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Abstract: Anomalies in oil production wells can cause significant financial impacts. The use of
machine learning to detect these situations can prevent unwanted production interruptions as
well as maintenance costs. In this context, this work proposes the application and comparison
of classifiers for detecting anomalies in oil and gas production wells. One-class classifiers such
as Isolation Forest, One-class Support Vector Machine (OCSVM), Local Outlier Factor (LOF),
and Elliptical Envelope were applied to a dataset with real cases. The best performance was
obtained by LOF with an Fl-score of 88.2%, followed by Isolation Forest with 74.3%. The
results obtained show improvement in comparison to the reference benchmark and stimulate
the continuation of work with experimentation of other families of classifiers.

Resumo: Anomalias em pocos produtores de petréleo podem provocar impactos financeiros
significativos. O uso de aprendizado de maquina para detectar essas situagées podem prevenir
interrupgoes indesejadas de produgao bem como custos de manutengao. Nesse contexto, este
trabalho propoe a aplicagao e comparagao de classificadores para deteccao de anomalias em
pogos de producao de petréleo e géds. Classificadores de classe inica Floresta de Isolamento, One-
class Support Vector Machine (OCSVM), Local Outlier Factor (LOF) e Envelope Eliptico foram
aplicados em uma base de dados com casos reais, sendo o melhor desempenho obtido pelo LOF
com medida F1 de 88,2%, seguido da Floresta de Isolamento com 74,3%. Os resultados obtidos
apresentam melhoria em comparagao ao benchmark de referéncia e estimulam a continuagao do
trabalho com a experimentacao de outras familias de classificadores.
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1. INTRODUCAO

Petréleo é uma matéria-prima essencial a vida moderna,
sendo componente basico para diversos tipos de industrias.
Dele se produz gasolina, combustivel de aviagao, gés de co-
zinha, lubrificantes, borrachas, plasticos, tecidos sintéticos,
tintas e energia elétrica (Gauto et al., 2016).

Conforme dados da Agéncia Nacional do Petréleo, Gés
Natural e Biocombustiveis (ANP, 2020), a produgao de
petréleo e gas natural no Brasil em janeiro de 2020 foi de
3,168 MMbbl/d (milhdes de barris por dia) e 139 MMm? /d
(milhées de metros cubicos por dia), respectivamente.
Essa producao foi proveniente de 7.227 pocgos, sendo 649
maritimos e 6.558 terrestres. A producdo do pré-sall

1 «Pré-sal” refere-se & producdo de hidrocarbonetos realizada no
horizonte geolégico denominado “Pré-sal”, em campos localizados na
area definida no inciso IV do caput do art. 2° da Lei n® 12.351, de
2010.

correspondeu a 66,4% desse total e foi oriunda de 119 pogos
maritimos, o que equivale a uma média de produgao de
aproximadamente 18 Mbbl/d (milhares de barris por dia).

Durante a produgao de petréleo é possivel a ocorréncia de
eventos indesejados denominados anomalias, que podem
provocar impactos financeiros significativos. Como exem-
plo, pode-se citar a incrustagio (ocorréncia de depdsitos
inorganicos) em valvulas que podem reduzir drasticamente
a produgédo de petréleo (Vargas, 2019).

Assim, é importante que o processo de produgdo de pe-
tréleo seja monitorado a fim de detectar e classificar ano-
malias. De acordo com (Qin, 2012), uma possivel solucao
é a aplicacao de estatisticas multivariadas e métodos de
aprendizado de méaquina para detecgao e classificagdo de
anomalias.

Na area de aprendizado de méaquina, o problema de clas-
sificacao pode ser definido como a categorizagao de uma
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determinada entrada em uma ou mais classes discretas e
pré-definidas (Kadhim, 2019). Em muitos processos indus-
triais, busca-se detectar padroes raros, nos quais a maioria
das observacoes referem-se a situagoes de normalidade e a
minoria, as situagoes raras que se deseja identificar (Santos
and Kern, 2016). Nesses casos a detecgao de padrdes novos
(novelty detection) pode ser feita com classificadores de
classe unica, nos quais utiliza-se no treinamento apenas
dados associados a classe comum (normalidade) (Khan
and Madden, 2014).

Em processos industriais, os dados de entrada para o
monitoramento sao provenientes de sensores e indexados
no tempo, ou seja, sao séries temporais multivariadas.
Conforme escrito por Fawaz et al. (2019), nas duas ul-
timas décadas a classificagdo em séries temporais tem sido
considerada como um dos problemas mais desafiadores
em mineracao de dados. Uma das dificuldades é que as
anomalias nao possuem um conjunto de caracteristicas ou
regras que as agregam. Um anomalia pode ser pontual, isto
é, um unico valor extremo (como um valor de temperatura
acima de limiar) pode ser o suficiente para caracterizar
uma anomalia. Mas um valor que pontualmente pode ser
considerado normal pode ser considerado anormal em um
determinado contexto, como por exemplo, uma mudanca
brusca de temperatura durante um processo industrial,
mesmo que o valor inicial e final da mudanca nao sejam
atipicos isoladamente (Chandola et al., 2009). Além disso,
o que ¢é atipico em um sistema pode nao ser atipico em ou-
tro sistema, pois cada um pode ter suas individualidades.

Este trabalho se propoe a aplicar e comparar técnicas de
aprendizado de maquina na deteccao de anomalias em
pocos produtores de petréleo, utilizando a base de dados
3W (Vargas et al., 2019), composta por séries temporais
multivariadas. As técnicas de classificadores de classe tinica
comparadas sao: Floresta de Isolamento Isolation Forest,
One-class Support Vector Machine (OCSVM), Local Ou-
tlier Factor (LOF) e Envelope Eliptico. Nao fez parte do
escopo classificar o tipo da anomalia.

A base de dados 3W (Vargas et al., 2019) é publica e
contém 1.984 instancias de séries temporais da producao
de pocos de petréleo. Essas instancias foram separadas em:
operagao em condigoes normais e anomalias. As anomalias
foram organizadas em oito classes. Essa base pode ser
utilizada tanto para deteccao quanto para classificagao de
anomalias em pocgos de petréleo.

No que se refere & estrutura do artigo, inicia-se com uma
secao de apresentacao de trabalhos correlatos e recentes
sobre detecgao de anomalias. Em seguida, sao apresentados
os principais conceitos relativos a sistemas de produgao
de petréleo e a descricao da base de dados utilizada.
A abordagem proposta é descrita na se¢do subsequente,
formando a base para o detalhamento dos experimentos e
para a apresentacao e discussao dos resultados obtidos.

2. TRABALHOS CORRELATOS

O trabalho de Chandola et al. (2009) é um importante
artigo survey no tema. Embora nao seja recente, traz con-
tribuigoes e discussoes sobre o conceito de anomalia, seus
diferentes aspectos em cada dominio de aplicagdo, dando
uma visao geral estruturada, agrupando técnicas existen-

tes em diferentes categorias, identificando as vantagens e
desvantagens de cada uma. Também fornece uma discussao
sobre a complexidade computacional das técnicas.

Barbariol et al. (2019) propuseram uma abordagem de
deteccao de anomalias em moédulos de metrologia de me-
didores de fluxo multifasicos. Esses equipamentos sao im-
portantes ferramentas no setor de petrdleo e gds, pois
fornecem simultaneamente dados em tempo real dos fluxos
de dleo, gas e agua. Os algoritmos Cluster Based Local Ou-
tlier Factor e Floresta de Isolamento foram utilizados para
detectar alteracoes de qualidade nas medigoes realizadas,
tendo sido utilizado um conjuntos de dados semi-sintéticos.

Chan et al. (2019) realizaram detecgdo de anomalias em
controladores 16gicos programéveis (CLPs) que compdem
sistemas de controle de supervisao e aquisicao de dados
(SCADA). Esses equipamentos gerenciam operagoes de
equipamentos industriais baseados em sensores e estao ex-
postos a ameagas cibernéticas. Foi realizado um estudo de
caso envolvendo uma simulagao de semaforo que demons-
trou que as anomalias sao detectadas com alta precisao
utilizando One-class SVM.

Khan et al. (2019) aplicaram técnicas de detecgao de ano-
malias em veiculos aéreos nao tripulados. Foram utilizados
dados de uma base denominada Aero-Propulsion System
Sitmulation e realizados experimentos em um veiculo real.
Foram investigados os requisitos para aplicativos de enge-
nharia e demonstrada uma implementagao do algoritmo
de Floresta de Isolamento.

Tan et al. (2020) compararam o desempenho de diversos
classificadores para deteccao de anomalias em maquinas
de embarcactes maritimas. A seguranca e a confiabilidade
da navegacao dependem do desempenho dessas maquinas
e o monitoramento inteligente de condigbes é importante
para as atividade de manutencao. Um conjunto de dados
de um sistema de propulsao de turbina a gis de um navio
foi utilizado. Foi investigado o desempenho de classifica-
dores de classe tnica: OCSVM, SVDD (Support Vector
Data Description), GKNN (Global K-Nearest Neighbors),
LOF, Floresta de Isolamento e ABOD (Angle-based Outlier
Detection). Os resultados mostraram bom desempenho dos
algoritmos no conjunto de dados utilizado.

Os trabalhos de Vargas et al. (2019) e Vargas (2019)
sao a base deste trabalho. Eles elaboraram e tornaram
publico a base 3W e usaram as técnicas de Floresta de
Isolamento e OCSVM para deteccdo de anomalias. A
proposta deste trabalho estende o de Vargas (2019), pois
usa mais classificadores: o LOC e o Envelope Eliptico, além
de adicionar o passo de calibracao dos hiperparametros das
técnicas de Floresta de Isolamento e OCSVM (que nao foi
realizada no trabalho base).

3. PRODUCAO DE PETROLEO E A BASE 3W

Nas subsegoes a seguir, sao apresentados os principais con-
ceitos sobre sistemas de produgao de petréleo, anomalias
em pocos de petréleo e uma descricao mais detalhada da
base 3W.

Um pocgo de petréleo é uma estrutura perfurada no solo em
etapas que formam um telescépio invertido (os didmetros
diminuem & medida que a profundidade aumenta) e mu-



nida com equipamentos e sensores que permitem o fluxo
de petréleo e gés da rocha reservatério de petrdleo até a
superficie (Guo, 2011).

Para que a producao de petréleo e gis seja possivel no
ambiente maritimo, os pogos sao conectados a sistemas
compostos de equipamentos submarinos instalados no leito
marinho e linhas que permitem o controle do pogo e o
escoamento do petréleo até uma plataforma de produgao,
armazenamento e transferéncia (Bai and Bai, 2015).

A Figura 1 traz um esquema simplificado de um sistema
de producao de petrdleo, contemplando o pogo, o sistema
submarino e a plataforma. O 6leo e o gas fluem de uma
rocha reservatério de petréleo através da tubulagao de
producao e, em seguida, através de uma linha de produgao
para uma plataforma.
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Figura 1. Esquema simplificado de um sistema de produgao
de petroleo. Fonte: elaborado pelo préprio autor.

As vélvulas instaladas no fundo do mar sdo operadas
remotamente por um umbilical eletro-hidraulico. Existem
dispositivos sensores que auxiliam no monitoramento: um
manometro permanente de fundo de pogo (P-PDG), um
transdutor de temperatura (T-TPT) e um transdutor de
pressao (P-TPT).

A DHSV (Down Hole Safety Valve) é uma vélvula de
seguranga instalada na tubulagao de producao de pogos.
Seu objetivo é garantir o fechamento do pogo no caso
de uma situagdo em que a unidade de producao e o
poco estejam fisicamente desconectados ou no caso de
uma emergéncia ou falha catastréofica do equipamento de

superficie. A vélvula CKP (Choke de Produgao) localiza-se
na plataforma e é responsavel pelo controle da abertura do
poco, possui sensores de temperatura (T-JUS-CKP) e de
pressao (P-MON-CKP). A linha de gas lift na plataforma
tem sensores de vazao (vazao QGL), temperatura (T-JUS-
CKGL) e pressao (P-JUS-CKGL).

3.1 Base SW

A base de dados utilizada neste trabalho foi publicada por
Vargas et al. (2019) e é intitulada 3W. Cada insténcia
é composta por oito varidveis (oito séries temporais),
conforme descrito na Tabela 1, provenientes de sensores de
sistemas de producao de petréleo conforme a localizagao
fisica aproximada mostrada na Figura 1. A cada instancia
existe uma variavel adicional que é um vetor de rétulos
no nivel de observacao que estabelece até trés periodos
em cada instancia de qualquer tipo: normal, transiente de
anomalia e estado estavel de anomalia.

Tabela 1. Descricao das séries temporais.

Varidvel Descricao

P-PDG Pressao do fluido no PDG

P-TPT Pressdao do fluido no TPT

T-TPT Temperatura do fluido no TPT

P-MON-CKP Pressdo do fluido montante & valvula CKP

T-JUS-CKP Temperatura do fluido jusante a vélvula CKP

P-JUS-CKGL Pressao do fluido jusante a valvula de controle
de gas lift

T-JUS-CKGL Temperatura do fluido jusante & vélvula de
controle de gas lift

QGL Vazao de gas lift.

Vetor de Rétulo  Indica o estado de cada anomalia ao longo da
série temporal: perfodo normal, transiente de

anomalia e estado estdvel de anomalia.

Do total de 1.984 instancias, sao 597 normais e as demais
(1.397) sao anomalias. A base 3W categoriza as anomalias
em oito principais classes, que sao listadas a seguir com a
indicagao da quantidade de instancias de cada anomalia.

(1) Aumento Abrupto de BSW (129 instancias): o Ba-
sic Sediment and Water (BSW) é definido como a
razao entre a produgao de dgua e a producao total
(6leo+dgua) do pogo. Um aumento abrupto desse
valor pode acarretar dificuldades de escoamento e
elevagao, menor produgao de éleo e menor fator de
recuperacao de petroleo.

(2) Fechamento Espirio de DHSV (38 insténcias): o
fechamento espurio dessa valvula causa paradas de
producao.

(3) Intermiténcia Severa (106 instancias): condigao de
instabilidade de escoamento de grande duragao,
grande amplitude e periodicidade definida que causa
reducao da produgao e danos as instalacoes.

(4) Instabilidade de Fluxo (344 instancias): comporta-
mento instdvel de escoamento (também chamado de
golfadas) que ocorre com frequéncia em pogos de
produgao de petrdleo e gés.

(5) Perda Répida de Produtividade (451 instancias): al-
teracao de propriedades do reservatorio de petréleo
(pressao, razao gas/dleo) ou do fluido produzido (den-



o7 P-PDG o7 P-TPT 12 T-TPT
a0 201 104
225 1
2.5 4 0.5 4
200 4
261 T T T T T L T T
1ot P-MON-CKP 1ol I-JUS-CKP P-JUS-CKGL
1.0 4
.04 4 Lh
54 0.5
.02 4
i 4
4 ; - : . - ; 0.0 — ;
T-JUS-CKGL QUL 1o Vetor de Rotulo
1.0 04
1.0 4
s 4 054 054
I 044 [
T T T T T T T T T
5 iy A .1\19.‘ Sl \_\-\-" 3
e e S AN e
dat” i o Nl o hal

Figura 2. Exemplo de instancia da classe “Aumento Abrupto de BSW” da base de dados 3W.
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Figura 3. Exemplo de instancia da classe “Intermiténcia Severa” da base de dados 3W.

sidade, viscosidade) que dificulta o escoamento do
petréleo.

Restrigao Répida em CKP (221 instancias): eventuais
restrigoes rapidas e indesejadas podem ocorrer nessa
valvula por problemas operacionais.

Incrustacdo em CKP (14 instancias): ocorréncia de
depdsitos inorganicos na valvula CKP.

Hidrato em Linha de Producdo (84 insténcias): hi-
drato é um composto cristalino sélido formado por
dgua e gds natural (assemelha-se ao gelo comum).

A Figura 2 apresenta exemplo de instancia da classe “Au-
mento Abrupto de BSW”. No grafico “Vetor de rétulo”,
é possivel verificar que inicialmente estava no valor 0,0
(classe normal). Em seguida, a instancia passa pelo tran-
siente de anomalia (varios outros graficos apresentam mu-
danga abrupta de valores) até que atinge o estado estdvel
de anomalia no valor 1,0 (numeragao associada & classe

em questdo). Em trés dos graficos ndo ha sinais, pois s@o
valores ausentes na base.

A base de dados tem 4.947 varidveis ausentes (valores
indisponiveis por problemas em sensores ou redes de co-
municagao ou por inaplicabilidade da varidvel & insténcia)
que representam 31,17% de todas as 15.872 varidveis de
todas as 1.984 instancias. Também tem 1.535 varidveis
congeladas (valores que se mantém fixos por conta de
problemas em sensores ou redes de comunicagdo) que re-
presentam 9,67% de todas as 15.872 varidveis de todas as
1.984 instancias.

A Figura 3 apresenta exemplo da instancia de classe “In-
termiténcia Severa”. No grafico “Vetor de rétulo”, o valor é
constante em 3,0 (numeragao associada & classe em ques-
td80) no estado estdvel de anomalia. Os periodos normal
e transiente de anomalia nao existem nesse exemplo. Nos



graficos é possivel verificar que hé oscilagao dos valores de
pressao, temperatura e vazao nos varios sensores, demons-
trando irregularidades descontinuadas.

Um arquivo especifico e padronizado com formato Comma-
Separated Values (CSV) foi gerado para cada insténcia.
Esses arquivos foram agrupados em diretérios baseados na
classe da anomalia. Todas as instancias foram geradas com
observagoes obtidas com taxa de amostragem fixa (1 Hz) e
a origem de cada instancia (real, simulada ou desenhada)
foi incorporada ao nome do arquivo.

4. ABORDAGEM PROPOSTA

Nesta secao apresentam-se os métodos empregados na
proposta deste trabalho. Um processo de classificagao
pode ser dividido em cinco etapas: coleta de dados,
pré-processamento, extracao de caracteristicas, aplicagao
da técnica de classificacdo e avaliacao de desempenho
(Kadhim, 2019).

A coleta de dados é a fase inicial, na qual é realizado o
levantamento dos dados a serem utilizados, que neste caso
é a base 3W. As subsegbes a seguir descrevem cada uma
das etapas ap0s a coleta de dados.

4.1 Pré-processamento

A etapa de pré-processamento trata da preparacao inicial
do conjunto de dados coletado. No caso de séries tempo-
rais, nessa etapa inclui-se a anélise dos dados, geragao de
graficos para entendimento do dados, remocao de valores
nulos e/ou congelados, e reamostragens de observagoes das
séries temporais para balanceamento da base de dados (Pal
and Prakash, 2017).

Na etapa de pré-processamento foi realizada amostragem
das instancias com janela deslizante com geracao de até
15 amostras com 180 observacoes cada. Dos periodos
normais as primeiras observagoes foram utilizadas para
treinamento (60%) e as tltimas, para teste (40%). Dos
periodos rotulados como anomalias, as observagoes foram
utilizadas apenas para teste.

As varidaveis das amostras foram normalizadas de forma
que todas elas passaram a ter média zero e variancia uni-
téria. As varidveis das amostras utilizadas no treinamento
que tinham quantidades de valores ausentes acima de um
limiar (10%) ou que tinham desvios padrées abaixo de
outro limiar (1%) foram totalmente descartadas.

4.2 Ezxtragao de caracteristicas

Em seguida, na etapa de extragao de caracteristicas, os
dados pré-processados sao trabalhados para obter as ca-
racteristicas mais relevantes para a classificagao.

Uma série temporal univariada x = [z1, 9, ...,27] é um
conjunto ordenado de valores reais. O comprimento de x
¢ igual ao numero de valores reais T'. A série temporal é
multivaridavel X = [X!, X2 ..., XM] quando consiste em
M séries temporais univariadas diferentes com X* € RT
(Fawaz et al., 2019).

A partir de cada amostra de séries temporal, foram extrai-
das e utilizadas como caracteristicas a mediana, média,

desvio padrao, varidncia, maximo e minimo para cada
variavel. Para esta extragao de caracteristicas das séries
temporais foi utilizada a biblioteca tsfresh? (Time series
feature extraction) (Christ et al., 2018).

4.3 Classificagao

Classificadores de classe tinica podem ser utilizados na
deteccao de padroes raros. Em geral utiliza-se apenas
a classe comum (normalidade) no treinamento (novelty
detection) e nos testes hd uma mistura de instincias
normais e anormais (Khan and Madden, 2014). Foram
escolhidas as seguintes técnicas: One-class SVM, Floresta
de Tsolamento, Local Outlier Factor (LOF) e Envelope
Eliptico, que serao explicadas a seguir.

One-class Support Vector Machine (OCSVM) Ba-
seado em otimizacao, o SVM constréi hiperplanos para
separar diferentes classes no espago. O objetivo é maximi-
zar o pardmetro b (chamado de margem) que representa
a distancia entre o hiperplano e o primeiro ponto de cada
classe de forma a criar um limiar de decisao (Duda et al.,
2012).

Existem versoes alternativas que utilizam funcoes mate-
méticas nao lineares (chamadas kernels) que mapeiam o
espago de caracteristicas em outro de maior dimensionali-
dade no qual a separabilidade entre as classes tende a ser
maior (Géron, 2019).

O SVM de classe unica foi introduzido por Scholkopf et al.
(2001) e ¢é ilustrado na Figura 4. Tem como objetivo
construir uma hiperesfera que engloba todas as instancias
normais em um espaco. Uma nova instancia é classificada
como uma anomalia quando nao se enquadra no espago
dessa hiperesfera (Misra et al., 2020).

o

-

Figura 4. A hiperesfera que contém os dados normais
com centro ¢’ e raio 'r’. Os objetos no limite (em
amarelo) sdo vetores de suporte e dois objetos ficam
fora do limite sao consideradas as anormalidades.
Fonte: imagem GNU Free Licence.

E possivel ajustar os hiperparametros de kernel (linear,
polinomial, radial), gamma (gama) e nu (ni). O parametro
gama influencia o raio da hiperesfera gaussiana que separa
as instancias normais das anomalias - grandes valores
de gama resultam em uma hiperesfera menor e em um
modelo “mais rigido” que encontra mais discrepancias. A
fragao ni define a porcentagem do conjunto de dados que é
discrepante e ajuda a criar limites de decisao mais rigidos
(Misra et al., 2020).

2 https://tsfresh.readthedocs.io/



Floresta de Isolamento Baseada em busca, arvores
de decisao sao construidas com base em regras inferidas a
partir dos atributos. Embora nao tenham sido projetadas
originalmente para o problema de detecgao de anomalias,
é possivel sua utilizacao por meio da andlise dos caminhos
percorridos na arvore durante a divisdo em cada né (Ag-
garwal and Sathe, 2017).

Liu et al. (2012) denominaram d&rvore de isolamento
quando em cada né um atributo é selecionado aleatori-
amente e, em seguida, divide-se o conjunto de dados em
dois a partir de um valor limite aleatério (entre os valores
minimo e mdximo). O conjunto de dados é gradualmente
dividido até que todas as instancias sejam isoladas (Géron,
2019). Como anomalias em geral estdo em regides menos
populosas do conjunto de dados, geralmente sao necessa-
rias menos particoes aleatérias para isold-las em nés da
arvore (Misra et al., 2020).

Floresta de Isolamento
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Figura 5. Floresta de isolamento, onde os nés vermelhos
sao as anomalias. Fonte: adaptado de Chen et al.
(2016).

Uma técnica é chamada de ensemble quando um conjunto
de classificadores é treinado individualmente mas as deci-
soes sao tomadas de forma combinada. Métodos ensemble
tendem a apresentar um menor overfitting (Aggarwal and
Sathe, 2017). O método ensemble Floresta de Isolamento
busca criar uma estrutura de arvores aleatérias para isolar
as anomalias das instancias. Conforme ilustrado na Figura
5, as anomalias tem maior suscetibilidade ao isolamento
e ficam mais perto das raizes das arvores, enquanto os
pontos normais sao dificeis de isolar e geralmente estao
no extremo mais profundo da arvore. Os comprimentos
médios de caminho em varias arvores sao utilizados para
obter uma pontuagéo e classificar a instancia (Chen et al.,
2016).

Na técnica de Floresta de Isolamento é possivel controlar
o desempenho por meio de ajuste dos seguintes hiper-
parametros: nimero de estimadores, nimero méaximo de
amostras e caracteristicas utilizados por cada arvore, rea-
mostragem e contaminagao no conjunto de dados (Misra
et al., 2020).

Local Outlier Factor (LOF) Baseado em densidade, o
LOF foi desenvolvido por Breunig et al. (2000) e compara
a densidade de instancias em torno de uma determinada
instancia com a densidade em torno de seus vizinhos. Uma
anomalia geralmente é mais isolada que seus vizinhos mais
préximos.

O algoritmo calcula pontuacao LOF de uma observagao
como a razao entre a densidade local média de seus k vizi-

nhos mais préximos e sua prépria densidade local. Ao com-
parar a densidade local de uma amostra com as densidades
locais de seus vizinhos, pode-se identificar amostras que
possuem uma densidade substancialmente menor do que
seus vizinhos. Sao consideradas como instancias normais
as que tém densidade local semelhante a de seus vizinhos,
enquanto sao consideradas anomalias as que tém densidade
local menor (Misra et al., 2020). Ideia ilustrada na Figura
6.

Figura 6. Ideia basica do LOF: comparando a densidade
local de um ponto com as densidades de seus vizinhos.
O elemento A’ tem uma densidade muito menor do
que seus vizinhos. Imagem com permissao de uso de
dominio publico.

No LOF ¢é possivel ajustar os hiperparametros: ntimero
k de vizinhos a serem considerados, tamanhos de folha
do algoritmo, métrica de distancia e contaminacdao no
conjunto de dados. O parametro novelty = True permite
que a técnica seja aplicada em novos dados.

Enwvelope Eliptico O Envelope Eliptico implementa a
técnica Minimum Covariance Determinant (MCD) que
assume que as instancias normais sao geradas a partir
de uma tunica distribuicao gaussiana e que o conjunto de
dados estd contaminado com anomalias que nao foram
geradas a partir dessa distribuigao (Géron, 2019).

O algoritmo estima os parametros da distribuicao gaus-
siana (forma do envelope eliptico ao redor das instancias
normais) e fornece uma estimativa de um envelope eliptico
que permite a identificacdo das anomalias (Géron, 2019),
tal como ilustrado na Figura 7.
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Figura 7. Envelope eliptico em que todos os elementos
internos a figura geométrica sdo normais e todos os
elementos externos & elipse sdo anormalidades.

O Envelope Eliptico permite o ajuste dos parametros
de centralizacao, fracao de suporte e contaminagdo no
conjunto de dados.

4.4 Awvaliagao de Desempenho

Na tdltima etapa do processo de classificagao, é necessario
avaliar o desempenho obtido. Essa avaliagao é feita por



meio de métricas obtidas a partir de uma matriz de
confusdo, tais como acurdcia, revocagdo, precisdo e/ou
medida F1. Nesse trabalho utilizou-se a medida F1 para
comparagdo de resultados com o trabalho de (Vargas,
2019).

5. EXPERIMENTOS, RESULTADOS E DISCUSSAO

Os experimentos foram realizados seguindo-se as seguintes
regras estabelecidas no benchmark de detecgao de anoma-
lia:

e Apenas instancias reais com anomalias de tipos que
tém periodos normais maiores ou iguais a vinte mi-
nutos foram utilizadas;

e Miuiltiplas rodadas de treinamento e teste foram rea-
lizadas, sendo o nimero de rodadas igual ao nimero
de instancias. Em cada rodada, as amostras utilizadas
para treinamento ou teste foram extraidas de apenas
uma instancia. Parte das amostras de normalidade
foram utilizadas no treinamento e a outra parte, no
teste. Todas as amostras de anormalidades foram
utilizadas apenas no teste (técnica de aprendizagem
de classe tnica). O conjunto de teste foi composto
pelo mesmo niimero de amostras de cada classe (nor-
malidade e anormalidade);

e Em cada rodada, precisao, revocacao e medida F1
foram computadas (valor médio e desvio padrao de
cada métrica), sendo o valor médio da medida F1
apresentada nesta segao para comparacao com tra-
balho anterior (Vargas, 2019).

5.1 Calibragao dos classificadores

A calibragao dos classificadores (implementado pela fun-
¢ao ParameterGrid do scikit-learn) gerou 1.716 diferentes
combinacoes entre classificadores e hiperparametros. Na
Tabela 2 constam os hiperparametros que foram utilizados
para obtencao das métricas exibidas na Tabela 3.

Tabela 2. Hiperparametros utilizados para ob-
tencao das métricas apresentadas.

Classificador Parametro Valor
Local Outlier Factor n_neighbors 10
leaf_size 15
metric ’chebyshev’
contamination auto’
Floresta de Isolamento n_estimators 150
max_samples 1.0
max_features 1.0
bootstrap False
contamination 0
Envelope Eliptico assume_centered False
support_fraction 0.8
contamination 0.0001
One-class SVM kernel rbf’
gamma 0.001
nu 0.1

5.2 Resultados dos classificadores

Na Tabela 3 constam os melhores resultados de medida F1
e desvio padrao obtidos na aplicacao dos classificadores
as instancias da base de dados 3W. Todos os resultados

deste trabalho sao reprodutiveis, pois o cédigo fonte utili-
zado encontra-se disponivel em um repositério GitHub 3.
Um classificador ingénuo (dummy) que classifica todas as
instancias do conjunto de teste como normais foi incluido
para aprimorar a comparacao de resultados, suas métricas
podem ser usadas como um valor minimo de referéncia.

Tabela 3. Medida F1 e desvio padrao dos
classificadores experimentados.

Classificador F1 (Média) Desvio Padrao
Local Outlier Factor 0,882 0,126
Floresta de Isolamento 0,743 0,179
Envelope Eliptico 0,664 0,157
One-class SVM 0,567 0,162
Dummy (ingénuo) 0,500 0,000

O classificador que obteve a melhor medida F1 nos testes
foi o LOF com medida F1 de 0,882 seguido da Floresta
de Isolamento com F1 de 0,743. Presume-se que pelo
fato do LOF ter apresentado melhor resultado significa
que a definicao de fronteiras dos casos normais em uma
unica classe, como no OCSVM e no Envelope Eliptico que
apresentaram os menores valores, nao é bem definido. E
que mesmo os casos normais sao melhor representados por
véarios grupamentos, e por isso a medida F1 foi maior para
a Floresta de Isolamento e para o LOF.

Os resultados obtidos apresentam melhorias em relagao aos
resultados obtidos por Vargas (2019) e mostrados na Ta-
bela 4 (os classificadores Local Outlier Factor e Envelope
Eliptico nao foram utilizados no trabalho de referéncia). A
medida F1 foi 0,727 para Floresta de Isolamento e 0,532
para One-class SVM, respectivamente. A calibragao de
cada classificador melhorou um pouco a métrica medida
F1 e diminuiu o desvio padrao.

Tabela 4. Medida F1 e desvio padrao do ben-
chmark de referéncia (resultados anteriores).

Classificador F1 (Média) Desvio Padrao
Floresta de Isolamento 0,727 0,182
One-class SVM 0,532 0,075

Os testes estatisticos (ndo-paramétricos) utilizados em
Vargas (2019) e descritos em Demsar (2006) também
foram utilizados neste trabalho. Os seus resultados foram
analisados considerando-se significancia de 5%.

A verificacdo se multiplos classificadores podem gerar
métricas F1 cujas médias sejam iguais entre si foi feita
com o Teste de Friedman. Como o resultado desse teste
(valor p = 1,110 x 10716) rejeitou a hipétese nula, pode-se
concluir que ao menos um dos classificadores testados gera
métricas F1 cuja média é diferente em relagdo as demais
com alta probabilidade.

Na sequéncia, a verificagdo de quais classificadores ba-
seados nos quatro algoritmos considerados podem geram
métricas F1 cujas médias sejam iguais a média obtida pelo
classificador ingénuo foi feita com o Teste de Holm. Nesse
teste, utilizou-se as mesmas métricas F1 submetidas ao
Teste de Friedman, a Corregao de Bonferroni e o classifica-
dor ingénuo como grupo de controle. Os resultados obtidos
sao apresentados na Tabela 5 e mostram que a hipdtese

3 https://github.com/wanderfernandesjunior /anomaly-detection



nula nao pode ser rejeitada apenas para o classificador
baseado em One-Class SVM.

Tabela 5. Resultados do Teste de Holm.

Classificador Valor p Valor p corrigido
Local Outlier Factor 0,000 0,000
Floresta de Isolamento 2,469 x 103 3,814 x 10~°
Envelope Eliptico 7,794 x 106 9,571 x 103
One-class SVM 0,168 1,000

Portanto, em funcao dos resultados apresentados nas Ta-
belas 3 e 5, pode-se concluir que os classificadores baseados
em Local Outlier Factor, Floresta de Isolamento e Envelope
Eliptico geram, com alta probabilidade, métricas F1 cujas
médias sdo diferentes e maiores em relagao & média de
métricas F1 obtidas com o classificador ingénuo.

6. CONCLUSAO

Este trabalho realizou uma comparagao das técnicas de
detecgao de anomalias em pocos de producao de petréleo
utilizando classificadores de classe unica.

Foi utilizado como referéncia o benchmark proposto por
Vargas et al. (2019) no qual demonstrou-se ser possivel de-
tectar anomalias em pocos com aprendizado de maquina.
Os resultados obtidos apresentaram melhoria em relagao
ao benchmark e estimulam a continuagao do trabalho com
a experimentacao de outras técnicas - tanto para extracao
de caracteristicas quanto para utilizacao de outras familias
de algoritmos para detecgao de anomalias, tais como os
baseados em redes neurais.
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