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1 Introducao

A anélise de riscos e o gerenciamento em processos de exploracao de petrodleo, atual-
mente sao areas em crescente expansao. As companhias petroliferas estao usufruindo de
principios de analise de riscos em combinacao com novas tecnologias, para aumentar sua

capacidade de exploracao.

As operagoes de perfuragao e completacao de pocos de petréleo sao muito complexas,
com um alto grau de imprecisao e varios fatores de riscos associados. Os maiores gastos
estao relacionados com operagoes de sondas para intervengoes em pocos e manutencoes
corretivas. Para se ter uma idéia, os custos de extracao no terceiro trimestre de 2006
atingiram 6,64US$/bbl (Petrobras).

Portanto, a complexidade destas operagoes ¢ um dos grandes responsaveis pelos altos
custos de producao. Desta maneira, surge a seguinte questao: E possivel construir um
sistema computacional de simulagao e analise de risco para estas operagoes?
E além disso, capaz de fazer uma estimativa do tempo total para realizar uma

determinada operacao?

Atualmente, muitas técnicas de Inteligéncia Computacional sao empregadas com su-
cesso no desenvolvimento de sistemas inteligentes de previsao, suporte a decisao, controle,
otimizacao, modelagem, classificacao e reconhecimento de padroes em geral, aplicados em

diversos setores: energético, industrial, economico, financeiro, comercial, entre outros.

Diante disso, a solucao proposta para as questoes acima chama-se E&P Risk. O
E&P Risk é um projeto desenvolvido pelos integrantes do laboratério PerformanceLab da
UFSC (Universidade Federal de Santa Catarina) em parceria com o centro de pesquisa

da Petrobras/Cenpes.

O E&P Risk esta dividido em varios médulos:

e Modulo Monte Carlo;

e Modulo Bayesiano;



e Mobdulo de Teste de Aderéncia;

e Mdbdulo Neural.

Diante deste contexto, o principal objetivo dessa proposta ¢ apresentar novas abor-
dagens e técnicas de andlise exploratéria de dados, que possam ser empregadas no E&P
Risk, mais especificamente, no médulo neural. O Médulo neural foi introduzido na versao

IIT do E&P Risk e teve continuacao na versao IV.

1.1 Tema

A grande imprevisibilidade presente nas operacoes de perfuragdao e completacao de
pocos de petréleo, devido a uma série de riscos e fatores, tais como o conhecimento limitado
sobre as caracteristicas geologicas, as dificuldades técnicas e ainda, o comportamento
imprevisivel de operadores humanos, torna imprescindivel o uso de alguma técnica ou

ferramenta para auxiliar na estimativa do tempo total gasto com essas operacoes.

1.2 Delimitacao do Tema

A proposta é utilizar técnicas de analise exploratoéria de dados com a finalidade de au-
xiliar na analise de riscos em operacoes de perfuracao e completacao de pogos de petroleo,
visto que, estas técnicas vém desempenhando um papel fundamental na descoberta de

novos conhecimentos e informacoes validas, implicitas em bases de dados.

1.3 Objetivo Geral

Desenvolver um novo submoédulo de Analise Exploratéria dos dados para integrar

o processo de descoberta do tempo total, conforme pode ser visto na figura 1:

A justificativa é que um dos pontos criticos para os modelos de redes neurais é a qua-
lidade dos dados de entrada, ou seja, quanto maior a qualidade dos dados mais confidvel

serd o resultado.

Além disso, o médulo neural no E&P Risk III tava limitado a uma série de restrigoes

impostas pela maneira como os dados eram importados.



1. Exige-se que o arquivo de entrada para os dados esteja no formato texto com a

extensao (*.txt);
2. O caractere delimitador para os campos dos registros deve ser o ponto-e-virgula (;);
3. O identificador dos campos de strings sdo as aspas duplas (“campo”);
4. Todo registro que possuir um campo nao preenchido sera descartado, nao possibili-

tando ao usuario nenhum tipo de tratamento para estes campos.

A figura 1 ilustra todo o processo para a estimativa do tempo total no modulo neural
proposto para o E&P Risk IV, que vai desde a importacao dos dados que servirao de
entrada para a etapa de andlise exploratoria, que por sua vez ird alimentar o algoritmo

minerador que vai fazer a estimativa do tempo total.

| amiee | Medeicdel [
Fse — Exploratdria Neural o
D;d;}s Tempo Total

Figura 1: Etapa para preparacao dos dados no moédulo neural do E&P Risk IV

1.4 Objetivos Especificos

e Desenvolver uma interface grafica que permita ao usuario ter uma visao geral dos
dados, através de estatisticas gerais e graficos de barras e além disso, interagir com

ferramentas de manipulacao e preparacao dos dados;

e Implantar uma nova etapa de andlise exploratéria e preparagao dos dados no pro-

cesso de estimativa do tempo total realizado pelo modelo de previsao neural;

e Implementar ferramentas para a realizacao de tarefas de limpeza dos dados, as-
sim como ferramentas para auxiliar a identificacao de ruidos, valores corrompidos,

inconsisténcias e redundancias;

e Permitir a manipulagao dos dados através de ferramentas de edicao e de visualizagao

grafica dos dados;
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e Permitir a selegao deterministica dos atributos para que o usuério possa escolher

apenas os atributos relevantes ao dominio em questao.

e Desenvolver uma ferramenta para auxiliar na tarefa de tratamento dos campos nao

preenchidos (“missings”) dos dados.

e Utilizar e compreender ferramentas de consultas a base de dados, tais como a lin-

guagem SQL.

1.5 Motivacao

O crescente aumento das bases de dados devido a grande quantidade de informagoes
gerada nos dias atuais, esta tornando cada vez mais importante, o uso de ferramentas
e técnicas automatizadas para extrair conhecimento dessas grandes colecoes de dados.

Dentre as técnicas mais utilizadas, temos a andlise exploratéria dos dados.

Além disso, é muito importante estimar o tempo total de uma operacao de perfuracao

de um poco de petréleo, principalmente, devido ao alto custo deste tipo de operacao.

1.6 Estrutura do Trabalho

O Trabalho esta definido da seguinte maneira:

O capitulo 2 faz uma abordagem do processo de descoberta de conhecimento KDD,
assim como o esquema que foi definido para o E&P Risk IV. O capitulo 3 diz respeito ao
E&P Risk IV propriamente dito e o funcionamento do “wizard” de importagao de dados.
O capitulo 4 traz as técnicas de preparacao de dados e analise exploratéria empregadas
para as mais diversas tarefas. O capitulo 5 trata a metologia de trabalho adotada assim
como detalhes de implementacao. Finamente, o capitulo 6 é dedicado as conclusoes e

trabalhos futuros do projeto.
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2 Descoberta de Conhecimento -
KDD

A érea de Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados (KDD - Knowledge
Discovery in Databases) surgiu da necessidade de técnicas e solugoes para andlise de
grandes bases de dados. O KDD é um processo amplo, que inclui varias etapas. Estas
etapas podem ser classificadas de maneira geral como: Analise Exploratéria de Dados e

Mineragao de Dados.

O objetivo da andlise exploratdria de dados é examinar a estrutura subjacente
dos dados e aprender sobre os relacionamentos sistematicos entre muitas variaveis. A
analise exploratéria de dados inclui um conjunto de ferramentas gréaficas e descritivas,
para explorar os dados, como pré-requisito para uma andlise de dados mais formal, e

como parte da construcao de modelos.

Na etapa de Mineracao de Dados (Data Mining) um conjunto de técnicas sao
empregadas para a extracao de padroes de interesse e para a criagao de modelos para
estimacao e predicao de valores. Ja entre as tarefas da etapa de Mineracao, podemos
encontrar técnicas de Andlise de Agrupamentos, Analise de Regressao, Avaliacao e Visu-

alizagao, entre outras.

Mais detalhadamente, as etapas do processo completo de KDD sao as seguintes (SILVA,
2004):

1. Limpeza dos dados: etapa para a eliminicao de ruidos, dados inconsistentes ou
corrompidos. Além disso, correcao de possiveis erros e imputacao ou eliminicao de

valores nulos e redundantes.

2. Integracao dos dados: etapa de combinacao de diferentes fontes de dados para a

formagao de um tnico repositério de dados.

3. Selegao: etapa para a selecao dos atributos que sao relevantes para o objetivo da
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tarefa. Por exemplo, o usudario pode decidir que informacgoes como “Nome do po¢o”

nao sao importantes para determinar o tempo total de perfuracao de um novo poco.

. Transformagao dos dados: etapa para a transformacao dos dados em um formato

apropriado para a execuc¢ao dos algoritmos de mineracao.

. Mineragao: etapa essencial no processo de KDD, consiste na aplicagao de técnicas
inteligentes com o proposito de extrair os padroes e informagoes de interesse. Pode-

se dizer que transforma dados em informagoes.

. Avaliacdo ou Pés-processamento: etapa para identificagdo dos melhores padroes
de acordo com algum critério adotado, ou seja, é um processo de refinamento dos

resultados.

. Visualizacao dos Resultados: etapa para a representacao e interpretacao do conhe-

cimento minerado.

Importacao e Limpeza e
Tipificacdo Selec¢do
T
o
Analise de Modelo de
Agrupamentos Previsao
¥ =Q—.

Figura 2: Etapas do Processo de Criacao do Modelo de Previsao
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2.1 Fundamentacao da Tipificacao
2.1.1 Tipificacao

O processo de tipificacdo automatico de varidaveis implementado no E&P Risk 1V,
é uma ferramenta para auxiliar o usudrio na definicdo dos tipos das variaveis. Definir
os tipos das variaveis pode ficar complicado para um usudario nao técnico que nao tem
conhecimento da semantica das mesmas, ou seja, nao é um especialista do dominio. Além

disso, o tipo da variavel é uma informagao importante para o submodulo neural do sistema.

O sistema proposto é uma adaptagao e simplificagdo do processo de tipificacao im-
plementado no SETIP. (SANTOS, 2001) De acordo com a natureza da varidvel, o seu tipo
pode ser classificado dentre as seguintes categorias: qualitativa, quantitativa, booleana

ou do tipo data.

Para as variaveis do tipo qualitativa, booleana e data, a identificacdo é simples, uma
vez que esta informagao pode ser descoberta através dos proprios valores e formatos dos
dados. No entanto, a complexidade aumenta quando os valores sao numéricos, pois surge

a seguinte questao:

Os valores numéricos da varidvel possuem uma semantica de qualidades da varidvel,

ou seja, a varidvel € qualitativa?

Por exemplo, uma determinada variavel qualitativa, “Grau de Dificuldade de Per-
furacao“, pode representar uma escala da seguinte maneira:

e 1 para representar um grau alto;

e 0,5 para representar um grau médio;

e () para represe ntar um grau baixo;

A proposta é baseada na busca dessa informacao em uma base de conhecimento de
casos através da politica do vizinho mais proximo, ou seja, encontra-se por similari-
dade o caso da base mais ”parecido* com o novo caso indefinido. Dessa maneira, o tipo

do novo caso é determinado de acordo com o tipo do mais similar a este novo caso. Este

esquema pode ser visto na figura 3.

Um caso é definido através dos seguintes parametros (SANTOS, 2001):

e Média dos valores absolutos elevados ao expoente -1, para X; # 0, comi = 1,2, ..., n.
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Movo Caso

?1}P1;I’JKF4‘/F5;‘?/

= \

Figura 3: Diagrama do Esquema de Tipificacao

Onde X; representa os valores validos e n a quantidade de valores validos.

i 1 X!
n

MedExpo = (2.1)

e Razao entre a quantidade de valores que se repetem nos dados R e o numero de

valores validos n.

R
RazaoRep = — (2.2)
n
e Média ponderada adaptada dos valores vélidos para max # min.

n 1
> i X,

n

MedPond = , (2.3)
(max — min)

e Soma (dividida de forma a obter um valor entre zero e um) dos valores, na suposi¢ao

de formarem uma Progressao Aritmética (PA), para max + min # 0 e Dif # 0,

onde Dif representa o nimero de diferentes valores que os dados possuem.

2
PA = 2.4
Soma (max + min) Dif (24)

e Razao (dividida de forma a obter um valor entre zero e um) dos valores, na suposigao
de formarem uma Progressao Aritmética (PA), para maz + min # 0 e Dif # 0,

onde DDifi representa o nimero de valores que nao se repetem nos dados.

2(X0, (DDifis — DDify)

R PA =
a=ao (max + min) Dif

(2.5)



A base de casos do esquema ¢ ilustrada na tabela abaixo:

Caso | MedExpo RazaoRep MedPond SomaPA RazaoPA | Tipo
0 0,16273 0,31111 0,00741 0,02144 0,12500 0,0
1 0,83706 0,21429 0,03571 0,10967 0,95333 1,0
2 0,46578 0,25000 0,08333 0,19806 0,96667 1,0
3 0,05490 0,03445 0,00055 0,01544 0,64000 0,0
4 0,44000 0,66667 0,33333 0,40126 0,98000 1,0

2.2 Trabalhos Relacionados

2.2.1 Weka

15

O Weka (THE UNIVERSITY OF WAIKATO, ) ¢ um software de mineracao de dados

desenvolvido na linguagem de programagao Java (Sun), com cédigo aberto e licenga GPL

(General Public License), que apresenta uma colecao de algoritmos de aprendizado para a

realizacao de tarefas de mineracao de dados. Possui ferramentas para pré-processamento,

classificagao, regressao, clusterizacao, regras de associagao e visualizacao dos dados.

2.2.2 SETIP - Sistema Especialista para Tipificar Dados de uma

Pesquisa

O SETIP (SANTOS, 2001) é um sistema especialista integrado ao SEstat (sistema

utilizado no ensino da estatistica), que classifica varidveis de dados quanto ao seu tipo,

qualitativa ou quantitativa.
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3 FEE&P Risk IV

3.1 Introducao

O Sistema E&P Risk IV é um ambiente computacional voltado para a simulacao e
analise de risco em operacoes de perfuracao e completacao de pocos de petréleo. Foi
desenvolvido pelos integrantes dos laboratérios da UFSC (Universidade Federal de Santa

Catarina), PerformanceLab, LEA e L3C sob encomenda da Petrobras/Cenpes.

3.1.1 Analise Exploratéria dos Dados

A etapa de Anadlise Exploratéria de Dados inclui tarefas que manipulam e preparam
os dados para a etapa de mineragao, tais como: limpeza, tipificacao, integracao dos dados,

selecao de atributos e transformacao de dados.

3.1.2 Mineracao dos Dados

No caso do Sistema E&P Risk IV, o Sub-Mdédulo de Redes Neurais Artificiais proveé
um conjunto de técnicas e ferramentas destinadas a construir modelos para previsao de
valores de tempos de intervencao em operacoes complexas de engenharia de pogos a partir

de informacoes histéricas armazenadas em bancos de dados da companhia.

3.2 Importacao e Esquema de Organizacao dos Da-
dos

3.2.1 Organizacao dos Dados

Os dados sao organizados e mantidos em uma estrutura interna de armazenamento,
desta maneira, qualquer alteracao que seja aplicada aos dados da estrutura, nao sera

propagada aos dados originais na fonte.
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3.2.2 Fontes de Dados Suportadas

O E&P Risk IV possui uma fonte de dados bastante diversificada e flexivel, suportando

os seguintes formatos:

3.2.2.1 Arquivos no formato texto com a extensao “txt” ou “csv”

Este formato é uma representacao tabular dos dados. Portanto, o arquivo possui um
conjunto de “n” linhas (registros), sendo cada registro composto por “m” colunas (valores
dos campos) separados por um caractere delimitador. Diante disso, o niimero de varidveis

13 7

de dados é determinado pelo nimero de colunas “m”, ou seja, cada coluna representa

uma variavel distinta.

Além disso, a primeira linha pode ser um registro especial que contém os nomes das
variaveis. Caso contrario, as variaveis assumirao nomes padroes definidos automatica-

mente pelo sistema. As demais linhas possuem apenas dados.

Exemplos de caracteres delimitadores que podem ser utilizados: o ponto-e-virgula, a
virgula, caracteres de espagamento (tabulacdo ou espago em branco) e ainda, qualquer

outro caractere que possa ser determinado pelo usuario.

Observacoes: E necessdrio a integridade do arquivo, ou seja, que todos os registros
possuam o mesmo numero de campos delimitados. Um campo “missing” serd iden-
tificado pela ocorréncia de dois delimitadores consecutivos. Além disso, é necessario a
correspondencia entre o caractere delimitador do arquivo com o indicado pelo usuario

durante a etapa de importagao dos dados.

3.2.2.2 Dados via provedor OLE DB

Neste caso, o acesso aos dados sera feito através de um provedor OLE DB especificado

pelo usuario
O que é OLE DB?

OLE DB extende por Object Linking and Embedding for Databases. Tecnologia de-
senvolvida pela Microsoft e usada para se ter acesso a diferentes fontes de informagoes
ou bases de dados, de maneira uniforme. E dividida em consumidores e provedores. Os
consumidores sao os aplicativos que necessitam do acesso aos dados e os provedores sao

os componentes de software que fornecem uma interface para o acesso.
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Especificando o provedor OLE DB no E&P Risk IV

Durante a etapa de importacao, é usada a aba “Provider” do “Data Link Properties”
para selecionar o provedor OLE DB apropriado para a base de dados, dentre uma lista

de todos os provedores detectados no computador.

Por exemplo, as bases de dados do Microsoft Access (*.mdb), podem ser acessadas

através do provedor Microsoft Jet 4.0.

B! Data Link Properties r'."_'f|

Provider |Enrma|::h:r|;| A::I'.'am:;a-:!! Al |

Salect the data you want bo connect to

OLE DB Providerz)
MediaC24alogDB OLE DB Provider

MedialatalogMerngadDEB OLE DB Provider
WediaCataloghs/'sbDE DLE DB Provider

i Microsott Jet 4 0 OLE DB Provider

Microzoft OLE DB Prosader Foe Data Mining Semices
Microzoft OLE DB Prowder for Indesing Serace
Microzoft OLE DB Proader for Internet Pubhizhing
Microsoft OLE DB Provader for ODBL Dimvers
Micrasoft OLE DB Prowider for OLAP Services B.0
Micrasoft OLE DB Prowider for Oracle

Miztozoft OLE DB Provader for SOL Sesver
Microzoft OLE DB Seple Prowvider

MSDataShape

OLE DB Frowder for Microscét Dpectorny Services
FPaDi DLE DB Prowider

ProvTest OLE DB Prosader

Hest »»

ok Cancel |  Hebp

Figura 4: Selecionando o provedor OLE DB

Especificando a conexao para o acesso

E na aba “Connection” que sao definidas as propriedades de conexao requeridas para
fazer o acesso a um determinado provedor. A conexao pode ser testada para verificar as

propriedades.
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5% Data Link Properties El
Provider Connectin | Advanced | A1 |

Specity the [olowng to connect to Access data
1. Select or erter a databaze name:

|C:\ak madb 1y

2. Enler wformation 1o log on to the databaze:
Uset name- idmin
I

v Blark pazeword [ Allow zaving password

Test Connection

ok Cancel [ Hedp

Figura 5: Propriedades da conexao
3.2.2.3 Microsoft Excel 97/2000/2002

Esta opcao espera um arquivo com a extensao “xIs” contendo internamente uma
ou mais planilhas. No 1ultimo caso, o usuario selecionara a planilha desejada para a

importacao dos seus dados.

3.2.3 Configuracoes Regionais
O E&P Risk IV adota as configuragoes regionais definidas no sistema operacional para
os padroes numéricos, como o separador de decimal, milhar, entre outros.

Deste modo, os dados originais usados para a importacao deverao obedecer o esquema

de configuracao local do sistema. Por exemplo, caso o sistema esteja configurado para
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usar as configuragoes regionais do Brasil, assumi-se como separador de decimal a virgula
(“,”) e como separador de milhar o ponto (“.”).

Além disso, deve-se descartar a possibilidade de usar o mesmo caractere, por exemplo
a virgula, tanto para separador de decimal como para delimitador entre os valores dos

dados.

3.2.4 Importacao dos Dados

A importagao dos dados é realizada em forma de um “Wizard”. Deste modo, uma
sequéncia pré-determinada de passos sera executada de acordo com a opcao de fonte de

dados escolhida pelo usuario.

A seguir é apresentado os passos de um procedimento padrao para importacao de

dados a partir de um aquivo texto com a extensao CSV.

3.2.4.1 Importando os dados de um arquivo CSV

1. O primeiro passo é selecionar o tipo da fonte dos dados. Figura(6).

Importacao dos Dados |H |

Selecions & forde dos dadas

(™ Argureo mo formato testo [ 1]
(v Anquneo CSV [Comma Separated Values)
" DadoswalLE DB

™ Miciozolt Excel 97/2000/2002

Prdotimo > Ajuda

Figura 6: Selecionado a fonte dos dados
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2. O passo seguinte é determinar o nome do arquivo que contém os dados, o caractere
delimitador dos campos dos registros e ainda, indicar se o primeiro registro contém

ou nao os nomes dos atributos (Figura 7).

Importacao dos Dados f}:l

Mome do arguirso

\CAZindicelntervencaolenpoPontoE Virgula_pt_br cev

Diedirrnb achor -
f* Porto e virgula ™ Tabulagio
™ Espago ™ Dutro J_

v A pnmers inha possul o3 nomes dos atrbubos

£ Anbenar Priotimo > Ajuda

Figura 7: Determinando o nome do arquivo, o delimitador e se possui os nomes dos
atributos

3. Ap0s isso, deve-se fazer a selecao dos atributos que serao importados para a analise

exploratéria. (Figura 8).

O avanco no procedimento de importacao, exatamente neste ponto, implicarda na
execucao do processo de tipificacao automatico das variaveis de dados que estao

sendo obtidas para a etapa de analise.

Visto que a tipificagdo é apenas uma ferramenta para auxiliar o especialista a de-
terminar os tipos para as suas variaveis de entrada, o préximo passo consiste na
visualizacao dos resultados da tipificacao e ainda, possivel alteracao e correcao para

os tipos determinados.

4. Finalmente, o ultimo passo é a visualizacao e edi¢ao dos tipos dos atributos. Figura(9).
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| Setecione 0 atnbutos
Munero | Morme do atibuto
B Eeplnco
Bz GEOP
T E Tipolntervencan
F¢ Poo
5 CodgoPoco
Fls poco_ind_peif poco
F7 CanPoco
g MumPoco
=E RepPoco

e T

P

W Selecionar todos oz abibutos

Figura 8: Selecionado os atributos
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|~ Edite o tipos dos atnbutos

Atributa Tipo
| Kepllraco Quartitatvo
GEOF Qushtabivo
Tipolntervercan Cliashtalivo
Poco Qusalitative
Codigofocs Quaniitativo -]
poco_ind_perl_poco Qussditativo
CamPoce Guasitalivo
MumPoco .Euu'ﬂitaljuu
RepPoco Duslitativo
£ Anbenor ok Ajuda

Figura 9: Visualizando e editando os tipos dos atributos
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4 Anadlise Exploratoria dos Dados

A etapa que sucede a importagao dos dados do sistema é chamada de “analise ex-
ploratéria dos dados”. Nesta etapa, uma série de informagoes sao gerenciadas através
de uma interface para vizualizacao de estatisticas gerais, atributos, tipos dos atributos,
graficos, graficos de barras e ainda, ferramentas para limpeza, selecao, transformacao e

edi¢ao dos dados.

As informagoes estao distribuidas em diferentes perspectivas da interface grafica, con-

forme pode ser visto na figura 10:

1. Informacoes Gerais: exibe o nome da fonte dos dados, o total de registros lidos

da base e o total de atributos.

2. Atributos: exibe uma lista com os nomes dos atributos e uma caixa de selecao ao
lado de cada nome. Acima da lista existem trés botdes:
e Todos: marca a caixa de selecao de todos os atributos.
e Remover: remove os atributos que possuem a caixa de selecao marcada.
e Inverter: marca a caixa de selecao que esta desmarcada e vice-versa.

3. Tipos: exibe os tipos dos atributos previamente tipificados entre as quatro possiveis

classes: quantitativos, qualitativos, tipo booleano e data.

4. Atributo Selecionado (estatisticas): apresenta algumas estatisticas de um de-

terminado atributo selecionado. Dentre as estatisticas destacam-se:
e Distintos: numero de diferentes valores que os dados possuem para o atributo
selecionado.

e Unicos: nimero de valores do atributo que possuem uma tunica instancia nos

dados.
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e Missing: numero de registros dos dados para qual o valor do atributo nao

esta preenchido.

Abaixo destas estatisticas, é exibida uma lista com informacoes sobre os valores do
atributo de acordo com o seu tipo. Para um atributo quantitativo, a lista exibira
quatro novas estatisticas descrevendo a distribuicao dos dados, sendo estas: o valor
minimo, maximo, média e o desvio padrao. Para os demais tipos, a lista exibira cada
possivel valor do atributo com a sua correspondente frequéncia, ou seja, o nimero

de vezes que o valor aparece nos registros.

5. Graficos de Barras (visualizagao primadria): apresenta o grafico de barras de
freqiiéncia do atributo selecionado. Acima do grafico de barras tem-se um compo-
nente “combobox” com os nomes dos atributos que podem ser selecionados. Ao
seu lado direito, encontram-se informagoes (classe, freqiiéncia) que serdo exibidas

quando o usudrio clicar em uma barra do grafico de barras.

Além disso, no canto inferior esquerdo da tela existem quatro outras funcionalidades:

1. Salvar: salva os dados em um arquivo texto (*.txt). O caractere delimitador de

valores podera ser o ponto-e-virgula, ou entao, o caractere de tabulagao.

2. Ir para o treinamento: Passa para a etapa de treinamento da rede neural se nao
existirem valores missigns para os dados, caso contrario, o tratamento dos mesmos

ainda devera ser feito.
3. Edicao: Exibe a janela de edi¢ao dos dados.

4. Visualizacao: Exibe a janela de vizualizacao dos dados.

4.1 Edicao dos Dados

A tabela de edicao de dados, que pode ser vista na Figura 11, é o mecanismo que o

usudrio possui para realizar algum tipo de tratamento ou transformacao nos dados.

Ao clicar com o botao direito do mouse sobre a tabela de edigao, o usuario acessa
um “popup menu”com as principais funcionalidades para realizar a tarefa de edi¢cao dos

dados, conforme pode ser visto na figura 11.

Dentre as principais funcionalidades da etapa de edi¢ao destacam-se:
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Analise Exploratdria dos Dados

Gorssoroid

. i Total registios. 3050
Forte:  C\Program Files\EE Risk 4\Exemplostexemplo_dados_ponto-e-agula_pt_be i Total atitwtoe -3
Atributas tibute Salecionadey
= Yodos | B Bamover - AT ipolntervencao Tipo:  Quahitativo
S Todos | G- i Inve Disitos: 15 Unicos 3 Missing 0
Mimera | Mome | & | Estatistica | Valor | &
O Keylnico Abandaro 3
Avabaco Exploratdsia 87
2 GEOP Q0L
E_ P Avabapdo de Manstencio 16
04 E e e 3
oco E stanuesmento 1
poco_nd_perf_poco stimutag3a
O d_pest E stimida 1
O« CamPoco Limpeza 1z
0z MignFoco sz‘.an(;.i de M-étqdﬂ de Elevacia 1
Perfuragio Ezpecial 46
0= RepPoco Petturacko EspeciallPioto) 8
O3 POCOEST Perfuracio Exploratana 22
O SiglaCampa Perfuragao da Dezenvolvmento 29
11 C Petfuracio de desenyvabyimenito 2z
E ¥ -.m'i b Rrrnmniatarin Fi] i
Cloe:) CHelogamasy
ki LR e 7.5
" Bt [Tidmewencas v] Vi clms dars o aararonis
. LIS S
4 Data 184 . i = -
N 1 = ———
Boolzano
ke Salvar... I & Edigio | .........
(&) |r para o Treinamento, | [l Visualizagdo | Howkic  Conpkbgie  Ligez hermgo Bpbisbin Rectargo

Figura 10: Anélise Exploratoéria

1. Renomear Atributo: utilizada para renomear o nome do atributo.
2. Substituir: substituir valores dos atributos por novos valores.

e Permitir a substituicao de todos os valores do atributo por um novo valor
escolhido. Para um atributo numérico por um novo valor qualquer (Figura

12). Para um atributo nominal por um dos valores nominais jé existentes.

e Permitir a substituicao de todos os valores “missings” por um novo valor
especificado. Para um atributo numérico o novo valor pode ser zero, o valor
médio, ou um nimero qualquer. Para um atributo nominal, um dos valores

nominais ja existentes (Figura 13).

3. Missings: realizar o tratamento dos valores nao preenchidos (“missings”).
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Edicdo dos Dados

Edicao dos Dados
W | = 4
Salwar.., Eemover Linhals)  Ramever Coluna
KeyUrica  |GEOP | Tipcintervencao » | CodigePoco [ poco ind pat poca | CamPocs [ Nus
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B3 |37 GPEM valiag 1 BSS B9
B4 |38 GPEX walisg w Ordenar Crescerte 1 855 i
BE5 |19 GPEX valisg  Ordenar (Decrescente) 1 BSs n
B {3270 GPEX abag = Ramaver Linha BSS 74
B |3n GPEX  Avdlgy ! Remover Colna 1 855 75
B |27 GPEX  Aval wplwatona 17073 3 cRv 1
B9 {3973 GPEX  AvalispioE 4 ove 1
3274 GPEX  Avalisgho Explosatne 17128 4 ovs 1
B9 |3278 GPEX  Avalisgho Expluatona 17128 4 Vs 1
B |3276 GPEX  Avalsgio Exploatana 162450 3 EM 2
595 |3200 GPEX  Avahagdo Ewploeatona 16250 3 EM 2
599 |33 GPEX  Avalisgho Explorsténe | 16277 3 CAL 1
701 | 3285 GPEX  Avalagho Exploraténs 16183 1 BSS B5
2 |3zeE GPEX  Avalagio Ewplestons 16533 1 855 B7
703 |3287 GPEX  Avalagio Ewplorstona 16379 1 BSS T
< »
Figura 11: Edicao dos dados
4. Ordenar (Crescente): reordenar a visualizagao de todos os registros por ordem

crescente dos valores do atributo.

5. Ordenar (Decrescente): reordenar a visualizagao de todos os registros por ordem

decrescente dos valores do atributo.

A ordenagao da coluna também é feita automaticamente ao clicar-se com o botao
esquerdo do mouse sobre o nome da coluna. A coluna ordenada destaca-se das
demais por possuir uma indicagao (seta) ao lado do nome do atributo e pela sua cor

de fundo diferenciada.
6. Remover linha: remover a linha da tabela.
7. Remover coluna: remover a coluna da tabela.

8. Salvar: permitir a exportacao dos dados da tabela para dois possiveis formatos.
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Figura 12: Substitui¢ao numérica

Substitonr valores

=i

Subehbur I Cancelar |

Figura 13: Substitui¢ao nominal

O primeiro para arquivo texto (*.txt) com o caractere de tabulacao de delimitador

e o segundo, também arquivo texto (*.csv) com o caractere de ponto-e-virgula de

delimitador.

Além disso, existem outras funcionalidades que podem ser usadas na tarefa de edigao.
Por exemplo, o valor de um campo pode ser alterado diretamente na tabela. Neste caso,
para um atributo nominal através de uma lista dos possiveis valores que é exibida na tela

através de um componente “combobox” e para um atributo numérico através do préprio

valor numérico digitado.

Ainda, é possivel remover da tabela varias linhas consecutivas selecionadas pelo

usuario.
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4.2 Visualizacao dos Dados

Ferramenta grafica que permite fazer a vizualizagao dos dados através de graficos
de pontos e gréaficos de barras. A janela possui dois modos de visualizacao dos dados:

Graficos de Pontos e Graficos de Barras.

4.2.1 Graficos de Pontos

O modo de visualizacao dos graficos apresenta trés partes principais:

1. Eixos: Estes campos definem quais atributos serao representados no eixo das abs-

cissas (x) e das ordenadas (y) do gréfico de pontos.

Conforme pode ser visto na figura 14 destacado em azul, TipoIlntervencao e Ti-

poSonda respectivamente.

2. Gréficos de Pontos: Mostra o conjunto de pontos de coordenadas (x, y) plotados

da base de dados para os atributos definidas em eixos.

O efeito de “zoom” no grafico (+/-) ¢ obtido selecionando-se a drea do gréfico

desejada com o botao esquerdo do mouse pressionado.

3. Registros: Mostra o(s) registros(s) correspondente(s) da base de dados de uma

determinada coordenada (x, y) selecionada.

Por exemplo, conforme porde ser visto na figura 14 destacado em preto, os registros
exibidos correspondem aos casos da base que tém coordenadas (x=Perfuragao Es-
pecial, y=NS). A coordenada para o(s) registro(s) é definida clicando-se sobre um

[}

dos pontos de coordenadas (“x” em vermelho) do gréfico.

4.2.2 Graficos de Barras

O modo de visualizacao dos graficos de barras apresenta trés partes principais:

1. Eixos: Estes campos definem quais atributos correspondem ao eixo das abscissas

(x) e das ordenadas (y) do gréafico de barras.

Conforme pode ser visto na figura ?? destacado em azul,, ProfFinalSondador e

TipoSonda respectivamente.



30

Yisualizac ao de Graficos e Histogramas

Visualizacao dos Dados
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Figura 14: Graficos de pontos.

2. Graficos de barras com legenda a direita: Gréficos de barras verticais para
o atributo da abscissa (x), cujas cores representam a freqiiéncia em relagao as ca-
tegorias da ordenada (y). As categorias sao definidas de acordo com o tipo do

atributo, ou seja, para um atributo numérico serao o intervalo de classe dos seus

valores e para um atributo nominal serao um dos seus possiveis valores.

Por exemplo, conforme porde ser visto na figura 15, as barras verticais para a abs-
cissa (x=ProfFinalSondador) sio intervalos de classes dos seus valores e as categorias
da ordenada (y=TipoSonda) sdo valores do atributo como NS, PA, SS.

4

Da mesma maneira, o efeito de “zoom” no grafico (+/-) é obtido selecionando-se a
area do grafico desejada com o botao esquerdo do mouse pressionado. A legenda

aparece ao lado direito do grafico de barras.

3. Informacgoes da relagao (x, y): Exibe informagoes especificas sobre a relagao
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0 Wieuahizacao de Grafices e Histogramas

Visualizacao dos Dados
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Figura 15: Graficos de Barras

entre uma barra vertical (x) e uma categoria da ordenada (y). Cada categoria é

representada por uma cor diferente na barra.

e x: valor da abscissa (x) que corresponde a barra vertical.

e Categoria(y): valor da categoria da ordenada (y) que esta relacionada com

a barra vertical (x).

e Frequéncia (x, y): valor da frequéncia de ocorréncia nos dados da relagao

entre (x) e a categoria (y).

Porém, essas informagoes somente sao exibidas quando o usudrio clicar sobre uma
das possiveis areas da barra vertical, cada uma com sua cor especifica. Por exemplo,

na figura 7?7 destacado em vermelho, sao apresentadas as seguintes informacoes:

e x: [3342,8;3500, 3| representa o intervalo de classe para aquela barra vertical.
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e Categoria (y): SPM ¢é o valor da ordenada (y=TipoSonda) para aquela area

selecionada da barra do grafico de barras.

e Frequéncia: 196 representa a frequéncia de ocorréncia da relagao entre [3342, 8; 3500, 3]

e SPM nos dados.
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5 Metodologia de trabalho

Foi realizado um estudo detalhado e aprofundado de algumas técnicas de analise
exploratoria de dados existentes na literatura, assim como, o estudo de caso do software
WEKA, que incorpora diversos aspectos e conceitos de andlise exploratoria de dados.
Com tudo isso, buscou-se um melhor embasamento tedrico para a realizacao da proposta

em questao.

5.1 Requisitos funcionais

- Importar os dados de uma base de dados corporativa, permitindo a visualizacao e
edicao destes dados.

- Possibilitar a nomeacao e alteracao dos campos da base de dados.

- As alteragoes nos dados nao serao propagadas para a estrutura original da base de

dados, ou seja, serao locais.
- Classificar os campos da base de dados de acordo com a natureza destes dados:

1. Qualitativo Ordinal
2. Qualitativo Nominal
3. Quantitativo Discreto

4. Quantitativo Continuo

- Permitir a preparagao dos dados para a etapa de mineracao através de técnicas de

selecao, pré-processamento e transformagao destes dados.
- Permitir o tratamento de valores nao preenchidos (missings).

- Poder obter uma distribuicao mais simétrica dos dados, através de processos de

transformacao destes dados.
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5.2 Especificacao do sistema

5.2.1 Implementacgao

A implementagao consiste no desenvolvimento de um modulo de software integrado,
incorporando aspectos de mineracao de dados, de acordo com os requisitos apresentados.

A implementacao do aplicativo sera feita na linguagem de programacao C++.

Parte da modelagem de classes UML proposta para a estrutura basica do sistema é

apresentada na figura 16:
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Figura 16: Diagrama de Classes da estrutura bésica do sistema
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6 Conclusoes

A principal tarefa do moédulo neural do E&P Risk IV é fazer uma estimativa do
tempo total para realizar uma nova operacao de perfuracao ou completacao de um poco
de petréleo baseada em um conjunto de variaveis de dados. O processo de descoberta dessa
informacao é amplo e passa pelas seguintes etapas: importacao e tipificacao, limpeza e

selecao, analise de agrupamentos e modelo de previsao.

A grande contribuicao deste trabalho para o processo foi a implementacao de solugoes
para a realizacao das duas primeiras etapas, basicamente, a preparagao dos dados para
o algoritmo minerador. A preparacao dos dados é um passo importante e critico para
problemas de analise de dados modelados com redes neurais, pois a qualidade destes
dados tém um grande impacto sobre os resultados finais, no caso, a estimativa do tempo
total. Além disso, outro ponto forte é o sistema de imputacdo para o tratamento dos

dados nao preenchidos.

Desta maneira, pode-se afirmar que a ferramenta cumpriu todos os requisitos es-
pecificados através de diversas funcionalidades que facilitam a realizacao da tarefa de
preparacao. Uma das principais funcionalidades é o tratamento dos valores nao preenchi-
dos (“missings”), visto que, a restrigdo para a realizagdo do treinamento da rede neural
modelada para a andlise de agrupamentos é que nao existam valores “missings” nos dados

de entrada.

Além disso, a ferramenta pode desempenhar o papel de um “filtro” para os dados.
Através das ferramentas de edicao e visualizacao pode-se identificar ruidos, valores cor-

rompidos, inconsisténcias, redundancias, ou seja, fazer uma limpeza nos dados.

Aplicou-se também de forma positiva um processo de tipificagao automaético de variaveis
que serve para auxiliar o usuario nao especialista do dominio a identificar os respectivos

tipos. Este foi um dos maiores desafios do sistema devido a complexidade do problema.

Como trabalho futuro, pode-se incorporar novas técnicas avancadas para o processo de

selecao de variaveis, por exemplo, algoritmos genéticos, assim como, novas técnicas para
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o processo de tipificacao de variaveis. Além disso, definir novos critérios para identificar

correlacoes e associagoes entre campos da base de dados.

Um aspecto positivo do E&P Risk IV é a sua flexibilidade para a importacao dos
dados, ou seja, permite a obtencao dos dados de diferentes formatos de fontes. Desta
maneira, outra idéia de trabalho futuro seria a extensao da ferramenta de importacao dos
dados para possibilitar a integragao de varias fontes de dados em um tnico repositério

centralizado.
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