades para a predicao, porque
sd0 nao-lineares e possuem muitos ruidos. Os modelos estatisticos tradicionais sdo
lineares e nao sao capazes de lidar com a natureza ndo-linear ¢ a nao-estacionaridade

de certos sinais.

A grande vantagem observada pelo autor na utilizacdo de RNRs foi o tempo de
processamento das informacdes. Enquanto que no simulador as simulagdes duravam
aproximadamente duas horas e meia, com as redes neurais o tempo gasto ficou em
torno de 10 segundos. O conjunto de treinamento usado se refere aos 10 primeiros

anos de produgao de petroleo.

Foi verificado que tanto a predi¢do da produgdo acumulada e da vazdao nao

apresentou erro médio quadratico superior a 10%.

Nosso trabalho trata da atividade exploratoria que ¢ uma fase anterior a de
producdo, que se caracteriza por ser mais gerencial, e busca a otimizagdo dos

procedimentos.

Na pesquisa de (OMOLE et al., 2009) desenvolveu-se uma Rede Neural, tipo Back
Propagation (BPNN), que prediz o valor de viscosidade de uma acumulagdo de petrdleo
localizada na Nigéria (delta do Rio Niger) e compara com os valores fornecidos pelas
observacdes empiricas. A viscosidade ¢ considerada uma caracteristica importante, pois
afetard o processo de producdo assim como o custo de extragdo. Os autores utilizaram
32 instancias. 22 para treinamento da rede e 10 para testes de acurdcia. As varidveis
essenciais foram: Temperatura do Reservatério, Grau API do 6leo, Razdo gas/oleo,

densidade do gas, pressdo do ponto bolha e viscosidade (classe). O erro absoluto
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relativo da RN foi de 0,06781, enquanto que os métodos convencionais apresentaram
erros de 0,45852 a 0,1741, levando a concluir que a solugdao por RNA teve melhor
desempenho. Observa-se aqui que as instancias utilizadas referem-se a uma regido fora
do Brasil, Nigéria. Além disto, o objeto da predi¢cdo neste caso ¢ a viscosidade e nao os

aspectos economicos.

(MARTINELLI et al., 2011) apresenta uma proposta de RB que possibilita a analise
de um prospecto (similar a um OE, mas melhor identificado) localizado no Mar do
Norte. Explorando as semelhangas geologicas de uma éarea serd possivel predizer a
viabilidade de um prospecto geoldgico. Neste estudo, tanto o grafo quanto os
parametros sdo definidos pelos especialistas. Nao ha treinamento da RB. Em nosso
trabalho, dispomos de uma base de dados que nos permitira treinar uma RB, o que torna

a nossa abordagem diferente.

Em (AVANSI, 2009) ¢ proposto o uso de Modelos Proxy na definicdo das
principais atividades da Engenharia de Reservatorios: Estratégia de Produgdo e
Avaliagdo Econdmica de Campos de Petroleo. Modelos Proxy sdo baseados na
integracdo de métodos estatisticos como a Teoria Experimental Design (EDT) e a
Metodologia Response Surface (RSM). Os processos tradicionais, como Simulac¢do
Numérica, demandam um numero grande de simulagdes devido ao niimero de varidveis
e cendrios, e, mesmo assim, produzem resultados sub-6timos. Modelos Proxy podem ser
usados quando ndo se necessita de alta precisdo nos resultados, reduzindo o numero de
simulagdes. O autor usou as seguintes variaveis nos seus experimentos: numero de
pogos, capacidade de producdo, capacidade de injecdo, camadas de completacdo e

timeline do poco. Foi aplicada discretrizacdo nas variaveis continuas. As fung¢des de
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avaliacdo utilizadas foram VPL, Producdo Acumulada de Oleo e Producdo Acumulada
de Agua. Os experimentos do autor mostraram uma reducio de 80% no niimero de
simulagdes, comprovando que seu método pode ser considerado uma alternativa eficaz

aos métodos tradicionais.

No entanto, (ZUBAREYV, 2009) considera que em situagdes de alta complexidade,
grande espago de solucdes e incertezas, a aplicagdo de Modelos Proxy nado ¢

recomendada.
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Capitulo 6 — Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho expds os problemas envolvidos na avaliagdo de uma Oportunidade

Exploratoria de Petroleo e propos uma solugdo para minimizar estes problemas.

Os resultados desta pesquisa apontam na dire¢ao de que € possivel construir um
modelo preditivo de avaliagcdes econdmicas. O tempo de aprendizado foi de apenas 1,3s
e as métricas de acurécia (Figura 44) comprovam a viabilidade do modelo. A medida de

acurdcia alcancada pelo modelo RB8 (85%) foi considerada satisfatoria.

No entanto, como os resultados reais sobre uma OE nao estdo disponiveis, pois seu
valor economico real s6 serd conhecido apds a conclusdo do projeto de producdo do
campo de petroleo (que pode variar de 20 a 30 anos), ndo foi possivel fazer uma
comparagdo entre o valor real e o predito. Além disto, os dados mais antigos que
compdem a base de dados sdo de 2002. Caso estas informagdes estivessem disponiveis
seria possivel extrair um significado mais preciso do erro de 15% apresentado pelo

modelo.

De certo, a exploragdo de outros tipos de discretizacdo, além das experimentadas

por noés, poderia contribuir para constru¢des de modelos mais eficientes.
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Consideramos que o modelo bayesiano tem a seu favor o fato de basear as suas
predi¢des em um histérico de 700 avaliagdes. O que nao ocorre com uma avaliagdo
tradicional, que tende a ser uma experiéncia unica, sujeita a julgamentos subjetivos por

parte dos especialistas.

Nossos resultados restringem-se ao nosso territorio nacional, pois a base de dados
possui informagdes apenas sobre avaliacdes em areas localizadas no Brasil e exploradas
por uma determinada empresa. Contudo, houve a preocupacdo de coletar dados

referentes a todas as areas geograficas com potencial de petroleo onde a Petrobras atua.

O tema por nds abordado mostrou ser de interesse da comunidade cientifica, pois
em todos os eventos a que foi submetido, foi aceito (AFFONSO, M. et al., 2011 ¢

2012). E apos as apresentagdes foi percebido o interesse que havia despertado.

De certo, avaliacao econdmica envolve outras coisas que ndo foram abordadas neste
trabalho. Uma Andlise de Risco completa, na qual o célculo do VPL tem papel
importante, envolve outros conceitos como VME (Valor Monetario Esperado) e
Diagrama de Decisdo que juntos permitem a andlise de um cendrio em que varias
decisdes devem ser tomadas uma apds a outra (NEWENDORP et al., 2009). Teoria da
Utilidade trata das preferéncias pessoais que o investidor assume diante de um
investimento como o grau de aversdo ao risco. Estes conceitos poderiam ser incluidos

em um modelo preditivo posterior.

Outro trabalho a ser desenvolvido € gerar a distribuicdo de probabilidade de VPL

por bacia sedimentar. Apesar de nossos experimentos ndo identificar a varidvel bacia
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como uma das variaveis mais influentes ¢ costume da area exploratoria a analise por

bacia, pois se sabe que possuem geologias especificas.
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