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1 Introducao

Com o advento da exploracdo do pré-sal, o Brasil passou a figurar entre os principais produ-
tores de petrdleo no cendrio mundial [1]. Tal descoberta foi severamente importante, uma vez que
esses pocos possuem o potencial de produgdo dez vezes maior que os pogos em pds-sal. Atual-
mente, o Brasil produz cerca de 2 milhdes de barris por dia (Mbpd), representando mais do que
50% da producao total nacional [1]. Ainda assim, alguns pocos podem aumentar a sua producio
em mais 5 Mbpd nos proximos anos e devido a isso, estudos na drea tem sido conduzidos de di-
versas formas como, por exemplo algumas técnicas de visualizac@o de informacdo que vém sendo
publicadas e desenvolvidas nos ultimos anos [3-5]. Tais fatores permitem anélises profundas no
que tange a aquisi¢cdo, pré-processamento, transformacdo, andlises, classificacdo e previsdo de da-
dos. Entre essas técnicas destacam-se os algoritmos de Machine Learning (ML) que permitem um
treinamento de determinados atributos desejados nos datasets a fim de classificar caracteristicas a
partir de atributos que possuem relagdes entre si.

O objetivo deste trabalho é abordar algumas técnicas de exploracdo de dados e algoritmos
de Machine Learning na base de dados de producdo dos pocos brasileiros publicados pela ANP.
Os principais resultados obtidos demonstram uma diferenciacdo no subconjunto de atributos se-
lecionados a partir de duas técnicas de selecdo de varidveis: o Mutual Information Score (MIS)
e o Sequential Feature Selection (SFS). Além disso, a modelagem da base de dados usando os
métodos Random Forest e XGBoosting obtiveram uma alta performance quanto a predicdo da
varidvel de Grau API, sendo o XGBoosting o algoritmo que obteve o melhor resultado de acordo
com as métricas de erro médio absoluto (MAE) e erro médio quadratico (MSE).
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2 Métodos e Experimentos

2.1 Dataset, Exploracao e Pré-processamento

O dataset nomeado por “Dados de Produg¢do por Poco (p6s-2018)” é fornecido pela Agéncia
Nacional do Petrdleo, Gas Natural e Biocombustiveis (ANP), responsavel pela regulagdao do mer-
cado de petrdleo brasileiro. Como obtido pelo metadados disponivel via website [2], a base de
dados possui informacdes detalhadas sobre os volumes produzidos mensalmente em cada pogo. A
temporalidade dos dados é mensal e disponibilizada no formato ”csv”.

No estudo foram avaliados os dados de producgdo de janeiro de 2021 a abril de 2022. A fim
de se obter uma andlise mais abrangente, optou-se por trabalhar com uma granularidade maior
e, portanto, foi realizada uma sumarizacdo dos dados com base nos atributos bacia, periodo,
tipo_producao e grau_api, permitindo-se o manuseio de uma base de dados mais compacta. Apds
isso, foi efetuado o tratamento dos valores ausentes através da inser¢do por meio de interpolacio
linear e optou-se por eliminar apenas as instincias cujos valores da varidvel resposta, Grau API,
fossem ausentes. A base final para modelagem resultou em 42 varidveis.

2.2 Experimentos

Para a selecdo de varidveis, duas técnicas diferentes foram utilizadas para predi¢do do valor
do Grau APIL: o Mutual Information Score (MIS) e o Sequential Feature Selection (SFS) [6].
Aplicando-se o MIS foi possivel verificar que com 21 varidveis, o valor acumulado de informagao
dos dados fosse responsavel por cerca de 90% da informagdo que explica a varidvel resposta.
Foram também selecionadas 21 varidveis a fim de realizar uma compararagdo com o método SFS,
no qual definiu-se também um estimador linear e dire¢do "backward’.

No que tange a modelagem de previsdo, foram utilizados os métodos XGBoosting que obtém
a arvore de decisdo mais adequada, segundo o método dos gradientes e o método Random Forest,
que € uma colecdo de arvrores de decisdo.

Primeiramente, ao se comparar as duas técnicas de selecdo de varidveis, observa-se pela Tabela
1 que o subconjunto de varidveis selecionadas por cada método foram divergentes: enquanto o
SES selecionou como varidveis importantes algumas bacias especificas, o MIS selecionou mais
varidveis numéricas referentes aos dados de producdo do petréleo. E importante destacar que
o SFS estabelece uma relacdo linear para a remoc¢ao das varidveis, enquanto o MIS utiliza uma
métrica de similaridade que mede a dependéncia entre duas variaveis.

Para defini¢ao dos parimetros do modelo Random Forest, o método RandomizedSearchCV
foi aplicado considerando-se 100 iteragdes e uma validacdo cruzada em 5 folds, que buscasse
minimizar o erro quadratico médio. No que diz respeito ao modelo XGBoosting, o0 método Ran-
domizedSearchCV foi também aplicado com as mesmas configuragdes. Na Tabela 2 verifica-se a
melhor combinag@o de parametros para cada modelo combinado com cada método de selecdo de
varidveis.

Apbs treinar os modelos com as configuracdes obtidas na Tabela 2, foram realizadas as pre-
visdes do Grau API para as observacdes reservadas no conjunto de teste. A Tabela 3 mostra a
avaliac@o dos erros dos valores previstos por meio das métricas erro médio absoluto (MAE) e erro
médio quadratico (MSE).
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Tabela 1: Feature Selection

MIS

SFS

frac_dest_leves_volume_md
frac_dest_medios_volume_md
frac_dest_pesados_volume_md
pcs_gp_kjm3_md
metano_md
etano_md
co2_md
propano_md
nitrogenio_md
dens_glp_gas_md
butano_md
npentano_md
isopentano_md
hexanos_md
heptanos_md
octanos_md
petroleo_bbldia_sum
nonanos_md
oxigenio_md
vol_gas_mm3dia_sum
agua_bbl_dia_sum

condensado_bbl_dia_sum
vol_gas_mm3dia_sum
frac_dest_medios_volume_md
frac_dest_pesados_volume_md
metano_md
etano_md
propano_md
isopentano_md
hexanos_md
heptanos_md
undecanos_md
dens_glp_gas_md
pes-gp-kjm3_md
bacia_Alagoas
bacia_Campos
bacia_Espirito Santo
bacia_Potiguar
bacia_Santos
bacia_Sergipe
bacia_Solimdes
tipo_extracao_terra

Tabela 2: Melhores hiperparametros

MIS | SEFS
max_features 7 7

Random Forest n_estimators 108 | 102
max_depth 5 15

learning_rate 0.3 0.2

. subsample 09 | 09
XGBoosting colsample_bytree | 09 | 0.9
colsample_bylevel | 0.9 | 0.8

n_estimators 500 | 1000
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Tabela 3: Modelagem de Classificacdo do Grau API

Modelo Meétodo Features Método Parametros MAE MSE

_ MIS 0.08 0.15
XGBoosting SES Random Search 0.14 027
MIS 0.19 0.39

Random Forest SES Random Search 030 094

3 Conclusoes

A escolha do método de selecdo de varidveis é de grande importancia, pois a suposicdo de
relacdes lineares para as covaridveis e varidvel resposta pode implicar em uma pior predigao,
mesmo usando os mesmos algoritmos que em outra selecdo. No caso, a relagdo obtida com o
MIS foi superior ao da SFS. Tanto o Random Forest quanto o XGBoosting resultaram num bom
ajuste e desempenho na tarefa de previsdo da qualidade do petréleo brasileiro a partir dos dados de
producdo. Ainda assim, o modelo XGBoosting obteve um melhor resultado em comparagdo com o
Random Forest quando avaliado pelo MAE e MSE nos dados de teste. Portanto, para uma andlise
de regressao utilizando o conjunto de dados de producado de petréleo brasileiro, recomenda-se a
utilizagc@o do algoritmo XGBoosting em conjunto com a técnica de sele¢do de varidveis MIS.
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