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Abstract Electrical submersible pumps have been increasingly used in the oil industry. The startup of this equipment causes it 
to be subjected to extreme conditions that can reduce its useful life. In addition, the oil flow produced during this process is lower 
than the normal operating condition. Currently, the control of this process is manual and subject to operator experience and sensi-
tivity. In this way, mechanisms that allow to evaluate and increase the efficiency of this process are necessary. The methodology 
proposed in this work applies clustering technique to identify the possibility of reducing process time and was feasible. 

Keywords Clustering, noise labeling detection, unsupervised learning, electrical submersible pump 

Resumo Bombas centrífugas submersas tem sido cada vez mais utilizadas na indústria de petróleo. A partida desse equipa-
mento o submete a condições extremas que podem reduzir a sua vida útil. Além disso, a vazão de óleo produzido durante esse 
processo é inferior à condição normal de operação. Atualmente, o controle desse processo é manual e está sujeito a experiência e 
sensibilidade do operador. Dessa forma, mecanismos que permitam avaliar e aumentar a eficiência desse processo são necessá-
rios. A metodologia proposta nesse trabalho aplica técnica de clusterização para identificar a possibilidade de redução da duração 
das partidas e se mostrou viável. 

Palavras-chave Clusterização, detecção de ruído de rotulação, aprendizado não supervisionado, bomba centrífuga submersa.

1    Introdução 

O processo de produção de petróleo em campos 
marítimos compreende a atividade de extração do 
fluido da rocha reservatório, a sua elevação até as 
facilidades de produção da plataforma e o processa-
mento primário, cujo principal objetivo é separar o 
óleo, o gás e a água. 

Quando a pressão do reservatório é suficiente 
para elevar o fluído até as facilidades de produção, 
diz-se que a elevação é natural, e os poços que pro-
duzem dessa maneira são denominados surgentes. 
Quando a pressão é relativamente baixa, os fluidos 
não alcançam a superfície sem o uso de mecanismos 
que suplementem a energia natural através de eleva-
ção artificial (Thomas, 2004). 

A utilização do método de elevação artificial por 
bombeio centrífugo submerso submarino (BCSS) 
tem se expandido na indústria de petróleo. Neste, a 
energia é transmitida para o sistema de bombeio por 
meio de um cabo elétrico. A energia elétrica é trans-
formada em energia mecânica através de um motor 
de subsuperfície, o qual está diretamente conectado a 
uma bomba centrífuga, que por sua vez transmite 
energia para o fluido sob a forma de pressão, elevan-
do-o para a superfície. 

A forma mais comum de instalação da bomba é 
diretamente no poço produtor. No entanto, esta apre-
senta como inconveniente a obrigatoriedade de reti-
rada de toda a coluna de produção do poço quando 
da necessidade de intervenção, o que aumenta o 
tempo e o custo do procedimento. Uma alternativa a 
essa abordagem é o uso de um conjunto de bombeio, 
composto por uma base adaptadora de bombeio 
(BAB), que permite o bypass do fluido caso ocorra 
algum problema com a bomba, e um módulo de 

bombeio (MoBo) recuperável, que abriga a bomba 
centrífuga submersa. Esse equipamento é instalado 
em um compartimento especial no leito do mar, de-
nominado poço alojador. Nessa configuração, o fluxo 
do fluido ocorre de forma surgente do poço produtor 
até o MoBo, a partir de onde é bombeado para a 
superfície. A figura 1 ilustra o arranjo descrito. 

 

 
Figura 1. Sistema de produção com poço alojador (Betônico, 

2013). 

 
 O conjunto de bombeio foi projetado para ope-

rar de forma contínua, porém ocorre do mesmo ser 
desligado, seja em uma parada programada ou por 
shutdown da plataforma ou do próprio equipamento. 
O processo de partida da BCSS instalada em poço 
alojador oferece uma série de desafios em virtude da 
baixa temperatura do fluido, risco de formação de 
emulsão e possibilidade de separação do gás dentro 
da capsula do MoBo em função da sua geometria. 
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Operar sob essas condições representa uma ameaça à 
integridade do equipamento e requer que o processo 
de partida seja realizado de forma gradativa e contro-
lada, a fim de evitar condições que degradem a sua 
vida útil e ocasionem falhas.  

Durante a partida, o incremento das variáveis 
frequência do inversor e percentual de abertura da 
válvula choke ocorre de forma manual, e este ato, 
portanto, está intrinsicamente associado a experiên-
cia e sentimento do operador, o que potencializa a 
ocorrência de rótulos incorretos na base histórica 
disponível. Domínios em que os especialistas discor-
dam são lugares naturais para erros de rotulagem 
(Smyth, 1996). Aplicar métodos automatizados para 
identificar e tratar observações mal rotuladas é um 
passo importante não apenas para avaliar a eficiência 
do processo atual, mas também uma etapa necessária 
para a construção de um sistema inteligente, por 
exemplo, baseado em técnicas de classificação. 

O foco desse trabalho é avaliar o dataset dispo-
nível com o objetivo de identificar eventuais erros de 
rotulação e o impacto destes na duração da partida. 
Pretende-se quantificar os ganhos, por meio da redu-
ção do tempo, em ter uma solução automatizada para 
o processo. Considerando a característica dos dados e 
a natureza do problema, será proposta uma metodo-
logia baseada em clusterização. 

Este artigo está dividido em oito seções. A seção 
2 descreve em mais detalhes a Bomba Centrífuga 
Submersa Submarina (BCSS). A seção 3 apresenta o 
processo de partida e os seus desafios. As seções 4 e 
5 definem os conceitos que embasam este trabalho 
bem como os estudos mais recentes nas áreas de 
Identificação de Erros de Rotulação e Clusterização. 
A metodologia proposta é relatada na seção 6. Os 
resultados obtidos são apresentados na seção 7, e por 
fim, a seção 8 apresenta as conclusões do estudo e 
propõe um caminho futuro de pesquisa. 

2   Bomba Centrífuga Submersa Submarina 
(BCSS) 

De acordo com Thomas (2004), a utilização da BCSS 
está se expandindo na elevação artificial pela cres-
cente flexibilidade e evolução dos equipamentos 
disponíveis para esse método. Apresenta como van-
tagem a possibilidade de uso em condições adversas 
de temperatura, fluidos viscosos e ambientes gaseifi-
cados (desde que seja feito uso do separador de gás). 
No entanto, não é indicada para uso em ambientes 
com areia. Conforme Betônico (2013), possui como 
principais componentes: 

Bomba Centrífuga: Constituída por unidades 
distintas chamadas “estágios”. Cada estágio consiste 
de um impelidor e um difusor. O giro do impelidor 
cria um campo centrífugo responsável pelo aumento 
da velocidade e pressão do fluido. Ao escoar pelo 
difusor, o fluido encontra um aumento progressivo 
na área de escoamento que causará queda da veloci-
dade e aumento de pressão (Teorema de Bernoulli). 
A forma e o tamanho do impelidor e do difusor de-

terminam a vazão a ser bombeada. Cada estágio 
fornece um incremento de pressão ao fluído, dessa 
forma a quantidade de estágios da bomba é determi-
nada pela pressão que necessita ser vencida para que 
o fluido chegue à superfície.  

Protetor ou Selo: Equipamento instalado entre o 
motor e a admissão da bomba cujas principais fun-
ções são: conectar o eixo do motor com o eixo da 
bomba, suportar esforços axiais da bomba, evitar a 
entrada de fluido do poço para o interior do motor e 
prover o volume necessário para a expansão do óleo 
do motor devido ao seu aquecimento. 

Separador de Gás: Devido à ineficiência da 
bomba centrífuga na presença de gás, faz-se necessá-
rio a presença de um separador. Esse equipamento 
está localizado na parte inferior da bomba. 

Cabo Elétrico: Cabo trifásico com condutores de 
cobre e alumínio, cuja principal função é transmitir a 
energia da superfície para o motor elétrico de indu-
ção. A depender do modelo, também por esse cabo é 
transmitido o sinal dos sensores instalados na bomba 
para a superfície. 

Sensores: Instrumentos instalados abaixo do mo-
tor que possuem como finalidade avaliar o compor-
tamento do equipamento, como por exemplo, através 
de medições de pressão e temperatura. 

Motor elétrico de Indução: Equipamento do tipo 
gaiola de esquilo de dois pólos e três fases. Durante a 
operação do motor elétrico, calor é gerado devido à 
passagem de corrente elétrica em seus enrolamentos. 
Esta geração de calor eleva a sua temperatura. Assim, 
é necessário resfriar o motor elétrico, pois este possui 
uma temperatura máxima de operação acima da qual 
pode ocorrer uma falha nos materiais isolantes dos 
seus enrolamentos e conexões impossibilitando o seu 
funcionamento. Na montagem do conjunto de fundo 
o motor elétrico é conectado abaixo da bomba centrí-
fuga. Dessa maneira, todo o fluido produzido do 
reservatório que chega à entrada da bomba centrífuga 
passa antes em volta do motor elétrico. Uma das 
principais motivações para esta disposição dos equi-
pamentos do conjunto de fundo é fazer com que os 
fluidos produzidos refrigerem o motor elétrico. O 
efeito do resfriamento ocorre por convecção forçada 
dos fluidos produzidos, mais frios, escoando em 
contato com a parede do motor, mais quente. 

3   Partida da BCSS 

O processo de partida do equipamento se estende do 
período em que este se encontra em repouso até o 
momento em que as condições de operação desejadas 
são alcançadas. No caso da BCSS, esse processo 
ocorre de forma gradativa e pode ser dividido em 
fases, conforme figura 2. 
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Figura 2 - Fases da partida da BCSS 

 
A fase de pré-partida consiste em verificar e 

adequar o sistema de modo que todas as pré-
condições para o início da operação do equipamento 
sejam satisfeitas. Na fase seguinte, de arranque, após 
uma etapa de magnetização inicial, o rotor do motor 
é acelerado até alcançar a velocidade mínima pro-
gramada para o início da partida. Na fase de aqueci-
mento e estabilização, a bomba opera, pelo tempo 
definido, na velocidade mínima programada. Caso a 
operação ocorra dentro da normalidade, passa-se a 
fase seguinte, a rampa de aceleração. Nesta, duas 
variáveis são manipuladas: a frequência do inversor e 
o percentual de abertura da válvula choke. A fre-
quência do inversor controla a velocidade do rotor e 
a válvula de choke limita o fluxo de líquido.  As duas 
variáveis são incrementadas gradativamente, até que 
o ponto de operação seja atingido. Na última fase, 
operação em marcha/otimização, o objetivo é realizar 
pequenos ajustes (mais comuns no percentual de 
abertura do choke que do que na frequência) de modo 
a otimizar a operação do equipamento. Conforme 
descrito, o processo é complexo e precisa ser realiza-
do com cautela. 

A relação entre o tempo de vida e o número de 
tentativas de partida de bombas BCSS tem sido obje-
to de diversos estudos. Tentativas de partidas exces-
sivas podem reduzir significativamente a vida útil do 
equipamento ou expô-lo a modos de falha. A correta 
determinação do momento em que o incremento nas 
variáveis manipuladas deve ser aplicado é essencial 
para que a bomba se mantenha dentro dos parâmetros 
operacionais, garantindo não só a integridade do 
equipamento, mas também a estabilidade do proces-
so, evitando assim a ocorrência de shutdown e con-
sequente repartida. No entanto, o intervalo entre 
incrementos não deve ser maior que o necessário, 
pois devido à restrição de vazão, o processo de parti-
da reduz a produção do poço, o que representa redu-
ção do lucro.  

4   Identificação de Erros de Rotulação 

O efeito da presença de erros de rotulação (ruído) em 
conjuntos de dados de treinamento de classificadores 
bem como as técnicas para identificação e tratamento 
destes dados tem sido amplamente pesquisadas no 
campo do aprendizado de máquina. As duas aborda-

gens mais comuns são focadas no desenvolvimento 
de algoritmos de classificação tolerantes a ruído e na 
limpeza de dados.  

No que se refere a limpeza de dados, o uso de 
classificadores para identificação de dados rotulados 
incorretamente tem apresentado resultados expressi-
vos. O trabalho de Frénay and Kabán (2014) apresen-
ta extensa referência para os estudos realizados, que 
contemplam desde a aplicação de uma heurística 
simples, que considera a avaliação de um único clas-
sificador, até ensembles atuando por consenso ou 
maioria. 

Conforme também pontuado por Frénay and 
Kabán (2014), muitos métodos baseados em kNN 
foram propostos. Nesse caso, os vizinhos mais pró-
ximos identificam dados cuja remoção não faz com 
que outras instâncias sejam classificadas incorreta-
mente.  

Outras técnicas, como Links de Tomek (Tomek, 
1976), ENN (Edited Nearest Neighbor rule) (Wilson, 
1972), C-Clear (Machado, 2007), BED (Boundry 

Elimination e Domination Algorithm) (Castro, Car-
valho and Braga, 2009) também tem sido aplicadas 
para reduzir o nível de ruído presente nos dados. 
Adicionalmente, técnicas de clusterização tem sido 
empregadas para detectar dados mal rotulados. O 
estudo de Bouveyron and Girard (2009) considera 
que dados cujos rótulos não são consistentes com o 
rótulo dos dados próximos provavelmente configu-
ram erros de rotulação. 

5   Clusterização  

Clusterização é uma técnica de aprendizado de má-
quina não supervisionado que consiste em agrupar 
dados baseado em sua similaridade, ou seja, os 
membros de um cluster são mais parecidos uns com 
os outros do que com membros de outros clusters. Os 
principais modelos estão descritos a seguir: 

Modelos de Conectividade: Baseiam-se na noção 
de que os dados mais próximos possuem mais seme-
lhança entre si do que os mais distantes. O algoritmo 
de agrupamento hierárquico é um dos mais conheci-
dos e consiste em gerar, a partir de uma matriz de 
proximidade, uma sequência de partições aninhadas. 
O agrupamento hierárquico pode ser dividido em 
duas abordagens: a aglomerativa, que começa com n 
clusters com um único objeto e forma a sequência de 
partições agrupando os clusters sucessivamente, e a 
divisiva, que começa com um cluster com todos os 
objetos e forma a sequência dividindo os clusters 
sucessivamente. Um algoritmo hierárquico aglomera-
tivo gera uma sequência de partições de n objetos em 
k clusters em que o nível 1 apresenta n clusters de 
um objeto e o nível n apresenta um cluster com todos 
os objetos. Assim, os dados são agrupados de forma 
que, se dois objetos são agrupados em algum nível, 
nos níveis mais altos eles continuam fazendo parte 
do mesmo grupo, construindo uma hierarquia de 
clusters (Duda, Hart and Stork, 2001). 

XIII Simpósio Brasileiro de Automação Inteligente

Porto Alegre – RS, 1o – 4 de Outubro de 2017

2323



Modelos Centroide: A similaridade é definida 
pela proximidade do dado em relação a centroide do 
cluster.  O K-Means é um algoritmo popular que se 
enquadra nesta categoria. Neste, o conjunto de dados 
é particionado em k clusters, em que o valor de k é 
fornecido pelo usuário. Esses clusters são formados 
de acordo com alguma medida de similaridade. O 
algoritmo K-Means utiliza uma técnica de realocação 
iterativa, que pode convergir para um ótimo local. 
Existem várias versões do algoritmo, cada uma solu-
cionando uma deficiência do algoritmo original. A 
versão tradicional do algoritmo encontra clusters 
compactos e de formato esférico. Mas existem ver-
sões, por exemplo, em que a distância de Mahalano-
bis pode ser utilizada para encontrar clusters hipere-
lipsoidais (Faceli et al., 2011).  

Modelos de Distribuição: Baseiam-se na noção 
de quão provável é que todos os dados no cluster 
pertençam à mesma distribuição. O algoritmo Expec-

tation-maximization proposto por McLachlan and 
Krishnan (2008) é um exemplo desse modelo e usa 
distribuições normais multivariadas. 

Modelos de Densidade: Assumem que os clus-

ters são regiões com alta densidade, separadas por 
regiões com baixa densidade (ruídos). Um cluster 
definido como um componente denso conectado 
cresce em qualquer direção dada pela densidade 
(Berkhin, 2006). Portanto, modelos desse tipo são 
capazes de obter clusters de formas arbitrárias. 
Exemplos populares de modelos de densidade são 
DBSCAN e OPTICS.  

6   Metodologia Aplicada 

6.1 Dataset 

O MoBo está equipado com sensores, de modo que é 
possível monitorar as seguintes variáveis:  

• Corrente do motor; 
• Pressão na descarga da bomba; 
• Pressão na sucção da bomba; 
• Temperatura do motor; 
• Pressão no fundo do poço; 
• Pressão a montante da válvula de choke. 

Todos os dados dos sensores são armazenados 
em banco de dados, de modo que o histórico de par-
tidas está preservado e disponível. No estudo foram 
utilizadas 5 partidas reais de um mesmo poço. Devi-
do a partida ser um evento não rotineiro, estas estão 
espaçadas ao longo de vários anos de operação. Des-
sa forma, não há garantias de que foram conduzidas 
pelo mesmo operador. As características das partidas 
identificadas estão descritas na tabela 1. 

 Se considerarmos que cada incremento, seja ele 
na frequência ou no percentual de abertura da válvula 
choke, é uma transição de estado, podemos rotular os 
registros desse dataset como: Mantém Configuração 
Atual, Incrementa Frequência ou Incrementa Abertu-
ra da Válvula de Choke. Cada registro corresponde 
ao valor medido das variáveis acima em um dado 

instante de tempo t. Os dados foram adquiridos a 
cada minuto. Portanto, a quantidade de registros 
disponíveis corresponde a duração da partida. 

 

Tabela 1. Característica do dataset 

Nome Duração 
(minutos) 

Quantidade de 
Incrementos na 
Frequência 

Quantidade de 
Incrementos na 
Abertura de 
Válvula de 
Choke 

Partida1 65 5 0 
Partida2 157 11 4 
Partida3 107 13 5 
Partida4 116 11 1 
Partida5 90 13 10 

6.2 Seleção de Características 

O fabricante do equipamento disponibiliza manual 
para a partida. Neste, é estabelecido que as variáveis 
Pressão a Montante do Choke e Diferencial de Pres-
são na Bomba (Pressão na Descarga - Pressão na 
Sucção) devem ser observadas para balizar as deci-
sões em relação ao incremento das variáveis manipu-
ladas. Por isso, estas foram selecionadas para uso no 
experimento.  

6.3 Método Proposto 

O método proposto parte da premissa que cada tran-
sição é composta por 03 fases. A fase de adaptação, 
que ocorre de forma imediatamente posterior a algu-
ma alteração nas variáveis manipuladas e representa 
a reação do processo à mudança realizada. A fase 
seguinte, de estabilização, que marca a busca do 
processo pelo equilíbrio, e por fim, a fase de estabili-
dade, em que o processo se encontra controlado e 
pronto para operar em um novo patamar operacional. 
Assim, o primeiro passo do método consiste em 
agrupar os registros de uma dada partida por transi-
ção.  

Em seguida, com a finalidade de isolar cada fase 
da transição, com foco particular em identificar os 
registros que correspondem a fase de estabilidade, foi 
aplicada a técnica de clusterização hierárquica aglo-
merativa, utilizando a distância euclidiana e o méto-
do de ligação simples para medir a distância entre 
grupos. Optou-se por utilizar o número de clusters 
igual a 3 dada a sua correspondência a quantidade de 
fases da hipótese. O objetivo de uma técnica de 
agrupamento é encontrar uma estrutura de clusters 
(grupos) nos dados, em que os objetos pertencentes a 
cada cluster compartilham alguma característica ou 
propriedade relevante para o domínio do problema 
em estudo, ou seja, são de alguma maneira similares 
(Jain and Dubes, 1988).  

Após identificação do grupo de interesse, a etapa 
seguinte consiste em avaliar se todos os registros que 
precedem o incremento de alguma variável manipu-
lada estão no mesmo cluster. Caso essa condição seja 
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satisfeita, é avaliada a similaridade entre os registros. 
A medida de similaridade utilizada é a silhueta. 

Conforme Kaufman and Rousseeuw (1990), o 
valor de silhueta para cada ponto é uma medida de 
quão semelhante esse ponto é a pontos em seu pró-
prio cluster, quando comparado a pontos em outros 
clusters. O valor da silhueta para o i-ésimo ponto, Si, 
é definido em (1), onde ai é a distância média do i-
ésimo ponto para os outros pontos no mesmo conjun-
to como i, e bi é a distância média mínima do i-ésimo 
ponto para os pontos de um cluster diferente, mini-
mizada sobre os clusters. O valor da silhueta varia de 
-1 a +1. 

 

�� =
�� − ��

max
��, ���
 (1) 

 
Um valor alto de silhueta indica que o elemento i 

está bem adaptado ao seu próprio cluster e mal adap-
tado aos clusters vizinhos. Tem-se que a solução de 
agrupamento é apropriada se a maioria dos pontos 
tiver um valor de silhueta alto. O critério de avalia-
ção de agrupamento de silhueta pode ser usado com 
qualquer métrica de distância. 

Nesse estudo, considerou-se que a transição po-
deria ter ocorrido a partir do primeiro registro do 
cluster que satisfaça a um valor mínimo de silhueta. 
Após a execução de diversos testes, identificou-se 
que o limite de 0.7 é adequado ao problema. É im-
portante observar que o manual do fabricante estabe-
lece a duração mínima de uma transição. Dessa for-
ma, para atender a esse requisito, a técnica não foi 
aplicada a transições com tempo igual ou inferior a 6 
minutos. 

7    Resultados Obtidos  

A tabela 2 apresenta o resultado da aplicação da 
técnica nas partidas disponíveis. Conforme pode ser 
observado, no dataset existem transições que não 
respeitam o limite mínimo estabelecido no manual do 
fabricante. Para efeito desse estudo, estas foram 
pontuadas na tabela 2 e consideradas como transições 
não elegíveis para o cálculo de percentual de redução 
apresentado na tabela 3. 

 

Tabela 2. Resultado da aplicação da metodologia em cada partida 

Nome Quantida-
de de 
Transi-
ções 

Transi-
ções com 
Redução 
do Tem-
po Origi-
nal 

Transições 
com 
Manuten-
ção do 
Tempo por 
Tempo 
Inferior ao 
Limite 

Transições 
com 
Manuten-
ção do 
Tempo por 
Tempo 
Igual ou 
Superior 
ao Limite 

Parti-
da1 

5 2 1 2 

Parti-
da2 

15 5 5 5 

Parti- 18 5 9 4 

da3 
Parti-
da4 

12 6 3 3 

Parti-
da5 

23 3 19 1 

 

Tabela 3. Avaliação percentual do resultado da aplicação da 
metodologia 

Nome % de 
Manu-
tenção 
por 
Tempo 
Inferior 
ao Limite 

% de 
Manu-
tenção 
por 
Tempo 
Igual ou 
Superior 
ao Limite 

% de 
Redu-
ção em 
Transi-
ções 

% de 
Redu-
ção em 
Transi-
ções 
Elegí-
veis 

Parti-
da1 

20% 40% 40% 50% 

Parti-
da2 

33% 33% 34% 50% 

Parti-
da3 

50% 22% 28% 55,5% 
 

Parti-
da4 

25% 25% 50% 60% 

Parti-
da5 

83% 4% 13% 75% 

 
Uma vez identificados os registros que pela me-

todologia proposta são equivalentes ao registro rotu-
lado como Incrementa Frequência ou Incrementa 
Abertura da Válvula de Choke, é possível realizar a 
correção do rótulo original e calcular o ganho, em 
termos de redução do tempo da partida. Estes resul-
tados são apresentados na tabela 4. 

 

Tabela 4. Comparação entre a duração original de cada partida e a 
duração ótima encontrada pela metodologia 

Nome Duração 
Original 
(minutos) 

Redução te 
Tempo 
(minutos) 

% de 
Redução 
de 
Tempo 

Partida1 65 14 21,54 
Partida2 157 27 17,20 
Partida3 107 12 11,21 
Partida4 116 19 16,38 
Partida5 90 6 6,67 

8   Conclusão 

Os resultados obtidos mostram que o controle manu-
al da partida é ineficiente. O uso de um sistema inte-
ligente, baseado em classificação, tem potencial para 
otimizar o processo e aumentar a eficiência operaci-
onal através da redução do tempo da partida e conse-
quente aumento da produção de óleo devido ao me-
nor tempo de operação com restrição. 

O desafio para trabalhos futuros é lidar com uma 
base histórica altamente desbalanceada e com ruído 
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de classificação, fatores amplamente pesquisados por 
seu efeito nocivo no processo de treinamento do 
classificador. A metodologia apresentada possui 
potencial para ser aplicada na fase de pré-
processamento dos dados, atuando como uma técnica 
de superamostragem. 
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