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RESUMO

O segmento de Exploragio e Produgio (E&P) offshore da industria de Oleo & Gds é respon-
savel pela maior parte da producdo de petrdleo e gas no Brasil. Devido ao elevado nivel de
complexidade nessa industria, ela vem demandando novas tecnologias ao longo dos ultimos
anos. O presente trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de sistemas para deteccdo e
classificacdo de falhas (anomalias) em pocgos de produgdo de petrdleo offshore baseados em
autoencoders empilhados. Dois conjuntos de dados reais sdo considerados neste trabalho. O
primeiro conjunto € de um poco operado com elevagao artificial por gas [ift, conjunto este obtido
durante a execucdo deste trabalho. J4 no segundo, sdo utilizados os dados de dominio publico
3W dataset que foram coletados de pocos de producdo com elevagdo natural. Em pogos com
elevacdo artificial por gas lift, sdo aplicados autoencoders empilhados para reducdo de dimensi-
onalidade e técnicas de reconhecimento de padrdes como k-NN e Arvore de Decisdo para uma
falha desconhecida em um pogo de petréleo. Apds o desenvolvimento destes classificadores,
parte dos valores de recall obtidos sao superiores a 0.98, 0 que mostra a aplicabilidade do sis-
tema proposto em detectar falhas em pocos de produgdo nao surgentes. Para pogos surgentes,
foram utilizados também os autoencoders empilhados para reducdo de dimensionalidade. Os
dados apds terem sido tratados foram utilizados como entradas para classificadores de apenas
uma classe (one-class) como SVM e Floresta de Isolamento de forma a detectar anomalias no
processo, como hidrato em linha de produgdo. Os resultados das médias F/ score correspon-
dentes aos modelos utilizados sdo comparados com outros trabalhos da literatura, nos quais €
observada uma melhora em relacdo as outras abordagens propostas. Os autoencoders foram
eficazes na reducdo de dimensdao em problemas de deteccdo e classificacdo de anomalias em
pocos de producdo de petrdleo offshore apresentando resultados satisfatérios.

Palavras-chave: Autoencoders; Deteccao de falhas; Monitoramento de pogos de petrdleo;
Classificacao multivariada de séries temporais; Validagcdo cruzada; Reconhecimento de padroes.



ABSTRACT

The Exploration and Production (E&P) offshore segment of the Oil & Gas industry is respon-
sible for most of the oil and gas production in Brazil. Due to the high level of complexity in
this industry, it has been demanding new technologies over the past few years. This work aims
to develop systems for detecting and classifying failures (anomalies) in offshore oil production
wells. Two real data sets are considered in this work. The first set consists of wells operated
with artificial lift by gas lift. The second approach uses public domain data 3W dataset that
were collected from production wells with natural elevation. Stacked autoencoders are used
in artificial elevation gas lift wells to reduce dimensionality and pattern recognition techniques
such as k-NN and decision tree for an unknown failure in an oil well. After the development
of these classifiers, part of the recall values obtained are greater than 0.98, which shows the
applicability of the proposed system in detecting flaws in non-emergent production wells. For
emergent wells, stacked autoencoders were used to reduce dimensionality. The data after the
treatment were used as inputs for classifiers of only one class (one-class) such as SVM and
isolation forest in order to detect anomalies in the process as hydrate in the production line.
The results of the F1 score averages presented by the models are compared with other works
published in journals and congresses where an improvement is observed in relation to the other
proposed approaches. Autoencoders were effective for problems in detecting and classifying
anomalies in offshore oil production wells, presenting satisfactory results.

Keywords: Autoencoders; Fault detection; Monitoring of oil wells; Multivariate classification
of time series; Cross-validation; Pattern recognition.
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1 INTRODUCAO

O petroleo € uma grande fonte de energia do planeta, utilizado em todas as nacdes por
meio dos seus derivados, sendo insumo para as mais variadas industrias. Considerado como
"ouro negro"”, o petréleo foi base de uma revolugdo industrial e motivo para diversas guerras ao
redor do mundo.

No Brasil, os primeiros pogos foram descobertos na década de 1930 no estado da Bahia.
Ja no ano de 1953 foi criado o monopdlio estatal da pesquisa e lavra, refino e transporte dos
seus derivados o que deu origem a criacdo da Petréleo Brasileiro S.A. (Petrobras) (PEYERL,
2017).

Ja nas décadas de 1960 e 1970 foram descobertos campos de producdo maritimos (LUC-
CHESI, 1998). Em 2006, a Petrobras anunciou a descoberta do pré-sal, campos gigantescos
localizados abaixo da camada de sal no fundo do oceano, que viabilizaram a criacdo de uma
area industrial responsdvel pela movimentag¢do de bilhdes de ddlares nao somente no Brasil,
mas em todo o mundo.

A producgdo de petréleo no Brasil no més de fevereiro de 2021 foi de cerca de 2,819
MMbbl/d (milhdes de barris por dia) de acordo com a ANP (Agéncia Nacional do Petrdleo,
Gas Natural e Biocombustiveis). O petréleo produzido na camada do pré-sal j4 representa mais
de 71% do total produzido no pais (ANP, 2021). Os graficos apresentados nas Figuras 1.1, 1.2,
1.3 e 1.4 mostram o avango da industria petrolifera nos cendrios nacional e internacional.

A Figura 1.1 apresenta a produgdo de petréleo mundial, na qual também estd inserida
a da OPEP (Organizacdo dos Paises Exportadores de Petréleo). Pode-se notar um aumento
progressivo da produgdo ao longo dos anos. Na Figura 1.2 € exibida a evolucdo das reservas
provadas no planeta, onde ha um aumento gradual com o tempo. A Figura 1.3 mostra a evolugdo
da producido de petréleo no Brasil e a Figura 1.4 apresenta a evolugdo das reservas provadas no
Brasil, onde nota-se um crescimento na producao de petréleo ao longo dos anos, confirmando o
aumento de demanda, tanto nacional quanto internacional. Constata-se, a partir da analise dos
gréificos indicados nas figuras, que o crescimento da produ¢@o no Brasil deve-se a descoberta

do pré-sal a partir da década de 2010.
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Figura 1.1 — Evolucdo da producgdo de petréleo mundial — 2009-2018.

milhdes barris/dia

2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

B orer P %orep

Fonte: (ANP, 2019).

[P0 Total ndo OPEP

Figura 1.2 — Evolucido das reservas provadas de petr6leo mundial — 2009-2018.

1750
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Fonte: (ANP, 2019).

Figura 1.3 — Evolugdo das reservas de petrdleo por localizagdo (terra e mar) no Brasil — 2009-2018.
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Fonte: (ANP, 2019).
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Figura 1.4 — Evolucédo da produgdo de petréleo por localizacdo (terra e mar) no Brasil — 2009-2018.

2,8

milhdes de barris/dia

2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

- Mar - Terra

Fonte: (ANP, 2019).

Os campos de petrdleo, inseridos na camada do pré-sal, tendem a gerar um crescimento
da produc¢do ao longo dos préximos anos, fortalecendo a economia do pais, agregando tecno-
logia aos processos de construcdo, montagem e operacao, qualificando os envolvidos direta e
indiretamente na industria de dleo e gas.

A conta de toda evolucdo na descoberta de petréleo, no cendrio atual, a industria petroli-
fera tem se tornado mais exigente em todas as dreas da engenharia, dentre elas as de seguranca
e de producao. Diversos aspectos devem ser levados em consideragdo na drea de petréleo e gds
devido a sua complexidade. Ela engloba varios campos da engenharia, que se relacionam em
busca de processos e produtos de melhor qualidade, agregando tecnologia e inovagdo ao longo
dos anos de desenvolvimento das técnicas de extra¢do e uso do produto, como abordado por
Schiavi e Hoffmann (2015).

A industria de extragdo de petrdleo € dividida em duas modalidades de producao: onshore
e offshore. A primeira é baseada na producao em terra firme, no continente. Ja a segunda moda-
lidade é realizada no mar por meio de plataformas de extragcdo de petréleo, geralmente distantes
do continente e em dguas de alta profundidade, sendo essa modalidade tema dissertado neste
presente trabalho.

De acordo com a ANP, os campos maritimos foram responsdveis por cerca de 96%
da producgdo de petréleo nacional no més de fevereiro de 2021 (ANP, 2021). Assim como
cresce a produgdo do insumo petrolifero, cresce também a necessidade de ampliar os avancos
tecnolégicos em toda a cadeia de projeto e concepg¢ao de métodos e equipamentos complexos.

Fazendo com que estes equipamentos sejam capazes de alcangar areas cada vez mais profundas
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do pré-sal, podendo atingir mais de sete mil metros de profundidade abaixo do nivel do mar,

como exibido na Figura 1.5.

Figura 1.5 — Plataforma de producao do pré-sal.

Fonte: Paulo Cabral/Banco de imagens da Petrobras.

A ocorréncia de falhas em pocos de producdo de petréleo offshore pode gerar prejuizos
de milhares de ddlares para empresas produtoras (SANTOS et al., 2018). Além disso, uma
complexa operacdo pode se suceder apds a ocorréncia das falhas, a fim de que se restabeleca
a normalidade na operacdo dos po¢os. Uma forma de prever o surgimento destas falhas € a
implementagdo de sistemas de reconhecimento de padrdes baseados em Inteligéncia Artificial
(IA).

A TA € determinada como o ramo da Ciéncia da Computagdo que se ocupa do compor-
tamento inteligente, conforme discutido por Kaplan e Haenlein (2019). Ou ainda, a IA pode
ser comparada com uma inteligéncia similar a humana, obtida por meio de sistemas compu-
tacionais. A IA também pode ser definida conforme Luger (2004) como uma capacidade do
sistema para interpretar corretamente dados externos, aprender a partir desses dados e utilizar
essas aprendizagens para atingir objetivos e tarefas especificos por meio de adaptacao flexivel.
A drea de Machine Learning (Aprendizado de Mdquina) apresenta-se como uma subdrea da
IA que trata sobre o aprendizado de sistemas de maneira autbnoma com pouca ou nenhuma
interveng@o humana.

Ja o Aprendizado de Méquina € definido em Simon (2013) como o campo de estudo que

fornece aos computadores a habilidade de aprender sem serem explicitamente programados. O
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aprendizado deve vir de experiéncias adquiridas por meio de uma base de dados, conseguindo

identificar padrdes e gerar tomadas de decisdes de acordo com o problema a ser resolvido.

1.1 Motivacao

Por meio da revolucdo da informacdo, o mundo vem se modificando e os dados sdo
gerados de forma abundante. Surge entdo o conceito de Big Data, que descreve o enorme vo-
lume de dados, estruturados ou ndo, que impacta os negécios em qualquer empresa no seu dia
a dia (MACHADO, 2018). A informatizacdo da industria traz beneficios no modo de produzir,
sendo a Industria 4.0 um exemplo de como estas modifica¢cdes podem desenvolver amplamente
o modo de producdo. Estes conceitos sdo fundamentais para a aplicacdo de técnicas que faci-
litam a operagdo na industria de dleo e gds, mais especificamente em plataformas de produgdo
de petréleo, onde se pretende automatizar os mais diversos processos em busca de melhorias
continuas no negdcio de exploracio de petrdleo offshore.

No presente trabalho, o Aprendizado de Maquina se torna uma ferramenta adequada,
a qual pode propiciar mecanismos para aplicacdes de detec¢do de falhas em pocos de produ-
cdo de petréleo offshore, utilizando-se séries temporais. Com a implementacdo de algoritmos
inteligentes, trabalha-se de forma online na monitoracdo da producao, com atuacdo direta no
controle dos mecanismos supervisorios e na opera¢do das plantas de processo.

Séries temporais (EHLERS, 2007) sdo obtidas a partir da observacao das variacdes nos
equipamentos e sistemas supervisorios para auxiliar na operacdo e diagndstico de anomalias.
Com a andlise de especialistas da drea de Elevacdo e Escoamento de petrdleo, sdo obtidas
tendéncias de eventos indesejdveis. A partir destas observacdes podem ser desenvolvidos de-
tectores de anomalias por meio de técnicas de reconhecimento de padrdes . Trata-se de um
processo complexo, onde diferentes tipos de falhas podem ocorrer. A escolha dos atributos da
base de dados a serem utilizados € bastante critica. Também € necessdrio o uso de ferramentas
computacionais na constru¢do de modelos que consigam identificar estas anomalias de forma
automadtica. Nesse contexto, os autoencoders sdo técnicas bastante empregadas na detec¢ao de
falhas e reducdo de dimensionalidade em processos industriais, como apresentado em Park et
al. (2019), Lu et al. (2016) e Fan, Wang e Zhang (2017).

Como exemplo da aplicacdo de uma técnica em deteccdo de eventos indesejaveis na
industria de petréleo e gds, abordado por Araujo, Aguilar e Aponte (2003), um Sistema Imu-

nolégico Artificial (SIA) foi desenvolvido para detec¢do de falhas em pogos de producao de
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petréleo com elevacao artificial por gas lift . Com o objetivo da da rotulagem das classes sao re-
lacionados alguns tipos de operacdes da producao (normais e anormais) das pressdes nos pocos,
utilizando 80% dos dados para geracdo dos detectores de falhas e 20% para testes do sistema.
Este trabalho gerou detectores que determinam desvios no processo de producao.

Ja Santos et al. (2018) propdem a deteccdo de eventos indesejaveis de acumulacdo de
hidrato em linhas de injecdo de dgua ou produc¢do de petrdleo offshore. Anomalias que trazem
a diminui¢do de vazdo de 6leo ou até perda total da produgdo do poco. Detectam-se as falhas
em pocos de produgdo surgentes utilizando duas abordagens. A primeira baseada em dados,
e a segunda baseada em modelos, entretanto ambas trabalhando em paralelo. A abordagem
baseada em dados separa as classes em falhas normais ou falhas por hidrato, implementando a
técnica de Floresta Aleatdria e verificando o desempenho com a métrica F'I score, utilizando
valida¢do cruzada por meio do método k-fold e usando aprendizado supervisionado. Na abor-
dagem baseada em modelo foi utilizado o método de Anélise do Componentes Principais. Para
a eliminacgdo de ruidos e redundancia, foi aplicado um indice de deteccao de falhas como filtro.
Com o objetivo de se retirar alarmes correlacionados, esse trabalho foi capaz de diferenciar o
comportamento normal e o defeituoso com 77% de acurécia. As 12 falhas por hidrato analisadas
foram detectadas no trabalho, sendo que 85% delas de forma antecipada.

O presente trabalho tem por finalidade a implementagdo de sistemas de reconhecimento
de padrdes baseados em técnicas de Inteligéncia Computacional, tornando o processo mais
analitico e menos operacional, sendo este uns dos objetivos principais da Industria 4.0 por meio

de tecnologias disruptivas (NILCHIANI; EDWARDS; GANGULY, 2019).

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

A ideia central da dissertacdo € a identificacao de eventos indesejaveis em pocos de pro-
ducdo com elevacgdo artificial por gas lift e pogos surgentes com uso de autoencoders. Para
pocos surgentes € proposta uma nova abordagem para o segundo benchmark proposto por Var-

gas et al. (2019).

1.2.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos sdo:
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Verificar a aplicabilidade de autoencoders para redugcdao de dimensionalidade em séries

temporais de varidveis de pocos de petréleo;

Realizar comparacdes de modelos obtidos com outros ja desenvolvidos, referenciando o

seu desempenho;

Verificar a influéncia do nimero de entradas reduzidas (atributos) no desempenho final

dos classificadores e detectores;

Analisar a influéncia do tipo de falha e suas peculiaridades no desempenho geral do de-

tector de anomalias.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo consiste na realizacdo de uma revisao bibliografica dos temas relacionados
aos processos de produgdo de petrdleo abordados e ferramentas de inteligéncia computacional,

reconhecimento de padrdes, andlise e desempenho que sdo utilizadas ao longo do trabalho.

2.1 O Processo de Elevacao Petroleo Offshore

Elevagao € o termo utilizado na inddstria petrolifera para caracterizar o processo de
ascensdo do fluido contido em um reservatorio até a superficie (THOMAS, 2004). Os pogos de
petréleo em dguas profundas classificam-se em surgentes e ndo surgentes. Pocos ndo surgentes
necessitam de métodos para auxiliar o escoamento dos fluidos (dgua, 6leo, gés e sedimentos);
enquanto que 0s pogos surgentes conseguem, com sua propria pressao, realizar o escoamento
dos fluidos de producdo, ou seja, nos pogos surgentes hd uma elevacdo natural dos fluidos
(THOMAS, 2004).

Para aumentar a produgao de petréleo e a viabilidade da producado nos pogos de petrdleo,
sdo utilizados determinados métodos de elevacao artificial. Esses métodos tém por finalidade
auxiliar no escoamento da producdo dos pogos de petréleo. A técnica de elevagdo artificial é
largamente utilizada na industria offshore nacional (FILHO, 2011).

Thomas (2004) diz que a selecdo do melhor método de elevacdo artificial para um de-
terminado pogo ou campo depende de varios fatores. Os principais a serem considerados sdo:
nimero de pocos, didmetro do revestimento, producdo de areia, razao gas-liquido, vazao, pro-
fundidade do reservatorio, viscosidade dos fluidos, mecanismo de produgdo do reservatorio,
disponibilidade de energia, acesso aos pogos, distincias dos pocos as estagdes ou plataforma
de producao, equipamento disponivel, pessoal treinado, investimento, custo operacional, segu-
rancga, entre outros. Com estas informacgdes € possivel avaliar e indicar a melhor técnica para
utilizac@o no reservatorio.

A Figura 2.1 reproduz um esquema simplificado de um pogo de producgdo de petréleo
com elevacdo natural dos fluidos. Nos pocos ndo surgentes hd uma baixa pressao no reserva-
tério, tal que o escoamento dos fluidos nao € possivel, caso ndo haja um sistema de elevagao
artificial para auxiliar na producido. Ocorre que, ao longo do tempo, pocos surgentes podem
necessitar de métodos de elevagdo artificial caso sejam economicamente vidveis, pois tendem a
perder a pressao no fundo do pogo. Assim sendo, o método de elevacao artificial por gas lift é

a forma mais utilizada na industria nacional (FILHO, 2011).
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Figura 2.1 — Esquema simplificado de um poco surgente offshore.

VALVULA CHOKE
DE PRODUCAO

LINHA DE
PRODUCAO

-EJa.iﬁ

UMBILICAL
ELETRO-
HIDRAULICO

VALVULA
DHSV

ARVORE
DE NATAL
MOLHADA

SENSOR
PDG

COLUNA DE
PRODUGAO

Fonte: Adaptado de (VARGAS et al., 2019).

O processo de elevacao artificial por gas lift consiste basicamente na injecao de gas com
uma pressdo elevada, tendo como finalidade diminuir a densidade média dos fluidos produzi-
dos aumentando a vazdo na linha de produgdo. Trata-se de um processo complexo e sujeito a
diversas falhas, sejam elas dos atuadores, sensores ou de acordo com as caracteristicas fisico-
quimicas dos pocos de producao.

Filho (2011) destaca que os pocos que empregam a tecnologia do gas [lift ndo eram
a maioria em 2005 e representavam apenas 2% do nimero de pocos do Brasil. Devido as
suas vantagens frente as demais técnicas de elevacdo artificial e com a descoberta de novos
campos de extragdao, em 2009, a tecnologia representava mais de 70% da producdo em termos
de petréleo produzido no pais (FILHO, 2011). O gas [ift ¢ um método de elevacao artificial que
utiliza a energia contida em gds comprimido para elevar fluidos (6leo, dgua, gas e sedimentos)
até a superficie. Plucenio (2003) explica que nesse método, a for¢ca motriz da produgdo € o
diferencial de pressdo entre o fundo da coluna de produgdo e a pressao de operacdo do separador.
Sendo injetado o gds por meio da vélvula de gas [ift, as valvulas choke controlam os fluxos do
fluidos, conforme a Figura 2.2.

O gas ¢€ utilizado para gaseificar a coluna de fluido (gas [ift continuo) ou simplesmente
para desloci-la (gas lift intermitente) de uma determinada profundidade até a superficie. E um
método muito versatil em termos de vazdo (1 a 1700 m3/h) e profundidade (2600 m, dependendo

da pressao do gas de injecdo) sendo propicio para pogos que produzem fluidos com alto teor de



23

areia, elevada razdo de géds-liquido e por exigir investimentos relativamente baixos para pogos

profundos (THOMAS, 2004).

Figura 2.2 — Sistema de gas [ift continuo simplificado.
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Fonte: (PLUCENIO, 2003).

A Figura 2.3 mostra um esquema simplificado do diagrama de tubulagdo e instrumen-
tacdo P&ID (do inglés, Piping and Instrument Diagram) de um poco de produgdo que utiliza
elevagdo artificial por gas lift. O P&ID € um diagrama utilizado em processos industriais, no
qual uma das fun¢des € mostrar os instrumentos e equipamentos instalados na planta industrial.

Na Tabela 2.1 sdo apresentadas as varidveis presentes e suas unidades de grandeza.

Figura 2.3 — Diagrama P&ID simplificado de um pogo de producido com elevacdo artificial por gas [ift.
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Aguirre et al. (2017) apresenta o funcionamento do sistema, sendo o gés de alta pressdo
proveniente do header de gas na plataforma, instrumentos marcados por 4 na Figura 2.3. O gés
¢ injetado por meio do anel entre a tubulacio e a cadeia de revestimento até atingir uma vélvula
de orificio localizada na coluna de produc¢do na parte inferior de sua tubulagdo.

A densidade do fluido € reduzida, o que causa reducdo do gradiente de pressao médio
ao longo da coluna e reduz a energia (pressdao) necessdria para que os fluidos do reservatério
cheguem 2 plataforma. No leito do oceano, um conjunto de valvulas conhecido como Arvore de
Natal Molhada (ANM) permite a passagem dos fluidos para a plataforma e atua como barreira
de seguranca. Ja na plataforma, a valvula de desligamento SDV (Shutdown Valve) é instalada
para interromper a produ¢do durante uma situagdo de emergéncia e a vélvula choke, de estran-
gulamento, regula a taxa de fluxo de produgdo. Diferentes dindmicas de fluxo sdo obtidas a

depender dos valores das pressdes de elevacdo de gas (PT4a e PT4b) e de fundo de pogo (PT1).

Tabela 2.1 — Varidveis do processo para obter modelos de pogos com elevacdo de artificial por gas lift .
Estes tags podem ser vistos na Figura 2.3.

Tag | Descri¢do ] Unidades
PT1 | Pressdao PDG kgf/cm?
TT1 | Temperatura PDG °C

PT2 | Pressdo na Arvore de Natal Molhada kgf/cm?
TT2 | Temperatura na Arvore de Natal Molhada °C

PT2a | Pressdo anular kgf/cm?
PT3a | Pressdo a montante da SVD de Produgao kg f/cm?
PT3 | Pressdo a montante da vadlvula Choke de Producao kgf/cm?
TT3 | Temperatura a montante da valvula Choke de Producio | °C

PT4a | Pressdo a montante da SVD de gas lift kgf/cm?
TT4 | Temperatura a montante da SVD de gas lift °C

FT4 | Fluxo de gas liff instantineo m?/h
Fv4 | Posicdo da valvula de gas lift Y%

PT4 | Pressdo a jusante da valvula de gas lift kgf/cm?
PT4b | Pressdo do header de gas lift kgf/cm?
SDVL | Atuagdo da SDV de gas lift on/off
SDVP | Atuagdo da SDV de producio on/off

Fonte: préprio autor.

A ANM ¢ um conjunto submarino composto com vérias valvulas operadas remotamente
por meio de comandos hidraulicos, onde estdo contidos por exemplo os sensores TPT (Trans-
missor de Pressdo e Temperatura, TT2) e o sensor que mede a pressdo anular na vilvula (PT2a)
de gas lift. As pressoes e temperaturas também sao aferidas de acordo com a necessidade, bem

como a montante e jusante das SDVs, valvula choke e valvula de injecao de gas lift.
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A vélvula choke € um instrumento de controle de fluxo a jusante. Ja a valvula de gas lift é
um dispositivo destinado a auxiliar no controle da vazao de gis do anular para a coluna do pogo.
As altas pressoes de gas lift vém dos compressores da propria instalacdo. Tais equipamentos
citados neste pardgrafo estdo instalados na plataforma de producgdo offshore. Uma descri¢dao

mais detalhada sobre este processo € feita por (AGUIRRE et al., 2017).

Figura 2.4 — Coluna de produgdo convencional utilizando a técnica de elevacdo artificial por gas lift.
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Fonte: (THOMAS, 2004).

A Figura 2.4 exibe uma coluna de producdo convencional, onde € utilizada a técnica
de elevacgdo artificial por gas lift. A coluna de producdo € constituida basicamente por tubos
metalicos, aos quais sdo conectados os demais componentes. Ela € inserida no interior do
revestimento de producdo com as seguintes finalidades bdsicas: conduzir os fluidos produzidos
até a superficie, permitir a instalacdo de equipamentos para elevagdo artificial e possibilitar a
circulagdo de fluidos para amortecimento do poco (THOMAS, 2004). Na coluna de producdo
estdo instalados os sensores PDG conforme apresentado na Figura 2.5.

As pressdes e temperaturas também sao aferidas de acordo com a necessidade, como as

pressdes e temperaturas a montante das SDVs, valvula Choke e valvula de injecdo de gas lift.
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Figura 2.5 — Localiza¢do do sensor PDG.
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Fonte: Adaptado de (DIEHL et al., 2018).

2.2 Falhas em Pocos de Producao de Petréleo Offshore

Podem ocorrer diversos tipos de falhas em pogos de produgdo de petréleo offshore. Es-
sas falhas podem acarretar na perda de producao de fluidos do po¢o como relatado por Plucenio
(2003), onde a pressao estatica do reservatério € menor que a pressdo da coluna de fluido de for-
macao dentro do tubo de producdo. Entre os operadores de produgdo esta falha é diagnosticada
como morte do pogo.

O pogo nio ird produzir se o nivel do fluido de formagdo dentro do tubo de producdo
estiver em um nivel abaixo da parte superior do po¢o conforme Figura 2.6. Também pode
ocorrer uma interrupcao nas tubulacdes de escoamento envolvidas no processo em funcao de
hidratos e incrustacdes ou defeito em equipamentos que fazem parte da planta do processo de
extragdo de dleo.

A perda de producdo ou até a parada do pogo offshore pode ser ocasionada por diversos
fatores que acarretam muitos transtornos para a empresa que extrai o petréleo, os quais geram
custos elevados, na casa das centenas de milhares de d6lares a didria. Estes prejuizos financeiros
sdo suscitados pela manutenc¢io dos pocos, podendo ocorrer desde operagdes mais simples da
prépria mao de obra da empresa a até operacdes mais complexas como barcos especializados

nesse tipo de manutencao.
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Figura 2.6 — Poco Morto.
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Fonte: Adaptado de (PLUCENIO, 2003).

Dentre os fatores geradores de custo estdo as incrustacdes, que podem ser definidas
como compostos quimicos de natureza inorganica que se encontram inicialmente dispersos em
solugdes salinas. Quando essas solugdes sdo submetidas a mudangas de pressao, temperatura e
concentracao, mudam suas condi¢des de solubilidade (DEMADIS et al., 2007).

A formacdo de depdsitos organicos em tubulacdes é consequéncia direta da composi-
¢do dos fluidos produzidos e das condi¢des de temperatura e pressao do escoamento (BRASIL,
2011). Com sistemas de escoamento submetidos a baixas temperaturas por longas distancias, o
resfriamento dos fluidos produzidos pode conduzir por exemplo a precipitacdo e deposicao de
parafinas, que na industria do petréleo sao denominadas de forma mais genérica, representando
o depdsito formado por asfaltenos, sulfetos, 4gua, areia, sais e resinas (OLIVEIRA; GONZA-
LEZ; SANTIAGO, 1998). Normalmente sdo utilizados dispersantes quimicos ou solventes para

remover depdsitos ou incrustagdes na tubulacio de escoamento.

2.2.1 Tipos de Eventos Indesejaveis em Pocos de Producao de Petroleo

Falhas ou anomalias podem ocasionar desde pequenas instabilidades nas linhas de pro-
ducdo a total parada de fluxo do reservatorio para a plataforma de producdo. A identificacdo
automadtica dessas falhas pode auxiliar na operacdo de modo a minimizar perdas em pogos de
producdo de petréleo. Por conseguinte, diminuindo custos de manuten¢do, encurtando tempo
de atuag@o no problema, evitando gastos adicionais e operagdes complexas no retorno a opera-
cdo normal dos sistemas de producdo. Alguns tipo de falhas sdo apresentadas a seguir, como

abordado em Vargas et al. (2019).
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1. Aumento abrupto de BSW: O Sedimento Bdsico e Agua (do inglés BSW, Basic Sediment
and Water) € definido pela porcentagem de 4dgua e sedimentos em relacdo ao total de
fluidos produzidos. A fim de diminuir a perda de producdo de petréleo ao longo dos
anos de vida de produgdo de pocos de petrdleo, € injetada 4gua em alta pressdo. Essa
dgua injetada no aquifero do reservatorio natural tende a aumentar o BSW no ciclo de
producdo do poco. De acordo com Vargas et al. (2019) o aumento abrupto do BSW
pode acarretar varios problemas relacionados a garantia de fluxo como menor produ¢do
de petrdleo, escoamento de dleo, incrustacdo e fator de recuperacdo. A identificacio
deste evento indesejavel de forma automadtica permite acdes na atuacdo da operacao da
producgdo de fluidos e injecdo de dgua de forma a minimizar ou até evitar este tipo de

falha;

2. Fechamento espurio de DHSV: Vdlvula de Seguranca de Sub Superficie (do inglés,
Down Hole Safety Valve) é um equipamento localizado na coluna de producio. E uma
valvula de seguranga que tem o objetivo de evitar erup¢des ou fluxos descontrolados do
poco no caso de alguma falha dos equipamentos de seguranca de superficie. Trata-se
de uma valvula que opera normalmente aberta, fechando em ocasides de seguranca ope-
racional. Pode ocorrer de forma espuria a atuagdo dessa valvula, algumas vezes sem
indicacdo no supervisorio da plataforma. A identificacdo dessa falha de modo automa-
tico remete modos de corre¢des como a reabertura da véalvula por meio da operacdo do

sistema;

3. Intermiténcia Severa: Slug sao bolsdes de liquido que escoam alternadamente com gran-
des bolhas de gés, tendo um padrdo de escoamento altamente intermitente em frequén-
cias aleatdrias flutuantes (CARNEIRO et al., 2010). O padrao slug induzido no processo
€ chamado de Intermiténcia Severa (do inglé€s, Severe Slugging) e acontece quando uma
tubulacdo ligeiramente inclinada encontra uma tubulagdo vertical (TAITEL; BARNEA,
1990), representando um evento de grande criticidade. As duas caracteristicas mais mar-
cantes deste evento sdo as bem definidas periodicidades (em torno de 30, 45 ou 60 mi-
nutos) e a intensidade. A intensidade do Slug € geralmente suficientemente alta para ser
detectada por sensores ao longo de toda a linha de produ¢do (MEGLIO et al., 2012). De-
pendendo da periodicidade e intensidade, esse tipo de evento pode resultar em estresse
ou até mesmo danificar equipamentos no pogo e/ou na planta industrial (VARGAS et

al., 2019);
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4. Instabilidade de Fluxo: Durante uma instabilidade de fluxo, pelo menos uma das varia-
veis monitoradas sofre mudangas relevantes, mas com amplitudes tolerdveis (VARGAS
et al., 2019). Uma caracteristica que diferencia este tipo de evento indesejdvel da Inter-
miténcia Severa € a falta de periodicidade entre essas mudancas (THEYAB, 2018). Esta
instabilidade pode acarretar a ocorréncia do Severe Slugging, mas com a identificacio

da instabilidade evita-se o aumento da criticidade do problema;

5. Perda Répida de Produtividade: Vérios fatores podem influenciar o escoamento de po-
cos de producdo surgentes e ndo surgentes como: reservatorio de pressao estdtica, per-
centagem de BSW, viscosidade do fluido produzido, didmetro da linha producao, dentre
outros (HAUSLER; KRISHNAMURTHY; SHERAR, 2015). Quando essas proprieda-
des sdo alteradas, at€é 0 momento em que a energia do sistema ndo seja mais suficiente

para superar as perdas, o fluxo diminui ou até é interrompido (VARGAS et al., 2019);

6. Restricdo Répida na Valvula Choke de Producdao: A Choke de Producdo € uma val-
vula de controle de fluxo de escoamento dos fluidos produzidos instalada na chegada
das linhas de produ¢do na plataforma. Estas vdlvulas podem operar de forma manual.
Neste tipo de operacdo podem ocorrer restri¢cdes rapidas e indesejadas de fluxo, conta

de problemas operacionais;

7. Incrustagdo na Valvula Choke de Produgdo: A valvula Choke de Produgdo € suscetivel
a incrustacdes de depdsitos inorganicos. Essa falha depende das caracteristicas fisico-
quimicas dos pogos que podem ser advindas da variacdo de pH ou temperatura, o que

afeta a producao do pogo;

8. Hidrato em Linha de Producao: Os hidratos sdo estruturas cristalinas com aparéncia de
um cristal de gelo, nos quais ha dois ou mais componentes associados sem ligacdes qui-
micas covalentes. Essa associac@o ocorre por meio de um completo encapsulamento de
um tipo de molécula por outra que se origina por meio da jun¢ao da dgua com gases de
baixo peso molecular ou hidrocarbonetos de cadeias curtas (SILVA, 2018). O actimulo
de hidrato pode acarretar na interrupc¢ao do fluxo de fluidos em linhas de escoamento da
producdo. A deteccdo desta falha de modo automatico, diminuiria de maneira significa-

tiva os custos com manuten¢do no reestabelecimento da operacdo normal dos pogos.

As anomalias citadas sdo as falhas mais corriqueiras na industria petrolifera offshore,

podendo ter suas ocorréncias tanto em po¢os com elevacdo natural quanto em pocos que uti-
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lizam elevacao artificial. Estes eventos sdo caracteristicos dos dois métodos de elevagdo, pois

todos os equipamentos € processos onde acontecem estas anomalias s3o0 comuns nos dois mé-

todos de escoamento de fluidos. Vargas et al. (2019) apresenta as estimativas de tamanhos de

janelas temporais utilizados para confirmar ocorréncias de anomalias, presentes na Tabela 2.2.

Tabela 2.2 — Estimativas de tamanhos de janelas temporais utilizados para confirmar ocorréncias de ano-

malias.
Falha  Anomalia Tempo de falha
Falhal Aumento abrupto de BSW 12h
Falha2 Fechamento espirio de DHSV 5 min -20 min
Falha3 Intermiténcia Severa 5h
Falha4 Instabilidade de Fluxo 15 min
Falha5 Perda Rapida de Produtividade 12 h
Falha 6 Restricdo Rapida na Valvula Choke de Producdo 15 min
Falha 7 Incrustacdo na Vélvula Choke de Produgao 72 h
Falha 8 Hidrato em Linha de Produgao 30min-5h

Fonte: Adaptado de (VARGAS, 2019).

2.3 Inteligéncia Computacional

A Inteligéncia Computacional estd cada vez mais difundida na sociedade, seja por meio

de aplicativos de dispositivos mdveis, indudstria, internet e outras dreas relacionadas a Cién-

cia da Computagdo. Segundo Liden (2008), a inteligéncia computacional procura desenvolver

comportamentos similares a certos aspectos do comportamento inteligente.

Figura 2.7 — Inteligéncia Computacional, uma sub-area da Computacdo Natural.
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Fonte: Adaptado de (CASTRO; ZUBEN, 2005)
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Castro e Zuben (2005) apresentam um organograma no qual estd inserida a Inteligéncia
Computacional e suas sub-dreas. Ela é uma grande area da computacao natural como € exibido
na Figura 2.7, sendo a IA uma sub-drea que engloba sistemas especialistas, onde se encontram

as ferramentas para detec¢do e classificacdo de anomalias por reconhecimento de padrdes.

2.3.1 Redes Neurais Artificiais

Uma ferramenta para resolucio de problemas e auxilio no reconhecimento de padrdes
sdo as Redes Neurais Artificiais (RNAs). Estas redes utilizam neurdnios em cadeia para reso-
lucdes de problemas. A habilidade de um ser humano em realizar fun¢des complexas e princi-
palmente a sua capacidade de aprender, advém do processamento paralelo e distribuido da rede
de neurdnios do cérebro. Os neurdnios do coértex, camada externa do cérebro, sdo responsaveis
pelo processamento cognitivo.

Um novo conhecimento ou uma nova experiéncia pode levar a alteragdes estruturais
no cérebro. Tais alteracdes sdo efetivadas por meio de um rearranjo das redes de neurdnios,
reforcando ou inibindo algumas sinapses (HAYKIN, 2001). O modelo de neur6nio artificial da
Figura 2.8 € uma simplificacdo do perceptron, um tipo de rede neural artificial apresentada em

1957 por Frank Rosenblatt .

Figura 2.8 — Modelo matemético de um neuronio.

Entradas bias
b
P1
X1 J
p
X Ozﬂ‘ Saida
o}
Xn Pn Fungdo de
Ativacao

Fonte: préprio autor.

Este modelo € composto por quatro elementos bésicos:

* Um conjunto de n conexdes de entrada (x1, x2, ..., x,), caracterizadas por pesos (pi, p2,

woes P
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* O bias b que € utilizado para melhorar o grau de liberdade e aperfeicoar a adaptacdo da

rede;
* Um somador (X) para acumular os sinais de entrada;

* Uma funcgéo de ativagdo (¢) que limita o intervalo permissivel de amplitude do sinal de

saida (y) a um valor fixo.

De acordo com os valores da entrada, pesos e bias, o neurdnio artificial tem uma saida
que pode ser interpretada de vdrias formas, podendo solucionar varios problemas, dentre eles
os de classificacdo. Para tal, utiliza-se uma rede neural artificial com a combina¢do de diversos
neurdnios, formando-se a rede neural artificial que se traduz em modelos que buscam simular
o processamento de informacdo do cérebro humano. As RNAs sdo compostas por unidades de
processamentos simples dos neurdnios, que se unem por meio de conexdes sindpticas, como

exibido na Figura 2.9.

Figura 2.9 — Representagdo simplificada de uma rede neural artificial.

Entrada Saida

Fonte: prépio autor.

As redes neurais artificiais se diferenciam pela sua arquitetura e pela forma como os
pesos associados as conexdes sdo ajustados durante o processo de aprendizado. A arquitetura
de uma rede neural restringe o tipo de problema no qual a rede podera ser utilizada e € definida
pelo nimero de camadas (camada Unica ou multiplas camadas), pelo nimero de n6s em cada

camada, pelo tipo de conexdo entre os nds (feedforward ou recorrente) e por sua topologia

(HAYKIN, 2001).
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Uma das propriedades mais importantes de uma rede neural artificial € a capacidade de
aprender por intermédio de exemplos e fazer inferéncias sobre o que aprendeu, melhorando
gradativamente o seu desempenho. As redes neurais utilizam um algoritmo de aprendiza-
gem, como o backpropagation (CHAUVIN; RUMELHART, 1995) e o Levenberg-Marquardt
(MORE, 1978), cuja tarefa é ajustar os pesos de suas conexdes (BRAGA; CARVALHO; LU-
DERMIR, 2007).

2.3.1.1 Funcoes de Ativacao

Uma funcgdo de ativacdo € responsavel por limitar o valor de saida do neurdnio, geral-
mente no intervalo [0,1] ou [—1,1]. Estas fun¢des sdo utilizadas como uma fungdo de trans-
feréncia de valores entre neur6nios (SHARMA; RAI; DEV, 2012). Existem diversos tipos de
fungdes de ativacdo, sendo utilizadas nas mais variadas aplicacdes, cada uma com sua parti-
cularidade. As fun¢des mais recentes desenvolvidas como ReLLU (Rectified Linear Unit), Le-
akyReLU, PReLLU sdo apresentadas nos préoximos sub-tdpicos; além das mais comuns como

sigmoidal e tangente hiperbdlica que por serem bastante conhecidas ndo sdo aqui descritas.

2.3.1.1.1 ReLU

A ReL.U, como o préprio nome indica, € uma unidade linear retificada, sendo uma fun-

¢do com limiar em zero caracterizada como ndo-linear, sendo definida por:

f(x) = max(0,x) (2.1)
0 forx<0

fx) = (2.2)
x forx>0

Este tipo de fun¢do de ativacdo tem as caracteristicas diferentes em relacdo a outras
fungdes mais implantadas aos longo dos anos que € de acelerar a convergéncia do gradiente
estocdstico (Stochastic Gradiente Descent, SGD). Ela pode ser implementada com menor custo
computacional. Isso se deve ao fato de ndo utilizar fun¢des mais complexas como func¢des expo-
nenciais e ser capaz de inativar funcdes e inativar neurdnios quando a soma ponderada de todas

suas entradas for negativa, ndo propagando assim o erro durante a fase de backpropagation.
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Figura 2.10 — Gréfico ReLL.U.
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ReLU(x)
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Fonte: préprio autor.

23.1.1.2 LeakyReLLU

Esta funcio de ativacdo € similar a ReLLU, na qual até x < 0 ha uma curva com um
coeficiente angular muito pequeno chamado de & . A func¢do de ativacdo LeakyReLU ¢é dada

por:

o) = ax forx<0 23)
x forx>0

O gréfico desta funcao é apresentado com o = 0.01, exibido na Figura 2.2. Este tipo de
funcao de ativag@o possui caracteristicas similares em relagdo a ReLU, obtendo um menor custo
computacional na sua implementacdo e sendo capaz de inativar fun¢des e neurdnios quando a

soma ponderada de todas suas entradas for negativa.

Figura 2.11 — Gréfico LeakyReL.U.

T T
LeakyReLUix)

LeakyReL U(x)
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Fonte: préprio autor.
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2.3.1.1.3 Parametric ReLU

A funcdo de ativagdo Parametric ReLU (PReLU) é muito parecida com a funcdo Le-
akyReLU e tem uma generaliza¢do maior que € tornar o coeficiente @ em um pardmetro que €

aprendido junto com os outros paradmetros da rede neural (HE et al., 2015), sua funcdo segue:

) = ax forx<0 2.4
x forx>0

2.3.1.2 Autoencoder

Shin et al. (2013) explicam que o autoencoder € um tipo de RNA que é formada por trés
camadas, sendo o encoder constituido pelos neurdnios das duas primeiras camadas e os neurd-
nios das duas ultimas configurando o decoder como apresentado na Figura 2.12. Corroborando
Yu e Zhang (2020) dizem que o autoencoder tem a fun¢ido de mapear o mais proximo possivel
a entrada em sua camada de saida. Geralmente os autoencoders t€ém em sua camada oculta
um numero inferior de neur6nios comparado aos das suas camadas de entrada e saida. Isso é
benéfico em relagdo a diminui¢do da dimensionalidade dos dados, que faz com que o autoen-
coder utilize apenas as principais caracteristicas dos dados de entrada com o intuito de eliminar
descritores de pouca relevancia para os modelos. Além de reduzir a dimensao o autoencoder
também transforma os dados ndo-linearmente, propiciando a maximizagdo das diferengas entre
as classes.

Meétodos tipicos de andlise de dados como o de andlise dos componentes principais PCA
(do inglés, Principal Component Analysis) e andlise dos componentes independentes ICA (do
inglés, Independent Component Analysis) se distinguem dos autoencoders por ndao se desem-
penharem bem em dados ndo-lineares. Embora esses métodos baseados em projecao de dados
capturem a formacgdo global dos dados, a estrutura local geralmente € ignorada (YU; ZHANG,
2020). Além disso, esses métodos ndo sdo eficazes para processos nao-lineares, porque os re-
cursos extraidos ndo sdo muito eficazes para descrever a distribuicdo dos sinais de processos
complexos.

A Figura 2.12 apresenta a estrutura de um autoencoder, cujos dados de entrada sdo x
= [x1 x» ... x,], os valores de saida do autoencoder sdo z = [z] 72 ... Z,], sendo n 0 numero
de neurdnios tanto na camada de entrada quanto na de saida. O vetor h = [hy hy ... hy] €

a representacdo da entrada x na camada oculta ap6s a utilizacdo de uma func¢do de ativagdo
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sigmdide (sf) e m é a quantidade de neur6nios na camada escondida. As equagdes que regem

esse tipo de modelo sdo descritas por:

h=sf (W“>x+b“>) 2.5)

sf(t)=1/(14+¢7") (2.6)

sendo W) a matriz de pesos associados aos neuronios de entrada e b(1) o vetor de bias da
camada de entrada. Apds etapa do encoder € necessdria a reconstru¢do dos dados para se

encontrar o vetor de saida z:

2=sf <W<2>h n b<2)> 2.7)

em que W®) ¢ a matriz de pesos associados aos neurdnios de saida e b@ o vetor de bias.

Figura 2.12 — Estrutura de um autoencoder.
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Fonte: proprio autor.

As fungdes de otimizacdo dos autoencoders sdo apresentadas em Lu et al. (2016), Ab-
dellatif et al. (2018). Elas sdo aplicadas para otimizar os parametros 6 = {Wl,bl,Wz,bz} na
construcéo do autoencoder. A fung@o de custo a ser minimizada E(6) durante a otimizacdo dos

parametros da rede € formada por trés parcelas:

E(G) :JMSE(G)+JSparse(9)+Jweight(9)- (28)

A primeira parcela € definida pelo erro médio quadratico MSE (do inglés, Mean Square

Error) de um autoencoder, apresentada por Wen, Gao e Li (2019):
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1 ¢ L
Juse(0) = . Y Lyse(xi,zi) = . Y (— [ (xi ) (2.9)
i=1

i=1
sendo n o0 ndmero de amostras disponiveis.
Dada uma amostra de entrada x, na qual p; (j = 1,...,m) ¢ a ativagdo média da unidade
oculta j, que compde a segunda parcela da funcdo de otimizacdo, que pode ser definida por

Wen, Gao e Li (2019), Lu et al. (2016):

my
Isparse(0) = B Z KL(p,p;), (2.10)
j=1
sendo,
N 1 —
KL(p,B;) = p log=- + (1—p)log —F-, @.11)
Pj 1—p;
€
N
pi=— 2 [hx)], 2.12)
i=1

em que B é o parAmetro de ajuste de peso, que determina a propor¢do de dispersividade empre-
gada no processo de representacdo esparsa, my € o nimero de neur6nios na segunda camada, g
€ o valor médio de ativacdo para a j-ésima unidade de camada escondida, p € o parametro de
dispersividade e n refere-se ao niimero de entradas. Observa-se que um termo a mais foi adicio-
nado na divergéncia de Kullback—Leibler (KL) que penaliza g; ao se desviar significativamente
de p conforme formulado em Lu et al. (2016).

Por fim, para evitar o overfitting também ha um termo de decaimento que € somado aos

demais termos para se encontrar a funcao de erro de um autoencoder:

Welght

i"ii ( u> (2.13)

em que A é um termo de regularizacdo para ajudar a evitar o overfitting, diminuindo a magnitude

dos pesos e S; denota o nimero de neurdnios totais na camada /.
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2.3.2 Reconhecimento de Padroes

Neste trabalho sdo empregadas técnicas comumente utilizadas em reconhecimento de
padrdes, que € o ato de coletar dados brutos e tomar uma a¢ao baseada na ‘categoria’ do padrao
(DUDA et al., 2001). Suas etapas de desenvolvimento podem ser da seguinte ordem: aquisi¢ao
dos dados, pré-processamento, extracdo de caracteristicas e classificagdo. Os métodos abor-
dados na dissertacdo sao: Arvore de Decisdo, Anilise de Discriminante Linear, Miquina de

Vetores de Suporte, K vizinhos mais préximos e Floresta de Isolamento.

2.3.2.1 Arvore de Decisdo

Arvores de Decisdo estdo condicionadas ao subcampo de aprendizagem de maquina.
Isso se deve a sua habilidade de aprender, por meio de exemplos, decompondo um problema
complexo em subproblemas simples, aplicando essa estratégia de forma recursiva (BREIMAN
et al., 1984).

Brandmaier et al. (2013) diz que as arvores de decisdo sdo estruturas hierdrquicas de
regras de decisdo que descrevem diferengas em um resultado com relacio as variaveis observa-

das.

Figura 2.13 — Estrutura de uma arvore de decisao, n =1.

Regra, Regra,4q

N "oz

Regran., Regray.3 Regray. 4 Regrays

Fonte: préprio autor.

De acordo com as regras pré estabelecidas, sdo tomadas decisdes de qual caminho seguir,
sendo uma estratégia de dividir para conquistar. Conforme Figura 2.13, o n6 Raiz executa a
primeira divisdo, os N6s 1 e 2 sdao sub-nds, onde ocorrem as decisdes e a Folha € local que se
estima o resultado, ndo ocorrendo mais sub-divisdes. Em cada n6 ou sub-n6 hé regras a serem

seguidas, onde se determina qual direcao a drvore ird assumir.
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2.3.2.2 Analise de Discriminante Linear

A andlise discriminante é uma técnica de estatistica multivariada, utilizada para discri-
minar e classificar objetos. Tem por objetivo estudar o modo de separagdo de objetos de uma
populacdo em duas ou mais classes (KHATTREE; NAIK, 2000).

Esse método consiste em obter fungdes matemdticas com capacidade para classificar um
individuo em uma de vérias populacdes. Essa classificacdo € realizada com base em determi-
nadas caracteristicas, buscando minimizar as chances de classificar erroneamente um individuo
em uma populagdo a qual ndo pertence (NAVES, 2015).

Uma varidvel aleatéria x pode ser incluida em uma de J classes, com densidade de
probabilidade f;(x). A regra discriminatoria tenta dividir o espago de dados em J regides que
representam as classes. A andlise de discriminante tem como objetivo alocar x a classe j se x

estd na regido de j IZENMAN, 2008).

2.3.2.3 MaAaquina de Vetores de Suporte

As maquinas de vetor de suporte (SVM, do inglés: Support Vector Machine) sao mode-
los de aprendizado supervisionado que podem ser usados para classificacdo ou detec¢do. Elas
sdo classificadores de margem, que encontram um hiperplano para decidir a classe para um
novo ponto do conjunto de dados (SCHLAG; SCHMITT; SCHULZ, 2019).

Nguyen (2016) supde que existam vetores p-dimensionais. Cada um deles pertence a
uma das duas classes. Podem-se encontrar muitos hiperplanos dimensionais p—1 que classifi-
cam esses vetores, mas ha apenas um hiperplano que maximiza a margem entre duas classes.
Em outras palavras, o mais proximo entre um lado deste hiperplano e o outro lado é maximi-
zado. Este, € chamado de hiperplano de margem méxima e € considerado como o classificador
SVM (NGUYEN, 2016). Como exemplo na Figura 2.14, sdo gerados trés hiperplanos h1, h2 e
h3. Com a separacdo por hiperplanos, somente h3 melhor diferencia as duas classes.

J4 o algoritmo one-class SVM (OCSVM) € um algoritmo de classificacdo de apenas uma
classe, sendo uma adaptac@o proposta por Scholkopf et al. (2001). O conceito do one-class
SVM consiste em encontrar uma hiperesfera em que a maioria das amostras de treinamento
sejam incluidas em um volume minimo (GUERBAI; CHIBANI; HADJADJI, 2014).

O algoritmo OCSVM primeiro mapeia os dados de entrada em um espago de recursos
de alta dimensdo por meio de uma func¢do kernel e, em seguida, encontra iterativamente o hi-

perplano de margem méxima, que separa melhor os dados de treinamento da origem. Assim, o
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hiperplano (ou limite de decisdo linear) corresponde a funcdo de classificacaio (MAGLARAS;

JIANG, 2014).

Figura 2.14 — Separag@o por hiperplanos.
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Fonte: préprio autor.

2.3.2.4 K Vizinhos mais Proximos

O método k vizinhos mais préoximos (k-NN, do inglés: k-nearest neighbor) procura
classificar uma amostra desconhecida com base na classificagdo conhecida de seus vizinhos
(MUCHERINO; PAPAJORGIJI; PARDALOS, 2009). Essa € uma técnica util, na qual se atribui
pesos as contribui¢des dos vizinhos para que os vizinhos mais proximos contribuam mais com
a média do que os vizinhos mais distantes (WYLD et al., 2011).

Os métodos de vizinhos mais proximos atribuem um valor previsto a uma nova obser-
vacdo com base na pluralidade ou média de seus k “vizinhos mais proximos” no conjunto de
treinamento. Dada uma quantidade infinita de dados, qualquer observacdo terd muitos “vizi-
nhos” arbitrariamente préximos em relacio a todas as caracteristicas medidas e a variabilidade
de seus resultados fornecerd uma previsdo tdo precisa quanto teoricamente possivel (RICH-
MAN, 2011).

A Figura 2.15 mostra um novo exemplo para classificacdo, onde k representa a varidvel
da quantidade de vizinhos mais préoximos. Ap6s a aferi¢do das distancias, a classe que for pre-

dominante dentre as amostras de treinamento serd a rotulacdo do novo exemplo de treinamento.
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Figura 2.15 — Ilustrag@o de uma classificacdo por método k-NN.
y2

x Novo exemplo
* * para classificagdo

y1

Fonte: préprio autor.

2.3.2.5 Floresta de Isolamento

A Floresta de Isolamento ¢ um algoritmo de aprendizagem ndo supervisionado para
deteccdo de anomalias que funciona com base no principio de isolar anomalias (LIU; TING;
ZHOU, 2008), em vez das técnicas mais comuns de criacdo de perfil de pontos normais (CHAN-
DOLA; BANERJEE; KUMAR, 2009). E um algoritmo baseado em érvore de decisio tipo
ensemble, que constitui uma floresta. Uma técnica é chamada de ensemble quando um con-
junto de classificadores € treinado individualmente mas as decisdes sdo tomadas de forma com-
binada (JUNIOR et al., 2020). Métodos ensemble tendem a apresentar um menor overtting

(AGGARWAL; SATHE, 2017).

Figura 2.16 — Floresta de Isolamento.
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Fonte: Adaptado de Junior et al. (2020).
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O principio da Floresta de Isolamento é obter uma estrutura de drvores aleatdrias para
isolar um tipo de classe do seu conjunto de dados como pode ser observado na Figura 2.16. As
anomalias tem maior suscetibilidade ao isolamento e ficam mais perto das raizes das arvores,
enquanto os pontos normais sdo mais dificeis de isolar e geralmente estdo no extremo mais
profundo da arvore (JUNIOR et al., 2020).

O conjunto de treinamento deve ser composto por instancias de apenas um tipo de classe,
pois classes diferentes no treinamento tendem a abaixar a qualidade da funcdo de decisdo. Este

método €, portanto, adequado para classificacdo one-class (KRAWCZYK et al., 2017).

2.4 Deteccao de Falhas em Sistemas Dinamicos

Nas industrias, sempre se almeja buscar a maior disponibilidade dos equipamentos,
sendo que maior ndmero de falhas pode acarretar maior tempo de parada dos processos. De
acordo com a criticidade ou importancia do processo, a manutengdo da confiabilidade dos equi-
pamentos e sistemas por meio da deteccdo de falhas, torna esta ferramenta eficaz na continui-
dade da producao industrial.

A confiabilidade de um item corresponde a sua probabilidade de desempenhar o seu
proposito especificado por um determinado periodo de tempo e sob condi¢des ambientais pré-
determinadas (LEEMIS, 1995). Ja a disponibilidade € a capacidade de um item, mediante a
manuten¢do apropriada, de desempenhar sua fun¢do requerida em um determinado instante de
tempo ou em um periodo de tempo pré-determinado (FOGLIATO; RIBEIRO, 2009).

A deteccao de falhas busca expor possiveis desvios apresentados em um processo a
partir de suas varidveis monitoradas. Com o advento de sistemas de medicdo, os valores das
varidveis de processos puderam ser obtidos com maior precisdo permitindo um monitoramento
mais facilitado (DAI; LIU; LONG, 2008). Para a detec¢do de anomalias, sdo de suma impor-
tancia os procedimentos de identificagdo, diagndstico e recuperacdo do processo (ALMEIDA,
2010).

A identificacdo da falha consiste em encontrar as varidveis mais importantes para a exe-
cucdo do diagndstico (BAGAJEWICZ, 2009). O propoésito da deteccao de falhas, tendo o opera-
dor como foco central no monitoramento das varidveis pertinentes do processo, € que, em caso
de disfuncdes dos elementos presentes nos processos, ele possa eliminar os efeitos da falha de

forma eficiente (ALMEIDA, 2010).
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Na fase de projeto de um sistema de deteccdo de falhas, deve-se conhecer o sistema que
deverd ser implantado para que haja melhor aloca¢do dos sensores na industria. Sensores sao
essenciais nos processos industriais em vdrias tarefas, dentre elas, monitoramento de varidveis,
controle automatico, deteccdo de falhas, etc.

Para otimizar os custos, € preciso tornar as plantas industriais mais seguras, melhorar o
desempenho operacional e aumentar a produgdo. A partir desses conceitos, detectores automa-
ticos de falhas podem contribuir para melhoria continua dos sistemas e processos.

Desde o comec¢o da producdo em manufatura, falhas causam transtornos ao processo
industrial, gerando perdas de produgdo ou na seguranca das instalacdes e das pessoas envolvidas
no processo produtivo. Os primeiros trabalhos sobre detec¢do de falhas foram baseados no uso
de observadores advindos da modelagem da dindmica dos processos industriais, nos quais as
varidveis medidas sdo monitoradas a fim de se detectar as falhas (ABREU, 2012).

Isermann e Ballé (1997) classificam as falhas em sistemas dindmicos de trés formas:

1. Falhas abruptas: esse tipo de falha provoca rapidamente desvios nas condi¢des de ope-

racdo normal dos processos;

2. Falhas incipientes: ela acontece de maneira lenta, devido a ocorréncia de desvios gradu-

ais nas condi¢des de operacao normal dos processos;

3. Falhas esporadicas ou intermitentes: sdo falhas que cessam e recomec¢am por intervalos,

independente do momento.

2.5 Matriz de Confusao

Uma matriz de confusao resume o desempenho de assertividade de um classificador em
relacdo a dados de teste. E uma matriz bidimensional, indexada em uma dimensio pela classe
verdadeira de um objeto e na outra pela classe que o classificador atribui (TING, 2017).

Um modelo de classificacdo é um mapeamento de instancias com o objetivo de prever
classes. Alguns modelos de classificacio produzem uma saida continua (por exemplo, uma
estimativa da probabilidade de associacdo de classe de uma instancia) a qual diferentes limiares
podem ser aplicados para predizer a participacdo na classe. Outros modelos produzem um
rétulo de classe discreto indicando apenas a classe prevista da instancia (FAWCETT, 2006). Um
exemplo de matriz de confusdo para o caso de duas classes { positivo,negativo} é apresentado

na Figura 2.17.
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Figura 2.17 — Matriz de confusdo para duas classes.

Valor Previsto

° Verdadeiros Falsos
53 Positivos Negativos
T ©
>3 Falsos Verdadeiros

> Positivos Negativos

Fonte: préprio autor.

A partir da matriz de confusao, algumas métricas podem ser utilizadas para definir o
desempenho do classificador:
Verdadeiros Positivos 4+ Verdadeiros Negativos

acurracy = — . (2.14)
Positivos + Negativos

. Verdadeiros Positivos
precision = - — — (2.15)
Verdadeiros Positivos + Falsos Positivos
recall — ‘ VerdafifirosPositivos | (2.16)
Verdadeiros Positivos + Falsos Negativos
2
Flscore = 2.17)

(1/precision) + (1/recall)

* Acurracy: a acurdcia € a exatiddo entre os dados classificados de forma correta pelo

classificador e o valor verdadeiro dos dados a partir de uma referéncia pré-estabelecida;

* Precision: é a taxa de acerto de uma determinada classe, dividida pelo nimero de dados

classificados para esta classe;

* Recall: é a capacidade do modelo em predizer corretamente a condi¢do para casos que

realmente a tem;

* F1I score: E a média harmonica entre o recall e a precision. O valor elevado de FI score
indica que a acurdcia obtida é relevante, ndo ocorrendo grandes distor¢des nos dados

classificados.
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2.6 Validacao Cruzada

A validacdo tem como objetivo verificar se o modelo atende um padrao de desempenho
para o qual foi desenvolvido. A validagdo cruzada é uma técnica para avaliar a capacidade de
generalizacdo de um modelo a partir de um conjunto de dados (KOHAVI, 1995). A generaliza-
cdo do modelo obtido € importante para o trabalho em dados desconhecidos. Dentre as técnicas
de validagdo, as mais conhecidas sdo: o método holdout, o k-fold e o leave-one-out. No presente
trabalho serd apresentada a técnica k-fold.

O método k-fold é uma técnica de validacdo cruzada, cujas classes sdo particionadas
em tamanhos iguais e exclusivas entre si, sendo k o nimero de divisdes. Apds a divisdo das
classes, cada subconjunto € utilizado para validagdo e os demais subconjuntos (k — 1) sdo uti-
lizados para estimagao dos parametros de assertividade, sendo este processo repetido k vezes

(RODRIGUEZ; PEREZ; LOZANO, 2010) conforme apresentado na Figura 2.18.

Figura 2.18 — Validacg@o cruzada técnica k-fold.

Teste  Treino Treino Treino Treino Treino
Treino Teste  Treino Treino Treino Treino
Treino Treino Teste  Treino Treino Treino
Treino Treino Treino Teste Treino Treino
Treino Treino Treino Treino Teste  Treino

Treino Treino Treino Treino Treino Teste

Fonte: préprio autor.
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3 MATERIAL E METODOS

Neste capitulo € apresentada a metodologia utilizada no trabalho. Dois conjuntos de
dados sdo empregados para os experimentos. O primeiro € referente a um po¢o ndo surgente
com elevacdo artificial por gas lift (NASCIMENTO et al., 2020). Ja o segundo é de dominio
publico e foi desenvolvido e disponibilizado por Vargas et al. (2019). Sao utilizados apenas
dados de pogos produtores de petréleo reais, ndo surgentes e surgentes. Desde o tratamento dos

dados até a obtencao dos resultados, fez-se uso da ferramenta computacional Matlab®.

3.1 Bases de Dados

3.1.1 Processo nao Surgente

Um dos objetos de estudo deste trabalho sdo varidveis de pog¢os ndo surgentes. A aqui-
sicdo dos dados do po¢o ndo surgente operado por gas lift foi realizada em uma plataforma
de petrdleo offshore, extraidos do plant information system Pl System da OSIsoft, amplamente
utilizado na industria petrolifera. O PI System consiste em um sistema que armazena informa-
coes da planta de processo. Ele retorna uma série temporal periddica gerada com interpolagcdo
linear entre valores arquivados sem periodicidade definida (VARGAS, 2019). Por meio desse
sistema, os dados foram coletados em aproximadamente 90 dias corridos, perfazendo uma ja-
nela de observagdes (que sdo o conjunto das varidveis em um determinado instante de tempo)
de um pogo de producio de petroleo. A extragdo dos dados ocorreu entre os dias 06/12/2018 e
06/03/2019, totalizando 129.592 observagdes para cada varidvel, com intervalo de amostragem
de um minuto. Campos et al. (2015) explica que, este tempo de amostragem é adequado para
o uso pretendido da medicdo da pressdo do poco, ou para a otimiza¢do da produgdo de curto
prazo (CAMPOS et al., 2013).

As varidveis utilizadas na concepcao dos classificadores estao na Tabela 2.1, totalizando
16 varidveis. Os sensores e atuadores na planta de processo sdo divididos em varidveis de topo
e varidveis de fundo no supervisorio. Para as varidveis de topo, os sensores estdo localiza-
dos na plataforma de producdo de petrdleo; ja para as varidveis de fundo, os instrumentos sdao
instalados no leito do mar e na coluna de produgdo, podendo ser mais suscetiveis a ruidos e
falhas.

Espera-se que o diagndstico de falha possa ser identificado a partir de certas varidveis

inerentes ao processo. Essas varidveis podem indicar a ocorréncia de falhas de acordo com as
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caracteristicas intrinsecas dos pogos, assim também as condi¢des fisicas e quimicas podem va-
riar de poco a poco. Para o poco estudado neste trabalho, foi observada entre os dias 16/02/2019
e 19/02/2019 uma falha suave ndo definida, ou seja, ndo se sabe a sua origem. Percebeu-se
durante a observagdo que ocorreu a diminuicdo do fluxo de fluidos, reduzindo lentamente a pro-
ducao até o cessamento total conforme pode ser observado na Figura 3.1. J4 uma falha abrupta
¢ constatada de uma forma mais repentina, alteracao os valores das varidveis bruscamente.

Figura 3.1 — Falhas ocorridas entre os dias 07/02/2019 e 19/02/2019.
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=== Pressdao PDG Temperatura TPT Temperatura montante da valvula choke
Falha abrupta Falha suave

Fonte: préprio autor.

As caracteristicas de pressdo PDG, temperatura na ANM e temperatura a montante da
valvula choke, de modo a exemplificar uma Falha Suave com estes trés sensores, sao apresen-
tadas as Figuras 3.2, 3.3 e 3.4. Estas figuras indicam uma anormalidade no comportamento do

poco descrito, conforme abaixo:

* Pressdao PDG (PT1): tende a ser elevada a partir da ocorréncia de uma falha devido a uma
obstrucdo ao longo do caminho do escoamento dos fluidos, elevando a pressdao na coluna
de produgio;

Figura 3.2 — Pressdo PDG (PT1).
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Fonte: préprio autor.
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* Temperatura na arvore de natal molhada (TT2): tende a se equilibrar com a temperatura

do leito do mar, no caso de falhas de escoamento de fluidos. Em 4guas profundas, estas

temperaturas variam normalmente entre 2°C e 6°C;

Figura 3.3 — Temperatura na ANM (TT2).
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* Temperatura a montante da valvula choke (TT3): tende a se igualar a temperatura na

superficie do mar.

Figura 3.4 — Temperatura a montante da valvula choke (TT3).
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Fonte: préprio autor.

A janela de 129.592 observacodes foi dividida em duas partes de tamanhos iguais, cada

uma com 64.796 observagdes, indicadas na Figura 3.5 com as 16 varidveis do processo exibidas.

Os valores dos sensores nas figuras sao normalizados, dentro do intervalo entre zero e um. Para

facilitar a visualizacdo dos gréficos e as classes foram definidas como Falha e Nao-Falha.

A rotulagem das falhas foi proposta pelos autores, de acordo com informagdes repassa-

das por operadores de campo e operadores de sala de controle (supervisério) da producao de

pocos de petrdleo offshore com vasta experi€éncia ao longo de suas carreiras na area de dleo e

gds. As falhas foram constatadas no supervisorio de monitoramento da producao. Na classe Fa-

lha h4 dois padrdes de ocorréncia: Falha Abrupta e Falha Suave. A quantidade de observacoes
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para a classe Nao-Falha € de 126.577 e 3.015 para a classe Falha, sendo que Falha Abrupta e
Falha Suave contém 2.143 e 872 observagdes, respectivamente. Na Tabela 3.1 € apresentada a

divisdo das classes nas duas janelas de observacoes.

Figura 3.5 — Conjunto de dados divididos em dois periodos.

Primeira janela Segunda janela

0.8

0.6

04

0.2

06/12/2018 06/01/2019 I 06/02/2019 06/03/2019

Fonte: préprio autor.

Tabela 3.1 — Quantidades de observacdes rotuladas como Falha e Ndo-Falha.

Dados por Janela | Falha | Nao-Falha
Primeira 498 64.298
Segunda 2.517 62.279

Fonte: préprio autor.

A divisdo entre as classes € exibida na Figura 3.1, onde estdo plotados os valores dos
sensores PT1, TT2 e TT3, no intervalo entre os dias 07/02/2019 e 19/02/2019. Vale salientar
que ndo existe a ocorréncia de Falha Suave na primeira janela de dados. Foram utilizados os
rétulos O ou 1 para treinamento dos classificadores, sendo o alvo a ser alcancado na saida do

classificador seja:
e se saida =0 : Falha;
e se saida = 1 : Nao-Falha.

Como em Aguirre et al. (2017), os dados histéricos para os pogos nao surgentes foram
obtidos por um sistema SCADA (do inglés, Supervisory Control and Data Acquisition) que

significa em portugués (Controle de Supervisdo e Aquisicao de Dados).
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3.1.2 Processo Surgente

Vargas et al. (2019) disponibilizam dados de um conjunto de pogos de extragdo de pe-
tréleo offshore surgentes chamado 3W dataset. Esses dados sdo advindos do Projeto MAE
(Monitoramento de Alarmes Especialistas), da empresa Petrdleo Brasileiro SA, concebido na
Unidade de Negocios da Petrobras localizada no estado do Espirito Santo (UN-ES). Os dados
estdo no formato de séries temporais, que consistem em uma sequéncia de observac¢des ordena-
das pelo tempo e que apresentam intervalos de tempo iguais entre cada par de observagdes.

Os dados sdo variantes no tempo, nos quais as caracteristicas fisico-quimicas dos reser-
vatdrios tendem a se alterar ao longo dos dias, meses e anos. Comumente supde-se que existe
correlagcdo entre os dados passados e futuros (MORETTIN; TOLOI, 2006). O conjunto de da-
dos € dividido em oito tipos de eventos que podem causar perdas de producdo em conjunto com
a operacdo normal dos pogos. A divisao dos dados ocorreu em trés tipos de instancias, que

representam ocorréncias ou casos, sendo eles:

* Real: dados extraidos extraidos de PI System no qual as varidveis ficam gravadas. Na
aquisicao amostrada foram considerados periodos normais, transitorios e em regime (ano-

malias). Todos os dados foram analisados e rotulados por especialistas;

» Simulado: as simulagdes dos cendrios de eventos indesejdveis foram geradas por especia-
listas na drea de petrdleo, utilizando um software de grande aplicabilidade em simulagdes

na industria do petrdleo;

* Desenhado: neste tipo de conjunto de dados, especialistas da drea desenharam as varidveis
de um evento indesejavel em um modelo grafico, cujos modelos foram impressos em uma

folha A4 e a partir desses desenhos digitalizados foram gerados os dados.

A verificagdo e classificagdo de falhas em pogos de petréleo offshore sao tarefas com-
plexas, devendo ser realizadas por pessoas qualificadas, ou seja, especialistas em Elevacdo e
Escoamento de petrdleo. Esses tipos de dados ja pré-tratados auxiliam pessoas ndo especia-
listas em trabalhos como de classificacio e detec¢do de anomalias em pocos de petréleo. As
instancias utilizadas, que compdem a base de dados do 3W dataset estao na Tabela 3.2. Nao
foram aplicadas as varidveis que tem relacdo ao sistema de gas lift, pois a intencdo € o de-
senvolvimento de detectores de anomalias em pogos surgentes. As varidveis integrantes deste

processo que integram do banco de dados sdo:
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Pressao PDG;

Pressao TPT;
e Temperatura TPT;

* Pressdao a montante da véalvula choke de produgao;

Temperatura a jusante valvula choke de produgao.

Tabela 3.2 — Quantidades de instincias que compdem o banco de dados 3W dataset (VARGAS et al.,

2019).
Tipo de Evento ] Real ‘ Simulado | Desenhado ] Total
0-Normal 597 - - 597
1-Aumento Abrupto de BSW 5 114 10 129
2-Fechamento Espurio de DHSV 22 16 - 38
3-Intermiténcia Severa 32 74 - 106
4-Tnstabilidade de Fluxo 344 - - 344
5-Perda Rapida de Produtividade 12 439 - 451
6-Restricdo Rapida na Valvula Choke 6 215 - 221
7-Incrustacdo na Valvula Choke 4 - 10 14
8-Hidrato em Linha de Producéo 3 81 - 84

Fonte: Adaptado de (VARGAS et al., 2019).

Na Figura 3.6 é apresentado o mapa de dispersdo das instancias reais de acordo com
o tipo de evento, em diferentes pocos de producdo ao longo dos anos, entre 2012 e 2018. As
barras coloridas representam o comecgo e o fim de cada evento. A taxa de amostragem ¢ fixa
em um segundo e a quantidade de observagdes em cada instancia varia de acordo com o tipo de
evento.

Figura 3.6 — Mapa de dispersdo das instancias reais do conjunto de dados para criacdo dos modelos.
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Fonte: (VARGAS et al., 2019).
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3.1.2.1 Benchmark Trabalhado

Vargas et al. (2019) propdem dois desafios a partir do banco de dados concebido em
artigo divulgado. Esses benchmarks sao planejados apenas para detec¢do online. Todas as
observacdes de periodos transientes de anomalia e estados estdveis de anomalia devem ser no-
vamente rotulados como positivos e todas as observagdes de periodos normais como negativas.
Nessa operacdo, observacdes nao rotuladas devem ser mantidas como estdo.

Para essa dissertacdo, apenas um dos desafios propostos (desafio nimero 2) foi imple-
mentado. Vargas (2019) demonstra as trés regras que devem ser seguidas para constru¢cao dos
detectores. Essas regras sdo transcritas a seguir:

“Regra 1: Apenas instancias reais com anomalias de tipos que t€ém periodos normais (1,
2,5, 6,7 e 8) maiores ou iguais a vinte minutos devem ser utilizadas. Aquelas com rétulos
diferentes ndo podem ser utilizadas. Em outras palavras, apenas arquivos com extensdao CSV
salvos em diretério, cujo nome € um desses tipos, podem ser utilizados.

Regra 2: Muiltiplas rodadas de treinamento e validacao devem ser realizadas. O nimero
de rodadas deve ser igual ao nimero de instancias. Em cada rodada, o seguinte cenério deve ser
implementado: amostras utilizadas para treinamento ou validacao devem ser extraidas de apenas
uma instancia. Parte das amostras negativas deve ser utilizada no treinamento e a outra parte na
validacdo. Todas as amostras positivas devem ser utilizadas apenas na validagdo. Portanto, uma
técnica de aprendizagem de classe tnica deve ser utilizada. O conjunto de validacdo deve ser
composto pelo mesmo niimero de amostras de cada classe (positiva e negativa).

Regra 3: Em cada rodada, precisao, sensibilidade e medida F/ devem ser computadas,
mas outras métricas também podem ser consideradas. Valor médio e desvio padrdo de cada
métrica entre todas as rodadas devem ser apresentados. Valor médio da medida F/ deve ser
considerado a principal métrica de desempenho por estabelecer uma relacio de compromisso

entre precisdo e sensibilidade.”

3.2 Construcao do Modelos

Sao analisados dois tipos de varidveis: varidveis reais de pocos surgentes e varidveis
reais de pocos nao surgentes. Assim, a construcao de classificadores € realizada com metodo-

logias diferentes, apresentados nas proximas duas secdes.
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3.2.1 Construcao do Modelo de Poco nao Surgente

Na constru¢do dos detectores (ou modelos) de falha no pog¢o ndo-surgente sdo emprega-
dos dois autoencoders empilhados, basseado na abordagem apresenta por Lu et al. (2016) . O
primeiro tem a camada escondida com 9 neurdnios e o segundo com 5 neurdnios. O treinamento
do primeiro autoencoder € realizado com as 16 varidveis contidas na Tabela 2.1 como entrada
e o treino do segundo autoencoder utiliza a saida da camada oculta do primeiro autoencoder
como entrada.

A saida da camada oculta do segundo autoencoder é empregada como entrada para o
treinamento dos detectores, ou seja, 0s autoencoders sdo utilizados como pré-processamento
dos dados e reducdo da dimensionalidade de 16 para 5 varidveis de entrada. Foi definida pre-
viamente pelos autores uma redu¢do de dimensionalidade em aproximadamente 70% da quan-
tidade inicial de varidveis de entrada com a intencao de reduzir a complexidade computacional

do treinamento dos detectores.

Figura 3.7 — Processo de constru¢do de um modelo stacked autoencoders para classificagdo de falhas em
pogos de produgdo com elevagdo por gas lift.
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Fonte: préprio autor.

Como observado na Figura 3.7, que apresenta o processo de constru¢cao do modelo pro-
posto, onde v={PT1,TT1,...,.SDV P} representa as varidveis de entrada do modelo. Contidas
na Tabela 2.1 do processo de extragdo de petrdleo. ¥V = {PTI,T?‘I, ...,SDAVP} s@o as variaveis
de entrada estimadas na saida dos autoencoders, h' = {hl,hé, hé} sdo os valores de saida da
camada oculta do primeiro autoencoder e hy = {le , fzé, fzé} a safda estimada de &' no segundo
autoencoder. Os valores da camada escondida do segundo autoencoder sdo h* = {h},h3,...h3}.

Eles sdo os paradmetros de entrada dos detectores testados conforme Figura 3.8, que tém como
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saida a classe estimada. Foi criado um modelo k-NN, sendo feita a reducdo de dimensiona-
lidade aplicando-se a técnica PCA com a utilizagdo de 5 componentes, a mesma quantidade
proposta com autoencoders. Também sdo criados modelos sem a redu¢do de dimensionalidade,
utilizando as 16 caracteristicas de entrada disponiveis para compara¢do do custo computacional

e acurécia da técnica proposta.

Figura 3.8 — Modelos testados na classificagdo de falhas em pogos de producdo com elevacido por gas

lift.
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Fonte: préprio autor.

Neste trabalho, sdo desenvolvidos quatro modelos comumente empregados em reconhe-
cimento de padrdes: Arvore de Decisdo, Anilise de Discriminante Linear, Maiquina de Vetores
de Suporte e K vizinhos mais proximos. Para a andlise do desempenho dos classificadores, sdo
utilizadas as métricas recall, precision e F1 score.

Para o desenvolvimento dos modelos propostos, sao empregados classificadores dispo-
niveis na ferramenta Classification Learner, aplicativo do software Matlab®. Para a criacdo
dos modelos, os hiperparametros foram ajustados na prépria ferramenta, sendo exibidos na Ta-
bela 3.3 de forma que o desempenho de cada classificador .

A técnica de validacdo cruzada € aplicada para avaliar a capacidade de generalizacdo dos
modelos a partir de um conjunto de dados (KOHAVI, 1995). Dentre as técnicas de validacdo as
mais utilizadas sao holdout, k-fold e leave-one-out, sendo a tltima utilizada neste trabalho.

No método k-fold os dados sdo divididos em parcelas (folds) de tamanhos iguais e ex-
clusivas entre si, sendo k o0 nimero de divisdes. Apds a divisao dos dados em cada subconjunto,
uma parti¢do ¢ utilizada para validagdo e as demais (k — 1) s@o utilizadas para estimag@o dos

parametros, sendo este processo repetido k vezes a fim de se obter o desempenho do modelo.
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Sao empregados dois folds. Nas observagdes utilizadas para treino, cada classe foi par-
ticionada em dois conjuntos de tamanhos iguais, utilizados para treino, teste e validacdo. O
segundo conjunto de observacdes € aplicado apenas para teste dos modelos constituidos. Esse

processo € repetido uma vez.

Tabela 3.3 — Hiperparametros dos modelos desenvolvidos para pocos ndo surgentes.

Modelos Hiperparametros

Numero maximo de divisdes: 25

Arvore de Decisio . . L ..
Critério de impureza: Indice Gini

Discriminante Estrutura de covariancia: Total
Fungao kernel: Gaussiana
SVM Escala Kernel: 0,56

Método Multiclasses: One-vs-One
Numero de Vizinhos: 7
k-NN Meétrica de distancia: Euclidiana

Pesos das distancias: Igual

Fonte: préprio autor.

3.2.2 Construcao dos Modelos de Pocos Surgentes

Para o processo a ser implementado para a deteccao de falhas em pogos de petrdleo
offshore surgentes, sao utilizadas apenas as varidveis que constam em (VARGAS et al., 2019),
no total 5 varidveis. De acordo com as regras propostas por Vargas et al. (2019), foi definida

uma sequéncia de passos na constru¢do dos classificadores (KADHIM, 2019):

* Pré-processamento dos dados;

Extracdo de caracteristicas;

Aplicacdo de técnicas de detecc¢do;

Andlise e avalia¢do dos resultados obtidos.

3.2.2.1 Pré-processamento dos Dados

Observagdes com algum dado NaN (do inglés, Not a Number) foram interpoladas. As
observacdes com transiente de anomalia foram re-rotuladas como anomalia, como apresentado
na Figura 3.9. Os dados foram normalizados, com média zero e varidncia unitdria, com o

objetivo de evitar que a diferenca desproporcional entre as escalas interferisse nos resultados.
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Atrasos foram inseridos em cada observacio, prefazendo um total 100 atrasos, ou seja, (k —
1), (k—2)...(k —100), conforme Figura 3.10.

Com este procedimento para as instancias ficarem homogéneas, sdo descartadas as pri-
meiras cem observagdes para treinamento. Apds a inclusdo dos atrasos, a quantidade de va-
ridveis passou de 5 para 500, ou seja, multiplicadas por 100. Este procedimento aumentou

significativamente o volume de dados para o treinamento e teste.

Figura 3.9 — Dados de transitério re-rotulados em falha.
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Fonte: préprio autor.

Figura 3.10 — Atrasos nas observagoes.
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Fonte: préprio autor.

Em periodos normais, as primeiras observagdes foram utilizadas para treinamento (60%)
e as ultimas para validacdo (40%). Os 40% restantes de amostras normais sao misturados de
forma aleatéria com as amostras de anomalia. Esta particdo dos dados normais foi realizada
nos trabalhos de Vargas et al. (2019) e Junior et al. (2020). Também foi empregado a utilizacio
de (25%) dos dados normais para treinamento, conforme Figura 3.11, que podem auxiliar na

andlise deste parametro.
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Figura 3.11 — Observagdes de treino e teste.
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Fonte: proprio autor.
3.2.2.2 Reducao de Dimensionalidade

Ap6s o pré-processamento dos dados, o processo de reducdo de dimensionalidade € rea-
lizado por meio de autoencoders em cascata. A Figura 3.12 mostra o processo de constru¢ao do
modelo, utilizando 500 varidveis de entrada, onde v = {vy,vs,...v500 } 830 as varidveis de entrada
do modelo. ¥ = {V],%,...vdn0 } sdo as varidveis de entrada estimadas na saida dos autoencoders,
h' = {h},h},...h},} sdo os valores de saida da camada oculta do primeiro autoencoder e b =
{fz% , fz%, ..fL%OO} a saida estimada de 4" no segundo autoencoder. Os valores da camada escon-

dida do segundo autoencoder sio h* = {hz, h%} e também servem como parametros de entrada

dos detectores.

Figura 3.12 — Redug¢do de dimensionalidade e classificagao.
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Fonte: préprio autor.

Como exemplo, as Figuras 3.13 e 3.14 apresentam as duas classes (Normal x Anormal)

apo6s a redugdo da dimensionalidade por autoencoders do poco WELL0000620180618060245,
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a segunda mostra a imagem ampliada da zona onde h4 a transic@o entre normalidade e anormali-
dade. Também sao apresentados os graficos do poco WELL0002120170509013517 nas Figuras
3.15e3.16. h% e h% sdo as saidas da camada oculta do segundo autoencoder. Os graficos foram
gerados com apenas parte do banco de dados do poco, espacado em 50 em 50 unidades.

Sao criados dois modelos Floresta de Isolamento com a redu¢@o de dimensionalidade
aplicando a técnica PCA. Para comparacdo o desempenho das duas técnicas de reducdo de
dimensionalidade (autoencoders x PCA). Sdo reduzidos de 500 varidveis para 100 e de 500
para 10. Os detectores sdo implementados por meio do algoritmo de Floresta de Isolamento.
Para verificar a eficiéncia dos modelos acrescidos de atrasos também € treinado um modelo de
Floresta de Isolamento sem inclusio de atrasos.

Figura 3.13 — Poco WELL0000620180618060245 reducdo de dimensionalidade.
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Fonte: préprio autor.

Figura 3.14 — Zoom poco WELL0000620180618060245 apds reducdo de dimensionalidade.
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Figura 3.15 — Poco WELL0002120170509013517 ap6s reducio de dimensionalidade.
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Figura 3.16 — Zoom poco WELL0002120170509013517 apds reducio de dimensionalidade.
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Fonte: préprio autor.

3.2.2.3 Aplicacao de Técnicas de Deteccao

Foram utilizadas duas técnicas para deteccdo de anomalias, SVM one-class e Floresta de
Isolamento, com cddigo disponibilizado por Liu, Ting e Zhou (2008). Nos trabalhos de Vargas
et al. (2019) e Junior et al. (2020) também sdo aplicadas essas técnicas e, por esse motivo, sao
escolhidas para criacdo dos modelos. Os hiperparametros dos detectores desenvolvidos neste
trabalho ndo passaram por processo de otimizacao, eles foram retirados do trabalho de Junior et
al. (2020), onde ja foram otimizados. Os hiperparametros dos detectores desenvolvidos podem
ser consultados na Tabela 3.4.

Ap6s o desenvolvimento dos modelos, os resultados de deteccdo obtidos sdo apresenta-

dos no préximo capitulo.



Tabela 3.4 — Hiperparametros dos modelos desenvolvidos para pocos surgentes.

Modelos Hiperparametros

n estimators: 150
max samples: 1,0
Floresta de Isolamento | max featuress: 1,0
bootstrap: False

contamination: 0

Funcio kernel: rbf
SVM one-class gama: 0,001
nu: 0,1

Fonte: préprio autor.

60
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo apresentados resultados e discussdes dos experimentos e andlises
realizadas. Primeiramente sdo apresentados os resultados dos dados do poco ndo-surgente;

logo ap6s, sdo apresentados os resultados dos pogos surgentes.

4.1 Poco nao Surgente

Os modelos s3o implementados com classes tendo quantidades diferentes de observa-
coes como apresentado na Secdo 3.1.1. Apesar desta discrepincia, a maioria dos modelos
classificaram de forma satisfatéria o conjunto de observacoes.

As Tabelas 4.1 e 4.2 apresentam o desempenho dos modelos em dados de teste das
métricas recall, precision e F'1 score. Nessas tabelas sdo apresentados os resultados dos modelos
SVM e k-NN com todas as 16 entradas, ou seja, sem implementacdo dos autoencoders, pois
esses classificadores obtiveram um desempenho superior na métrica F'1 score.

Ao utilizar o primeiro grupo de dados para treino, obteve-se um resultado inferior de F'/
score em dados de teste com relagc@o ao resultado obtido quando utilizada a segunda janela de
observacdes para treino. Uma andlise das possiveis causas para este fato, é devido ao niimero
reduzido de observagdes da classe Falha no primeiro conjunto de dados. Também por este con-
junto ndo possuir observagdes de Falha Suave, que sdao menos suscetiveis de serem detectadas.

Os modelos k-NN obtiveram, de forma geral, desempenhos superiores as outras técnicas
nas métricas calculadas. Esta superioridade € observada especialmente no teste do modelo

treinado na primeira janela de dados e testado na segunda.

Tabela 4.1 — Valores das métricas recall, precission e F1 score para os dados de teste da segunda janela
de dados.

Modelos ‘ recall ‘precission F1 score

Arvore de Decisao | 0.7799 0.3758 0.5072
Discriminante 0.9329 0.4529 0.6098

SVM 0.4000 | 0.0064 0.0125
k-NN 0.9943 0.4819 0.6492
SVM sem reducao 0 0 0

k-NN sem reducdo | 0.9956 0.5447 0.7042
k-NN com PCA | 0.9862 | 0.4251 0.5941

Fonte: préprio autor.
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Tabela 4.2 — Valores das métricas recall, precission e F1 score para os dados de teste da primeira janela
de dados.

Modelos recall | precission | FI score

Arvore de Decisdo | 0.8418 0.8012 0.8210
Discriminante 0.9062 0.7952 0.8471
SVM 0.7878 0.8574 0.8212

k-NN 0.8846 0.8313 0.8571

SVM sem redugdo | 0.8692 0.8421 0.8554
k-NN sem reducdo | 0.9195 0.8996 0.9095
k-NN com PCA | 0.8634 0.8176 0.8398

Fonte: préprio autor.

Apesar do modelo k-NN sem aplicac@o dos autoencoders ter alcangado melhores métri-
cas em relacdo a sua versao com redugdo de dimensionalidade, observa-se que no quesito recall
esta diferenca no desempenho é ainda menor. Para o problema deste trabalho, essa técnica €
mais importante, pois a presenca de falso negativo é mais problematica. O custo de um falso
negativo em geral é maior. Um evento anormal classificado como normal é mais prejudicial do
que um evento normal classificado como anormal.

Portanto, além do fato do uso de autoencoders nao afetar de sobremaneira os indices de
desempenho, a redu¢do de dimensionalidade propicia uma diminui¢do do tempo de execugdo
dos modelos. Quando utilizada a técnica k-NN, esse fator estd na ordem de aproximadamente
oito vezes. A taxa de execugdo € de 12.000 observagdes por segundo para o modelo com redu¢@o
e 1.600 observacdes por segundo sem redugdo, em um computador com processador Intel®
Core i3 ™ e quatro gigas de memoria RAM. O tempo de execucgdo do algoritmo de reducio de
dimensionalidade autoencoder é inferior a vinte segundos, sendo portanto irrelevante na soma
tempo de total na execucdo dos modelos.

J4 os modelos treinados com a técnica SVM, quando comparados entre si, t€m resultados
proximos. Utilizando a segunda janela para treinamento e a primeira para teste, o desempenho
€ nulo no modelo com todas as varidveis de entrada. Apesar do bom desempenho em dados
de treino, toda a classe Falha foi classificada como Nao-Falha, ou seja, todos falsos negativos.
Mesmo com os resultados da primeira janela sendo elevados, o desempenho deste modelo é
muito inferior aos demais. J4 no outro experimento, os modelos SVM obtiveram desempenho
acima de 0.85 na métrica FI score.

Os classificadores baseados em drvore de decisdo e discriminante conseguiram resul-

tados acima de 0.50 da métrica FI score em ambos os testes. Como todos os classificadores
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propostos, o desempenho dessas duas técnicas € inferior quando os modelos sdo testados na
segunda janela de observagdes. O modelo discriminante conseguiu atingir um elevado valor de
recall nessa janela, 0.90. O uso autoencoder foi recomendado para diminuir o custo da execu-
cdo de tarefas computacionais e o modelo k-NN foi o melhor classificador dentre os testados
para este tipo de série temporal e falha analisada.

A técnica PCA obteve valores de desempenho inferiores aos apresentados quando uti-
lizados autoencoders para este tipo de conjunto de dados, o que representa a viabilidade dos
autoencoders em problemas que necessitem da redu¢do de dimensionalidade. Para o caso de
um pogo nao surgente a reducao de dimensionalidade nao foi de uma ordem elevada em relagao
ao numero de caracteristicas, ficando por volta de um ter¢o da quantidade de varidveis. Ja para o
préximo tépico, onde sdo analisadas anomalias em pogos surgentes, a reducdo por autoencoder

se torna mais significativa.

4.2 Pocos Surgentes

O conjunto de dados disponibilizados por (VARGAS et al., 2019) foi utilizado na criagdo
de detectores de anomalia. A partir dos resultados obtidos, sdo usados os modelos propostos por
(VARGAS, 2019) e (JUNIOR et al., 2020) para avaliacdo e comparagdo dos seus desempenhos.
As regras impostas no benchmark estdao descritas na Subse¢do 3.1.2.1.

Tanto no trabalho de Junior et al. (2020) como em Vargas (2019) € utilizada a estraté-
gia especifica de amostragem com janela deslizante. Também foram realizadas amostragens
das instancias com janela deslizante com a geracdo de até 15 amostras com 180 observagdes
cada. Os autores extrairam e utilizaram como caracteristicas: mediana, média, desvio padrdo,
variancia, maximo e minimo.

As etapas de implementacdo dos modelos desta dissertacdo estdo na Subsecdo 3.2.2.
Foram aplicados dois tipos de detectores de uma tnica classe: Floresta de Isolamento e SVM
one-class. Foram realizas 31 rodadas de treinamento e validag¢do para cada modelo, totalizando
434 avaliagdes conforme benchmark proposto. Os valores obtidos de recall, precision e FI
score dos modelos de floresta de isolamento e SVM one-class podem ser vistos nas tabelas que
constam no Apéndice A.

Quando analisados multiplos detectores pode-se gerar métricas F'/ cujas médias sejam
iguais entre si. Assim foi realizado o Teste de Friedman (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIED-

MAN, 2009). Aplicado nos algoritimos experimentados dos modelos com 60% de observagdes
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normais para treinamento. Com o resultado deste teste de p-value 2,5x107 1. A hipétese de
todos os algoritmos terem médias de F'/ iguais pode ser rejeitada, o mesmo teste foi realizado

em Vargas et al. (2019) e Junior et al. (2020).

4.2.1 Analise de Resultados

Vargas et al. (2019) e Junior et al. (2020) apresentam os resultados de seus trabalhos por
meio de tabelas que contém os valores da média F/ e o desvio padrao dos pogos reais testados
do conjunto de dados 3W dataset.

Foram implementados modelos com (25%) e (60%) dos dados normais para treino do
detector. Também foi reduzida a dimensionalidade dos dados para cem, cinquenta, dez e duas
dimensdes. Os resultados dos modelos obtidos nesta dissertacdo podem ser vistos na Tabela

4.3, representados por meio da sua média F/ e respectivo desvio padrao.

Tabela 4.3 — Resultados dados 3W média F/ e desvio padrdo dos modelos desenvolvidos F1 (Média) +
Desvio Padrio.

Modelo one-class SVM  Floresta de Isolamento

25% e duas dimensoes

0,6565 + 0,2394

0,7865 + 0,1703

60% e duas dimensoes

0,6814 £ 0,2170

0,7997 £ 0,1532

60% e dez dimensoes

0,6926 £ 0,2068

0,8067 £+ 0,1456

60% e cinquenta dimensdes

0,7033 £ 0,2069

0,8160 £+ 0,1396

60% e cem dimensoes

0,7201 £ 0,1972

0,8277 £ 0,1360

60% e cem dimensdes com PCA -

60% e dez dimensdes com PCA -
sem inclusdo de atrasos -

com 500 atrasos e sem redugdo -
(VARGAS et al., 2019) 0,5320 + 0,0750
(JUNIOR et al., 2020) 0,5670 £+ 0,1620

0,7956 + 0,1428
0,7328 + 0,1507
0,6766 + 0,1395
0,8345 + 0,1329
0,7430 £ 0,1790
0,7270 £+ 0,1820

Fonte: préprio autor.

A partir da comparacao dos resultados obtidos nota-se que o método com a insercao de
atrasos, onde promove uma expansdo da quantidade de dados por observagdo em conjunto com
a aplicacdo de autoencoders na reducdo de dimensionalidade, conseguiu melhores resultados
na média F'/ score em ambos detectores.

Mesmo sem aplicagdo de técnicas de otimizacdo, os modelos desenvolvidos apresenta-
ram resultados satisfatérios. Os valores de desvio padrdo FI score do modelo one-class SVM
ficaram acima dos demais. J4 os resultados do desvio padrdo dos modelos implementados com

floresta de isolamento ficaram um pouco abaixo dos modelos propostos em outros trabalhos.
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Com a aplicacdo de 25% dos dados normais em cada instancia para treinamento houve um pe-
queno decréscimo no desempenho dos detectores, em comparagao com a utilizagao de 60% dos
dados para treino. Observa-se também que o desempenho dos modelos obtidos neste trabalho é
superior aqueles apresentados em Vargas et al. (2019) e Junior et al. (2020). O uso de uma janela
de 500 atrasos € de suma importancia para o desempenho dos classificadores propostos. Além
disso, 0 modelo sem a inclusdo de atrasos teve um desempenho inferior quando comparado aos
com atrasos e redu¢do de dimensionalidade. Um diferencial do trabalho proposto aos pares que
sd@o comparados neste artigo é a forma como as caracteristicas sao extraidas. O artigo aborda
autoencoders para a extracdo de caracteristicas ja os demais seguem a linha de handcrafted
features, como também explicado em (RAHMAN et al., 2016) e (ROY et al., 2018).

Os resultados obtidos para o poco WELL0000620180618110721 apresentaram métricas
abaixo dos demais em todos modelos propostos. Esse poco apresenta um menor valor de dados
normais em relagdo aos dados de falha (0,99%), em aproximadamente 124.000 observacdes
apenas 1.000 destas sdo de dados da classe normal. J4 em relacdo a média F/ score nos pogos
onde ocorreu 0 mesmo tipo de falha (falha 7), um resultado de 0,4922 para esse pogo € encon-
trado enquanto que a média nos demais pogos € de 0,8546. O poco WELL0000620170802123000
também obteve resultados inferiores, quando comparados aos valores da média F'/ score dentro
de sua classe (falha 1), com valor de 0,5296 ¢ a média dos demais em 0,9311. Estes valo-
res foram obtidos dos modelos que apresentaram um melhor resultado, ou seja, dos detectores
implementados com floresta de isolamento com reducdo para cem dimensdes.

A partir dos resultados separados por classe de anomalia, observado na Tabela 4.4, onde
sdo apresentadas as estimativas de tamanhos de janelas temporais (tempo de falha) normalmente
utilizados para confirmar ocorréncias de anomalias, conforme apresentado em Vargas (2019),
pode ser observado que na falha 7 ocorre o pior resultado da média FI. Isso pode indicar que
para a deteccdo de anomalia com uma janela de deteccdo (tempo de falha) maior, esta meto-
dologia proposta pode ndo ser adequada e um nimero maior de atrasos deveria ser escolhido.
Ja para a Falha 2 que tem a menor janela temporal dos casos aplicados, o detector funcionou
corretamente, obtendo a média métrica F/ score proxima a um.

Em comparagdo das duas técnicas de reducdo de dimensionalidade aplicadas nos dados
de pogos surgentes, os resultados foram distintos em relacdo ao nimero de cada reducao pro-
posta. Quando se comparada a reducao de 500 para 100 varidveis o desempenho da técnica PCA

para os autoencoders fica em torno de 96%. Ja para a reducdo de 500 para 10 varidveis, esta
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relacdo fica em torno de 91%. Nota-se que quanto menor € o valor da redu¢do, mais préximos
s@o os desempenhos das técnicas. Um fator que deve ser levado em consideracdo € o tempo de
execucao de cada abordagem, que sdo bem distintos. Para um poco que tém em torno de 100000
observacgdes, a técnica PCA com reducao de 500 varidveis para 100 o tempo de execucdo foi
aproximadamente 30 vezes mais rdpida. Sendo a duragado de execu¢do do autoencoder em torno
de trinta minutos e a técnica PCA com execu¢ao em um minuto .

O modelo sem a inclusdo de atrasos teve um desempenho inferior quando se comparados
aos com atrasos e redu¢do de dimensionalidade. Quanto mais elevada a quantidade dimensi-
onal dos dados melhor é o desempenho dos detectores, isto se deve a um maior conjunto de
caracteristicas disponiveis na construcdo dos modelos. Mas, quanto maior a quantidade de
entradas, proporcionalmente ird crescer a complexidade no momento do treinamento dos mo-
delos, demandando um tempo maior neste processo. A reducdo de dimensionalidade também
auxilia no tratamento de dados com vérias dimensdes. A partir destas premissas a reducdo de

dimensionalidade contribui para a construcdo de modelos para deteccdo de anomalias.

Tabela 4.4 — Resultados dados 3W de acordo com a classe de anomalia e o tempo de falha, no melhor
modelo proposto.

Anomalia Média F/ Tempo de falha
Falha 1 0,8505 12h
Falha 2 0,9939 5 min -20 min
Falha 5 0,8023 12h
Falha 6 0,8368 15 min
Falha 7 0,7330 72h
Falha 8 0,7931 30min-5h

Fonte: préprio autor.
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5 CONCLUSOES

Para os modelos desenvolvidos na deteccao de falhas em um poco ndo-surgente, operado
por gas lift, em sua grande maioria, apresentaram resultados satisfatdrios, mesmo ndo havendo
homogeneidade na quantidade de observagdes rotuladas de cada classe. Em especial, o modelo
k-NN foi o que alcangou os melhores resultados, principalmente na métrica recall, considerada
a mais importante para este tipo de problema.

A rede de autoencoders em cascata, utilizada em conjunto de outras técnicas para a
classificacdo de falhas em pogos de petréleo com elevagdo artificial por gas lift, apresenta uma
grande aplicabilidade na diminuicdo da dimensionalidade dos dados. Os autoencoders possibi-
litaram a redu¢@o do tempo de treinamento, mantendo préximo o desempenho dos modelos ao
comparar com modelos sem seu uso.

Os detectores de anomalias desenvolvidos neste trabalho, a partir dos dados do 3W
dataset, que sdo sdo atribuidos a pogos surgentes, apresentaram resultados superiores quando
comparados com outros trabalhos da literatura, com uma diferenga de até dezoito pontos per-
centuais para os modelos OCSVM e dez pontos percentuais para os modelos de Floresta de
Isolamento. Isso demonstra que o uso de um numero significativo de atrasos nas varidveis em
conjunto com a técnica de autoencoders em cascata para a reducao de dimensionalidade implica
em uma melhor extracdo de caracteristicas relevantes para este conjunto de dados.

A inclusdo de atrasos faz com que o modelo se torne mais eficaz, obtendo mais infor-
macoes sobre o processo a ser estudado. A partir dos resultados obtidos, foi observado que
quanto maior a dimensao maior foi a média F/ score. O contraponto do aumento no nimero
de atributos faz com que o conjunto de dados se expanda, tornando o desenvolvimento dos mo-
delos mais vagaroso. A inclusdo de autoencoders auxilia nesta tarefa dando mais agilidade ao
treinamento. Esta técnica pode ser vidvel em abordagens de deteccdo de falhas em pogos de
petréleo offshore, disponibilizando informag¢des mais precisas com a inclusdo de caracteristicas
passadas em cada observacao de uma série temporal.

Os detectores desenvolvidos aplicados a técnica de Floresta de Isolamento tiveram os
melhores resultados em relacdo a média e ao desvio padrdo, seguindo os demais resultados
apresentados nos trabalhos ja propostos para os dados 3W dataset.

No momento da concep¢do do projeto dos detectores também deve-se levar em consi-
deracdo o tempo de execucdo no desenvolvimento dos modelos a serem implementados. As

caracteristicas dos processos que se deseja detectar anomalias, sdo fatores determinantes para
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definir qual técnica de redugdo de dimensionalidade serd empregada no processo de constru¢cdo
dos modelos. A estratégia dos stacked autoencoders conseguiu reduzir a dimensao do espago
latente e por isso o tempo de inferéncia foi reduzido.

Por fim, esta dissertacdo mostra que a utilizacdo autoencoders em cascata pode ser via-
vel a resolu¢do nos mais variados tipos de problemas industriais, para os quais sdo necessarias
respostas as anormalidades nos sistemas de monitoramento do processo de produgdo. Esse
tratamento tende a reduzir a complexidade de acOes diretas para retorno da normalidade nas

plantas de processo.

5.1 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, recomenda-se a aplicacdo de outros modelos de deteccdo de fa-
lhas como outras técnicas de reducdo de caracteristicas dos dados, verificando o seu desempe-
nho em comparacdo as desenvolvidas. A otimizac¢do dos hiperparametros dos modelos tende
a melhorar os resultados, assim como a constru¢do de algoritmos que busquem os melhores
pontos de atrasos das observagdes de cada série temporal.

A utilizacdo dos modelos em outros pocos de producao com elevagdo por gas lift permi-
tird, além de simulacdes e estudos da aplicabilidade em sistemas em tempo real, a verificagao
da generalizagdo e compreensdo dos resultados obtidos. Para os experimentos com pogos ndo
surgentes, avaliar resultados no nivel de falhas em si, e ndo no nivel de observacodes.

Para os experimentos com pocos surgentes, realizar testes estatisticos adicionais para

explicitar qual ou quais modelos geraram modelos melhores.
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APENDICE A - Tabelas com os Resultados dos Detectores para os Pocos Surgentes

Tabela 1 — Resultados dados 3W para o modelo Floresta de Isolamento, recall, precission e FI score,
com 25% dos dados normais e duas dimensoes.

Poco recall  precision F1I score
WELL0000120140124213136  0,9833 1,000 0,9916
WELL0000220140126200050 0,9786  0,9987 0,9886
WELL0000620170801063614  0,8189 1,000 0,9004
WELL0000620170802123000 0,3890  0,5544 0,4572
WELLO0000620180618060245 1,000  0,9611 0,9801
WELL0000220131104014101 1,000  0,9923 0,9962
WELL0000920170313160804 1,000  0,9910 0,9955
WELL0001020171218200131 1,000  0,9680 0,9837
WELL0001520170620160349 1,000  0,8944 0,9443
WELL0001520171013140047  0,6597  0,8960 0,7599
WELL0001620180405020345 0,9520  0,6815 0,7944
WELL0001620180426142005 1,000  0,5210 0,6850
WELL0001620180426145108 0,6347  0,8230 0,7167
WELL0001620180517222322 1,000  0,6563 0,7925
WELLO0001720140317151743 0,7473  0,8786 0,8077
WELL0001720140318023141  0,3712  0,8787 0,5219
WELL0001720140318160220 0,4208  0,9710 0,5872
WELL0001720140319040453  0,7953 0,956 0,8683
WELL0001720140319141450 1,000  0,6393 0,7799
WELL0000220140212170333  0,9976  0,6814 0,8097
WELL0000220140301151700  0,9989  0,6188 0,7642
WELL0000220140325170304 00,8159 1,000 0,8986
WELL0000420171031181509  0,9871  0,7267 0,8371
WELL0000420171031193025 1,000  0,5232 0,6870
WELL0000420171031200059 1,000  0,5018 0,6683
WELL0000120170226220309  0,4761  0,9406 0,6322
WELL0000620180618110721  0,4364  0,2894 0,3480
WELL0000620180620181348 0,9822  0,7314 0,8385
WELL0002120170509013517 0,9871  0,9674 0,9771
WELL0002020120410192326  0,3992  0,9694 0,5655
WELLO0001920170301182317 0,7941  0,8154 0,8046

Fonte: prépio autor.
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Tabela 2 — Resultados dados 3W para o modelo one-class SVM, recall, precision e FI score, com 25%
dos dados normais e duas dimensdes.

Poco recall  precision FI score
WELL0000120140124213136 1,000 0,7121 0,8318
WELL0000220140126200050 0,9811 1,000 0,9905
WELL0000620170801063614 1,000 0,6441 0,7836
WELL0000620170802123000 0,1396  0,2703 0,1841
WELLO0000620180618060245 0,9548 1,000 0,9769
WELL0000220131104014101  0,9885 1,000 0,9942
WELLO0000920170313160804 1,000 0,9258 0,9614
WELLO0001020171218200131 0,9724 1,000 0,9860
WELL0001520170620160349 0,9297  0,1453 0,2514
WELL0001520171013140047 0,9361  0,4250 0,5846
WELLO0001620180405020345 1,000 0,3083 0,4713
WELL0001620180426142005 1,000 0,2934 0,4537
WELLO0001620180426145108 0,6023  0,5072 0,5506
WELL0001620180517222322 1,000 0,4666 0,6363
WELLO0001720140317151743  0,5341  0,6810 0,5987
WELLO0001720140318023141 0,4150  0,4037 0,4093
WELLO0001720140318160220 0,5107  0,5156 0,5131
WELL0001720140319040453 0,7945  0,5311 0,6366
WELL0001720140319141450 1,000 0,4578 0,6280
WELL0000220140212170333 1,000 0,5358 0,6978
WELL0000220140301151700 0,9931  0,4334 0,6034
WELL0000220140325170304 0,8199 1,000 0,9011
WELLO0000420171031181509 0,9929  0,6609 0,7935
WELLO0000420171031193025 1,000 0,2278 0,3711
WELLO0000420171031200059 1,000 0,3054 0,4679
WELLO0000120170226220309 0,6523  0,5007 0,5665
WELL0000620180618110721  0,1300  0,3970 0,1958
WELL0000620180620181348 0,7966  0,6477 0,7145
WELL0002120170509013517 0,8113  0,6790 0,7393
WELL0002020120410192326 1,000 0,9477 0,9731
WELLO0001920170301182317 0,9176  0,8571 0,8864

Fonte: prépio autor.
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Tabela 3 — Resultados dados 3W para o modelo Floresta de Isolamento, recall, precision e F1 score, com
60% dos dados normais e duas dimensdes.

Poco recall  precision FI score
WELL0000120140124213136 00,9801 1,000 0,9900
WELL0000220140126200050 0,9700  0,8476 0,9047
WELL0000620170801063614  0,9823 1,000 0,9911
WELLO0000620170802123000 10,3905  0,6634 0,4916
WELL0000620180618060245 1,000 0,9995 0,9998
WELL0000220131104014101 1,000 0,9993 0,9997
WELLO0000920170313160804 1,000 0,9993 0,9996
WELLO0001020171218200131 1,000 0,9989 0,9994
WELL0001520170620160349 0,8681 1,000 0,9294
WELL0001520171013140047 0,6738 00,9284 0,7808
WELL0001620180405020345 0,9520  0,6815 0,7944
WELLO0001620180426142005 1,000 0,5960 0,7469
WELL0001620180426145108 00,6347 0,823 0,7167
WELL0001620180517222322  0,9322 1,000 0,9649
WELLO0001720140317151743  0,5476  0,9524 0,6954
WELLO0001720140318023141 0,5062  0,8474 0,6338
WELLO0001720140318160220 0,5132  0,7970 0,6244
WELL0001720140319040453 0,6885 00,9269 0,7908
WELL0001720140319141450 0,7785  0,9707 0,864
WELL0000220140212170333  0,9343  0,7871 0,8544
WELLO0000220140301151700 0,9945  0,6522 0,7878
WELL0000220140325170304 0,7200  0,9921 0,8344
WELLO0000420171031181509 0,9636  0,8025 0,8757
WELLO0000420171031193025 1,000 0,5906 0,7426
WELLO0000420171031200059 1,000 0,5819 0,7357
WELLO0000120170226220309 0,5338  0,9031 0,671
WELL0000620180618110721 0,3750  0,4819 0,4218
WELL0000620180620181348 0,9686  0,7801 0,8642
WELL0002120170509013517 0,9529  0,9611 0,957
WELL0002020120410192326  0,5856  0,8442 0,6915
WELL0001920170301182317 0,6743  0,7975 0,7307

Fonte: prépio autor.
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Tabela 4 — Resultados dados 3W para o modelo one-class SVM, recall, precision e FI score, com 60%
dos dados normais duas dimensdes.

Poco recall  precision FI score
WELL0000120140124213136 1,000 0,7854 0,8779
WELL0000220140126200050 0,9952  0,9852 0,9901
WELL0000620170801063614 1,000 0,6732 0,8046
WELLO0000620170802123000 0,1835  0,2964 0,2266
WELLO0000620180618060245 0,9257  0,9854 0,9546
WELL0000220131104014101 0,9714  0,9934 0,9822
WELLO0000920170313160804 1,000 0,9467 0,9726
WELLO0001020171218200131 0,9874 1,000 0,9936
WELL0001520170620160349 00,9451  0,2415 0,3846
WELL(0001520171013140047 0,8922  0,4105 0,5622
WELL0001620180405020345 1,000 0,4254 0,5969
WELLO0001620180426142005 1,000 0,3321 0,4986
WELLO0001620180426145108 0,5841  0,4875 0,5314
WELLO0001620180517222322 00,9845  0,4836 0,6486
WELLO0001720140317151743  0,6020  0,7054 0,6496
WELLO0001720140318023141 0,4423  0,5019 0,4702
WELLO0001720140318160220 0,5107  0,5156 0,5131
WELL0001720140319040453 0,7707  0,5796 0,6616
WELL0001720140319141450 1,000 0,4954 0,6626
WELL0000220140212170333 0,9854  0,5158 0,6772
WELL0000220140301151700 0,9831  0,4412 0,6091
WELL0000220140325170304  0,8399 1,000 0,9130
WELLO0000420171031181509 0,979 0,6805 0,8029
WELLO0000420171031193025 0,9965  0,3154 0,4791
WELLO0000420171031200059 1,000 0,2987 0,4600
WELLO0000120170226220309 0,7066  0,5114 0,5934
WELL0000620180618110721  0,2099  0,3847 0,2716
WELLO0000620180620181348 00,7865  0,6855 0,7325
WELL0002120170509013517 0,8224  0,6988 0,7556
WELL0002020120410192326 1,000 0,9331 0,9654
WELL0001920170301182317 0,9122  0,8547 0,8825

Fonte: prépio autor.
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Tabela 5 — Resultados dados 3W para o modelo one-class SVM, recall, precision e FI score, com 60%
dos dados normais e cem dimensoes.

Poco recall  precision FI score
WELL0000120140124213136 1,000 0,9368 0,9674
WELL0000220140126200050 1,000 0,9244 0,9607
WELL0000620170801063614 0,9854  0,6631 0,7927
WELLO0000620170802123000 0,2506  0,3604 0,2956
WELLO0000620180618060245 0,9521  0,9354 0,9437
WELLO0000220131104014101 0,9822 00,9855 0,9838
WELLO0000920170313160804 1,000 0,9668 0,9831
WELLO0001020171218200131  0,9924 1,000 0,9962
WELL0001520170620160349 0,9647  0,2822 0,4367
WELL(0001520171013140047 0,9245  0,4815 0,6332
WELL0001620180405020345 1,000 0,5395 0,7009
WELL0001620180426142005 1,000 0,3702 0,5404
WELLO0001620180426145108 0,6027  0,5148 0,5553
WELLO0001620180517222322 0,9914  0,4900 0,6558
WELLO0001720140317151743  0,6450  0,7387 0,6887
WELLO0001720140318023141 0,5058  0,5471 0,5256
WELLO0001720140318160220 0,5378  0,5498 0,5437
WELL0001720140319040453 0,8041  0,6035 0,6895
WELL0001720140319141450 1,000 0,5703 0,7264
WELL0000220140212170333  0,9732  0,6024 0,7442
WELLO0000220140301151700 0,9682  0,5324 0,6870
WELL0000220140325170304  0,8697 1,000 0,9303
WELLO0000420171031181509 0,9632 00,7532 0,8454
WELLO0000420171031193025 1,000 0,3952 0,5665
WELLO0000420171031200059 1,000 0,3647 0,5345
WELLO0000120170226220309 0,7458  0,5714 0,6471
WELL0000620180618110721 0,2849  0,4125 0,3370
WELL0000620180620181348 0,8498  0,7154 0,7768
WELL0002120170509013517 0,862 0,6755 0,7574
WELL0002020120410192326 1,000 0,9587 0,9789
WELLO0001920170301182317 0,9304  0,8688 0,8985

Fonte: prépio autor.
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Tabela 6 — Resultados dados 3W para o modelo one-class SVM, recall, precision e FI score, com 60%
dos dados normais e cinquenta dimensdes.

Poco recall  precision FI score
WELL0000120140124213136 1,000 0,9159 0,9561
WELL0000220140126200050 1,000 0,9114 0,9536
WELL0000620170801063614  0,9458  0,6430 0,7655
WELLO0000620170802123000 0,1835  0,2964 0,2267
WELLO0000620180618060245 0,9443 00,9952 0,9691
WELLO0000220131104014101 0,9810  0,9741 0,9775
WELLO0000920170313160804  0,9921  0,9574 0,9744
WELLO0001020171218200131  0,9755 1,000 0,9876
WELL0001520170620160349 0,9608  0,2721 0,4241
WELL(0001520171013140047 0,9178  0,4366 0,5917
WELLO0001620180405020345 1,000 0,4638 0,6337
WELLO0001620180426142005 1,000 0,3391 0,5065
WELLO0001620180426145108 0,5937  0,5019 0,5440
WELLO0001620180517222322 00,9896  0,5036 0,6675
WELLO0001720140317151743  0,6359  0,7126 0,6721
WELLO0001720140318023141 0,4539  0,5214 0,4853
WELLO0001720140318160220 0,5304  0,5290 0,5297
WELL0001720140319040453 0,7918 00,5843 0,6724
WELL0001720140319141450 1,000 0,5234 0,6871
WELL0000220140212170333  0,9899  0,5824 0,7333
WELL0000220140301151700 0,9633  0,5029 0,6608
WELL0000220140325170304 00,8585 1,000 0,9239
WELLO0000420171031181509 0,9524  0,7412 0,8336
WELLO0000420171031193025 1,000 0,3841 0,5550
WELLO0000420171031200059 1,000 0,3429 0,5107
WELLO0000120170226220309 0,7466  0,5770 0,6509
WELL0000620180618110721  0,2763  0,4008 0,3271
WELL0000620180620181348 0,8498  0,7198 0,7687
WELL0002120170509013517 0,8198  0,6900 0,7493
WELL0002020120410192326 1,000 0,9355 0,9667
WELLO0001920170301182317 0,9254  0,8730 0,8984

Fonte: prépio autor.
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Tabela 7 — Resultados dados 3W para o modelo one-class SVM, recall, precision e FI score, com 60%
dos dados normais e dez dimensdes.

Poco recall  precision FI score
WELL0000120140124213136 1,000 0,8704 0,9307
WELL0000220140126200050 1,000 0,8865 0,9398
WELL0000620170801063614  0,9566  0,6148 0,7485
WELL0000620170802123000 0,1736  0,2855 0,2159
WELLO0000620180618060245 0,9257  0,9791 0,9517
WELLO0000220131104014101 0,9801  0,9899 0,9850
WELLO0000920170313160804 1,000 0,9710 0,9853
WELLO0001020171218200131  0,9648 1,000 0,9821
WELL0001520170620160349 00,9488  0,2597 0,4078
WELL0001520171013140047 0,9004  0,4306 0,5826
WELL0001620180405020345 1,000 0,4394 0,6105
WELL0001620180426142005 1,000 0,3234 0,4887
WELLO0001620180426145108 0,5894  0,4933 0,5371
WELLO0001620180517222322 00,9833 00,4958 0,6592
WELLO0001720140317151743  0,6277  0,7185 0,6700
WELLO0001720140318023141 0,4499  0,5109 0,4785
WELLO0001720140318160220 0,5387  0,5164 0,5273
WELL0001720140319040453 00,7527  0,5857 0,6588
WELL0001720140319141450 1,000 0,5584 0,7166
WELL0000220140212170333  0,9652  0,5436 0,6955
WELL0000220140301151700 0,9341  0,4720 0,6271
WELL0000220140325170304 00,8352 1,000 0,9102
WELLO0000420171031181509 0,9493  0,7123 0,8139
WELLO0000420171031193025 10,9821  0,3602 0,5271
WELLO0000420171031200059 1,000 0,3357 0,5027
WELLO0000120170226220309 0,7351  0,5299 0,6159
WELL0000620180618110721 0,2687 00,3991 0,3212
WELL0000620180620181348  0,7927  0,7154 0,7521
WELL0002120170509013517 0,8257  0,7360 0,7783
WELL0002020120410192326  0,9985  0,9211 0,9583
WELLO0001920170301182317 0,9214  0,8680 0,8939

Fonte: prépio autor.
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Tabela 8 — Resultados dados 3W para o modelo Floresta de Isolamento, recall, precision e F1 score, com
60% dos dados normais e cem dimensoes.

Poco recall  precision FI score
WELL0000120140124213136 1,000 0,9759 0,9878
WELL0000220140126200050 1,000 0,9951 0,9975
WELL0000620170801063614 0,9452  0,6142 0,7446
WELLO0000620170802123000 0,4255  0,7012 0,5296
WELL0000620180618060245 1,000 0,9887 0,9943
WELLO0000220131104014101  0,9924  0,9837 0,9880
WELLO0000920170313160804 1,000 0,9951 0,9975
WELLO0001020171218200131 1,000 0,9925 0,9962
WELL0001520170620160349 00,9241 1,000 0,9606
WELL(0001520171013140047 0,7015  0,9433 0,8046
WELL0001620180405020345 0,9628  0,7306 0,8308
WELLO0001620180426142005 1,000 0,6438 0,7833
WELLO0001620180426145108 0,6962  0,8325 0,7583
WELLO0001620180517222322  0,9523 1,000 0,9756
WELLO0001720140317151743  0,5943 00,9658 0,7358
WELLO0001720140318023141 00,5309  0,8667 0,6585
WELLO0001720140318160220 0,5365  0,8143 0,6468
WELL0001720140319040453 0,7168  0,9367 0,8121
WELL0001720140319141450 0,7625  0,9826 0,8587
WELL0000220140212170333  0,9428  0,8447 0,8911
WELL0000220140301151700 1,000 0,6702 0,8025
WELL0000220140325170304 0,7601  0,9821 0,8570
WELLO0000420171031181509 0,9822  0,8400 0,9056
WELLO0000420171031193025 1,000 0,6542 0,7910
WELLO0000420171031200059 1,000 0,6306 0,7735
WELLO0000120170226220309 0,6544  0,9863 0,7868
WELL0000620180618110721 0,4487  0,5450 0,4922
WELL0000620180620181348 0,9807  0,8665 0,9201
WELL0002120170509013517 0,9744  0,9122 0,9423
WELL0002020120410192326  0,6004  0,8366 0,6991
WELLO0001920170301182317 0,6833  0,8022 0,7380

Fonte: prépio autor.
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Tabela 9 — Resultados dados 3W para o modelo Floresta de Isolamento, recall, precision e F1 score, com
60% dos dados normais e cinquenta dimensoes.

Poco recall  precision FI score
WELL0000120140124213136 1,000 0,9541 0,9765
WELL0000220140126200050 1,000 0,9335 0,9656
WELL0000620170801063614  0,9721  0,6357 0,7687
WELLO0000620170802123000 0,4721  0,5988 0,5280
WELL0000620180618060245 1,000 0,9956 0,9978
WELLO0000220131104014101  0,9957  0,9833 0,9895
WELLO0000920170313160804 1,000 0,9867 0,9933
WELLO0001020171218200131 1,000 0,9822 0,9910
WELL0001520170620160349  0,9006 1,000 0,9477
WELL0001520171013140047 0,6993  0,9301 0,7984
WELL0001620180405020345 0,9577  0,7036 0,8112
WELLO0001620180426142005 1,000 0,6357 0,7773
WELLO0001620180426145108 0,6763  0,8306 0,7456
WELLO0001620180517222322  0,9306 1,000 0,9641
WELLO0001720140317151743  0,5821  0,9544 0,7231
WELLO0001720140318023141 00,5259  0,8587 0,6523
WELLO0001720140318160220 0,5235  0,8022 0,6336
WELL0001720140319040453 00,7085  0,9337 0,8057
WELL0001720140319141450 0,7785  0,9707 0,8640
WELL0000220140212170333  0,9402  0,8233 0,8779
WELL0000220140301151700 1,000 0,6604 0,7955
WELL0000220140325170304 0,7400  0,9803 0,8434
WELLO0000420171031181509 0,9807  0,8378 0,9036
WELLO0000420171031193025 1,000 0,6371 0,7783
WELLO0000420171031200059 1,000 0,6143 0,7611
WELLO0000120170226220309 0,6017  0,9266 0,7296
WELL0000620180618110721 0,4098  0,4720 0,4387
WELL0000620180620181348 0,9773  0,8004 0,8800
WELL0002120170509013517 0,9370  0,9408 0,9389
WELL0002020120410192326  0,6077  0,8752 0,7173
WELLO0001920170301182317 0,6519  0,7570 0,7005

Fonte: prépio autor.
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Tabela 10 — Resultados dados 3W para o modelo Floresta de Isolamento, recall, precision e F1 score,
com 60% dos dados normais e dez dimensdes.

Poco recall  precision FI score
WELL0000120140124213136 1,000 0,9432 0,9708
WELL0000220140126200050 1,000 0,9753 0,9875
WELL0000620170801063614  0,9256  0,5857 0,7174
WELL0000620170802123000 0,3727  0,5421 0,4417
WELL0000620180618060245 1,000 0,9896 0,9948
WELLO0000220131104014101  0,9975  0,9544 0,9755
WELLO0000920170313160804 1,000 0,9708 0,9852
WELLO0001020171218200131 1,000 0,9713 0,9854
WELL0001520170620160349  0,9025 1,000 0,9488
WELL0001520171013140047 0,6809  0,9406 0,7900
WELL0001620180405020345 0,9536  0,7306 0,8273
WELLO0001620180426142005 1,000 0,6139 0,7608
WELLO0001620180426145108 0,6568  0,8015 0,7220
WELL0001620180517222322  0,9282 1,000 0,9628
WELLO0001720140317151743 0,607 0,8803 0,7185
WELLO0001720140318023141 0,5300  0,8530 0,6538
WELLO0001720140318160220 0,5506  0,7964 0,6511
WELL0001720140319040453 00,6957  0,9138 0,7900
WELL0001720140319141450 0,7885  0,9434 0,8590
WELL0000220140212170333  0,9002  0,8112 0,8534
WELL0000220140301151700 0,9631  0,6808 0,7977
WELL0000220140325170304 00,7634 00,9425 0,8435
WELLO0000420171031181509 0,9488  0,8025 0,8695
WELLO0000420171031193025 1,000 0,6238 0,7683
WELLO0000420171031200059 1,000 0,6128 0,7599
WELLO0000120170226220309 0,5668  0,9194 0,7013
WELL0000620180618110721  0,4155  0,4947 0,4517
WELL0000620180620181348 0,9706  0,7725 0,8603
WELL0002120170509013517 0,9529  0,9511 0,9520
WELL0002020120410192326  0,5455  0,8787 0,6731
WELLO0001920170301182317 0,6957  0,7831 0,7368

Fonte: prépio autor.
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Tabela 11 — Resultados dados 3W para o modelo Floresta de Isolamento, recall, precision e F1 score,
com 60% dos dados normais e cem dimensdes com PCA.

Poco recall  precision FI score
WELL0000120140124213136  0,9736 00,9432 0,9582
WELL0000220140126200050 0,8644  0,9533 0,9067
WELL0000620170801063614 0,9013  0,6257 0,7386
WELLO0000620170802123000 0,4236  0,5975 0,4957
WELL0000620180618060245 0,8934  0,8874 0,8904
WELLO0000220131104014101 00,9831  0,9657 0,9743
WELLO0000920170313160804 1,000 0,9724 0,9860
WELLO0001020171218200131 1,000 0,9852 0,9925
WELL0001520170620160349 0,9158 00,9624 0,9385
WELL(0001520171013140047 0,7009  0,9133 0,7931
WELLO0001620180405020345 0,8263  0,8087 0,8174
WELLO0001620180426142005 10,9252  0,6156 0,7393
WELLO0001620180426145108 0,5133  0,6041 0,5550
WELLO0001620180517222322 00,7557  0,9229 0,8310
WELLO0001720140317151743  0,5844  0,9557 0,7253
WELLO0001720140318023141 00,4962  0,7788 0,6062
WELLO0001720140318160220 0,5260  0,6451 0,5795
WELL0001720140319040453 0,7536  0,8627 0,8045
WELL0001720140319141450 0,7045  0,9324 0,8026
WELL0000220140212170333  0,9287  0,8378 0,8809
WELL0000220140301151700 0,8563  0,8136 0,8344
WELL0000220140325170304 0,7456  0,8858 0,8097
WELLO0000420171031181509 0,9334  0,8274 0,8772
WELLO0000420171031193025 10,9254  0,7065 0,8013
WELLO0000420171031200059 0,9539  0,6688 0,7863
WELLO0000120170226220309 0,7808  0,9034 0,8376
WELL0000620180618110721  0,4068  0,4387 0,4221
WELLO0000620180620181348 0,8757  0,8471 0,8612
WELL0002120170509013517 0,9469  0,9557 0,9513
WELL0002020120410192326 0,6258  0,8674 0,7271
WELLO0001920170301182317 0,6935  0,7939 0,7403

Fonte: prépio autor.
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Tabela 12 — Resultados dados 3W para o modelo Floresta de Isolamento, recall, precission e F1 score,
com 60% dos dados normais e dez dimensdes com PCA.

Poco recall  precision FI score
WELL0000120140124213136  0,9562  0,9154 0,9354
WELL0000220140126200050 0,8374  0,8454 0,8414
WELL0000620170801063614 0,4722  0,6971 0,5630
WELLO0000620170802123000 0,3963  0,4631 0,4271
WELLO0000620180618060245 0,9687  0,8833 0,9240
WELLO0000220131104014101 00,9468 00,9248 0,9357
WELLO0000920170313160804  0,9962  0,9851 0,9906
WELLO0001020171218200131 00,9665  0,9767 0,9716
WELL0001520170620160349 0,8136  0,9411 0,8727
WELL0001520171013140047 0,5559  0,8136 0,6605
WELLO0001620180405020345 0,8532 00,6825 0,7584
WELLO0001620180426142005 0,7156  0,5221 0,6037
WELLO0001620180426145108 0,6558  0,8262 0,7312
WELLO0001620180517222322 0,8336  0,9106 0,8704
WELLO0001720140317151743  0,5216  0,7436 0,6131
WELLO0001720140318023141 00,4962  0,7788 0,6062
WELLO0001720140318160220 0,5032  0,7460 0,6010
WELL0001720140319040453 0,6115  0,7534 0,6751
WELL0001720140319141450 0,7254  0,8158 0,7679
WELL0000220140212170333 0,9102  0,6419 0,7529
WELL0000220140301151700 0,9048  0,6359 0,7469
WELL0000220140325170304 0,8934  0,9525 0,9220
WELLO0000420171031181509 0,9169  0,7269 0,8109
WELLO0000420171031193025 10,9363  0,5324 0,6788
WELLO0000420171031200059 0,9278  0,5712 0,7071
WELLO0000120170226220309 0,4436  0,7269 0,5510
WELL0000620180618110721 0,4087  0,4705 0,4374
WELLO0000620180620181348 00,8618 00,7025 0,7740
WELL0002120170509013517 0,8540  0,6455 0,7353
WELL0002020120410192326 0,4863  0,8128 0,6085
WELLO0001920170301182317 0,6015  0,6968 0,6457

Fonte: prépio autor.
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Tabela 13 — Resultados dados 3W para o modelo Floresta de Isolamento, recall, precission e FI score
sem atrsos.

Poco recall  precision FI score
WELL0000120140124213136  0,8465  0,8322 0,8393
WELL0000220140126200050 0,7769  0,7684 0,7726
WELL0000620170801063614  0,4452  0,6527 0,5293
WELLO0000620170802123000 0,4568  0,3814 0,4157
WELLO0000620180618060245 0,7539  0,7275 0,7405
WELLO0000220131104014101  0,9269  0,9566 0,9415
WELLO0000920170313160804 0,9164  0,9437 0,9298
WELLO0001020171218200131 0,9252  0,9604 0,9425
WELL0001520170620160349 0,6724  0,8173 0,7378
WELL0001520171013140047 0,6117  0,7801 0,6857
WELLO0001620180405020345 0,7281 00,8008 0,7627
WELL0001620180426142005 0,6224  0,4712 0,5363
WELLO0001620180426145108 0,6638  0,8024 0,7265
WELLO0001620180517222322 00,7661  0,8569 0,8090
WELLO0001720140317151743  0,5722  0,7340 0,6431
WELLO0001720140318023141 0,5283  0,6834 0,5959
WELLO0001720140318160220 0,4212  0,6720 0,5178
WELL0001720140319040453 0,5873  0,6384 0,6118
WELL0001720140319141450 0,5248  0,6268 0,5713
WELL0000220140212170333 0,8057  0,7629 0,7837
WELL0000220140301151700 0,7665  0,5374 0,6318
WELL0000220140325170304 0,7788  0,7268 0,7519
WELLO0000420171031181509 0,8657  0,7618 0,8104
WELLO0000420171031193025 0,7749  0,5016 0,6090
WELLO0000420171031200059 0,7903  0,5218 0,6286
WELLO0000120170226220309 0,4656  0,6204 0,5320
WELL0000620180618110721 0,4042  0,4221 0,4130
WELLO0000620180620181348 00,7041  0,6315 0,6658
WELL0002120170509013517 0,6936  0,5948 0,6404
WELL0002020120410192326 0,4658  0,7034 0,5605
WELLO0001920170301182317 0,6574  0,6193 0,6378

Fonte: prépio autor.
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Tabela 14 — Resultados dados 3W para o modelo Floresta de Isolamento, recall, precission e FI score
com 500 atrasos.

Poco recall  precision FI score
WELL0000120140124213136 1,000 0,9775 0,9886
WELL0000220140126200050 1,000 0,9965 0,9982
WELL0000620170801063614 0,9487  0,6124 0,7443
WELLO0000620170802123000 0,4366  0,7154 0,5423
WELL0000620180618060245 1,000 0,9903 0,9951
WELLO0000220131104014101 0,9867  0,9837 0,9852
WELLO0000920170313160804 1,000 0,9924 0,9962
WELLO0001020171218200131 1,000 0,9987 0,9993
WELL0001520170620160349 00,9352 1,000 0,9665
WELL(0001520171013140047 0,7145  0,9563 0,8179
WELL0001620180405020345 0,9726  0,7355 0,8376
WELLO0001620180426142005 1,000 0,6662 0,7997
WELLO0001620180426145108 0,7152  0,8530 0,7780
WELL0001620180517222322  0,9634 1,000 0,9814
WELLO0001720140317151743 0,6012  0,9725 0,7430
WELLO0001720140318023141 0,5412 00,8418 0,6588
WELLO0001720140318160220 0,5674  0,8338 0,6753
WELL0001720140319040453 0,7371  0,9521 0,8309
WELL0001720140319141450 0,7415  0,9934 0,8492
WELL0000220140212170333  0,9724  0,8398 0,9012
WELL0000220140301151700 1,000 0,6634 0,7976
WELL0000220140325170304 0,7788  0,9837 0,8693
WELLO0000420171031181509 0,9924  0,8509 0,9162
WELLO0000420171031193025 1,000 0,6845 0,8127
WELLO0000420171031200059 1,000 0,6257 0,7698
WELLO0000120170226220309 0,6620  0,9824 0,7910
WELL0000620180618110721 0,4627  0,5682 0,5101
WELL0000620180620181348 0,9874  0,8636 0,9214
WELL0002120170509013517 0,9934  0,9233 0,9571
WELL0002020120410192326  0,5904  0,8427 0,6943
WELLO0001920170301182317 0,6807  0,8169 0,7425

Fonte: prépio autor.



