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Abstract: The offshore industry is responsible for most of the oil and gas production in Brazil.
When the level of complexity in this industry is high, it has been a precursor to new technologies
in recent years. The main objective of the present work is the development of a system for the
detection and classification of failures in oil production wells operated with elevation by gas
lift. Stacked autoencoders are used and pattern recognition techniques for fault classification,
verifying performance metrics and applying cross-validation to check the generalization of the
models for the available observations. After the development of the classifiers, high recall values
were obtained (much higher than 0.98), which shows the great applicability of the proposed
system in detecting failures in offshore production wells.

Resumo: A industria offshore é responsavel pela maior parte da produgao de petréleo e gés no
Brasil. Devido ao elevado nivel de complexidade nessa industria, ela vem sendo a precursora
de novas tecnologias ao longo dos ultimos anos. O presente trabalho tem como objetivo o
desenvolvimento de um sistema para detecgao de falhas em pocos de producgao de petrdleo
operados com elevagao por gas lift. Sao utilizados autoencoders empilhados para reducao de
dimensionalidade e diferentes técnicas de reconhecimento de padroes, verificando métricas de
desempenho dos modelos em observagoes reais de operagao disponiveis. Apds o desenvolvimento
dos classificadores, obteve-se valores de recall elevado (boa parte superior a 0,98), o que mostra
a grande aplicabilidade do sistema proposto em detectar falhas em pocos de produgao offshore.
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1. INTRODUCAO

No cendario atual, a industria do petrdleo e gas tem se
tornado mais exigente em todas as areas da engenharia,
dentre elas, as de de seguranca e producao. Diversos
aspectos devem ser levados em consideragao na area de
petréleo e gas, por ser uma area de atuacao industrial
muito complexa, englobando varias areas de engenharia
que se relacionam em busca de processos e produtos de
melhor qualidade, agregando tecnologia e inovagao ao
longo dos anos de desenvolvimento, como o abordado por
Schiavi and Hoffmann (2015).

A industria de extracdo de petrdleo é dividida em duas
modalidades de producao: onshore e offshore. A primeira
é baseada em produgao em terra firme, no continente.
Ja a segunda modalidade, tem sua producao realizada
em alto mar por meio de plataformas de extracao de
petréleo, normalmente distantes do continente e em dguas
profundas. O foco deste trabalho baseia-se em estudos
de aplicacao em pocos de petréleo e gds de plataformas
maritimas, ou seja, pocos offshore.

Os pogos de petréleo em dguas profundas sao classificados
de duas formas: os surgentes e nao surgentes. Pogos nao
surgentes necessitam de métodos para auxiliar o escoa-
mento dos fluidos (dgua, dleo, gds e sedimentos). Jd os
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surgentes, conseguem com sua propria pressao realizar o
escoamento dos fluidos de produgao, ou seja, nos pogos
surgentes hd uma elevagao natural dos fluidos (Thomas,
2004).

O processo de elevacao artificial por gas lift consiste na
gaseificacdo da coluna de produgao. Utilizando-se gés
natural com a finalidade de diminuir a densidade média
do fluido que estd sendo produzido no reservatério (Filho,
2011). Trata-se de um processo complexo e sujeito a
diversas falhas, sejam elas nos atuadores e sensores, e ainda
de acordo com as caracteristicas de cada poco de produgao.

A ocorréncia de falhas em pogos de produgao de petréleo
com gas lift pode gerar prejuizos em milhares de ddlares
para as empresas produtoras, além de complexa operagao
que se sucede apés tal ocorréncia, para que se reestabeleca
a normalidade na operacdo. A industria petroleira consi-
dera que o prognéstico de anomalias em pocos produtores
de petroleo pode ajudar a reduzir os custos de manutencao,
bem como evitar perdas de produgao e acidentes ambien-
tais e de vidas humanas (Vargas et al., 2019).

Uma forma de prever a ocorréncia dessas falhas é a imple-
mentagao de sistemas de reconhecimento de padroes basea-
dos em técnicas de Inteligéncia Computacional. A detecgao
de falhas busca expor possiveis desvios apresentados em
um processo, a partir de suas variaveis monitoradas. Com o
advento de sistemas de medigao, os valores das variaveis de
processos puderam ser obtidos e armazenados em grandes
quantidades e com maior precisao, permitindo-se assim um
monitoramento mais eficiente (Xuewu Dai et al., 2008).

Como exemplo, Araujo et al. (2003) implementaram um
sistema de deteccao de falhas em pogos com gas lift base-
ado em Sistemas Imunoldgicos Artificiais (SIA), divididos
em dois padroes de operagao, normal e anormal. J& Santos
et al. (2018) adotaram técnicas como o PCA (do inglés,
Principal Component Analysis) no tratamento de dados
de pocgos de petroleo e a técnica de classificacao Random
Forests para deteccao de falhas de acumulagao de hidrato
nas linhas de produgao ou injegao de pogos surgentes,
sendo essas falhas catalogadas por especialistas da drea de
Engenharia de Petréleo. Esses trabalhos assemelham-se a
este artigo, pois todos objetivam encontrar distirbios que
causam uma anormalidade na operagao em pocgos reais de
producao de petroleo.

Diversas outras técnicas de Inteligéncia Computacional
podem ser implementadas para deteccao de falhas em
processos industriais. Como o apresentado por Abdellatif
et al. (2018) que utiliza a saida de dois autoencoders como
entradas de uma rede perceptron multicamadas (MLP)
para deteccao de barras quebradas em motores trifasicos
de indugao. No trabalho apresentado por Wen et al.
(2018) foram aplicados autoencoders em conjunto como
uma rede neural MLP na detecgao de falhas que causam
desbalanceamento em turbinas de corrente maritima.

A finalidade do presente trabalho é a implementacao
de um sistema de reconhecimento de padrdes baseado
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 et al. (2019). A ideia
central do artigo é a identificacao de falhas em pocos

de producgao com elevacao artificial por gas [lift, falhas
essas de origens desconhecidas, determinadas por meio de
inferéncia de operadores do processo, devido a ocorréncia
de perdas de producao, que sendo distintas da operagao
normal e estavel de um pocgo, sao diagnosticadas por
intermédio de dados coletados de uma plataforma de
extracao de petréleo offshore, com o auxilio de operadores
de producao.

O presente trabalho tem sua estrutura apresentada da
seguinte forma: Na préxima secao tem-se o processo de
extragao de petréleo por gas lift e a fundamentacao tedrica
das ferramentas computacionais empregadas no estudo. Na
Secao 3 é apresentada a metodologia de desenvolvimento
do trabalho. Na Secao 4 sao apresentados os resultados e
discussoes. Por fim, na Secao 5, sao dispostas as conclusoes.

2. FUNDAMENTAQAO TEORICA
2.1 Processo

A Figura 1 mostra um esquema simplificado do diagrama
de tubulacdo e instrumentacdo P&ID (do inglés, Piping
and Instrument Diagram) de um pogo de produgdo que
utiliza elevacao artificial por gas lift. Na Tabela 1 sao
apresentadas as varidveis presentes e suas unidades de
grandeza. Sendo o gas de alta pressdao proveniente do
header de gds na plataforma (instrumentos marcados por
4) o qual é injetado através do anel entre a tubulacdo e a
cadeia de revestimento até atingir uma valvula de orificio
localizada a jusante na parte inferior da tubulagao.

Plataforma

Arvore de SpV Choke de
Natal Molhada I (on/off) Produgdo
&% (w eader de ||

SDV Valvula controlada
de Gas lift

PLATAFORMA

: Coluna de
| Produgdo

Figura 1. Diagrama P&ID simplificado de um pogo de
produgao operando com elevagao artificial por gas lift

A densidade do fluido é reduzida, o que causa reducao
do gradiente de pressao médio ao longo da coluna e re-
duz a energia (pressao) necessdria para que os fluidos do
reservatorio cheguem a 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 seguranga. Ja na
plataforma, uma véalvula de desligamento SDV (shutdown
valve) é disponivel para interromper a producdo durante
uma situagao de emergéncia e a valvula choke, de estrangu-
lamento, que regula a taxa de fluxo de producao. Diferentes
dinamicas de fluxo sao obtidas a depender dos valores das
pressoes de elevacao de gés (PT4 e PT4a) e de fundo de
poco (PT1).



Tabela 1. Varidveis com dados coletados, sendo
P (Pressao) e T (Temperatura)

Tag [ Descricao [ Unidades
PT1 P PDG kgf/cm?
TT1 T PDG °C

PT2 P na 4rvore de Natal Molhada kgf/cm?
TT2 T na arvore de Natal Molhada °C

PT2a | P anular kgf/cm?
PT3a | P a montante da SVD de Producao kgf/cm?
PT3 P a montante da valvula Choke de Produgio | kgf/cm?

TT3 T a montante da valvula Choke de Producao | °C

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

FT4 Fluxo de gas lift instantaneo m3/h
FV4 Posicao da valvula de gas lift %

PT4 P a jusante da valvula de gas lift kgf/cm?
PT4 P do header de gas lift kgf/cm?
SDVL | Atuacao da SDV de gas lift on/off
SDVP | Atuacdo da SDV de produgao on/off

A arvore de natal molhada é um conjunto submarino com-
posto com varias valvulas operadas remotamente por meio
de comandos hidraulicos, onde estao contidos por exemplo
os sensores TPT (Transmissor de Pressao e Temperatura)
e 0 sensor que mede a pressido anular na valvula (PT2a) de
gas lift. As pressoes e temperaturas também sao aferidas de
acordo com a necessidade, bem como a montante e jusante
das SDV, valvula choke e valvula de injecao de gas lift.

A vélvula choke é um instrumento de controle de fluxo a
jusante. J& a valvula de gas lift é um dispositivo destinado
a auxiliar no controle da vazao de gés do anular para
a coluna do pocgo. As altas pressoes de gas lift vém dos
compressores da propria instalacao. Tais equipamentos
citados neste paragrafo estao instalados na plataforma de
producao offshore. Uma descrigao mais detalhada sobre
este processo é feita por (Aguirre et al., 2017).

2.2 Autoencoder

O autoencoder é um tipo de Rede Neural Artificial (RNA)
que é formada por trés camadas, sendo o encoder cons-
tituido pelas duas primeiras camadas e as duas ultimas
configurando o decoder, como apresentado na Figura 2.
O autoencoder tem a fungdo de mapear o mais préximo
possivel a entrada em sua camada de saida. Geralmente
os autoencoders tém em sua camada oculta um nidmero
inferior de neuronios comparado aos das suas camadas de
entrada e saida. Isso é benéfico em relacao a diminuigao
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 dimenséo o
autoencoder também transforma os dados néo linearmente,
propiciando a maximizagao das diferengas entre as classes.

Na Figura 2 apresenta a estrutura de um autoencoder,
onde os dados de entrada sdo x = (1, T2, ...z, ), 0s valores
de saida do autoencoder sdo z = (z1, 22, ...2n), sendo n o
ntmero de neurdnios tanto na camada de entrada quanto
na de saida. O vetor h = (hq, ho,...h,,) é a representacao
da entrada z na camada oculta apds a utilizagao de uma
funcdo de ativagao sigméide (sf) e m é a quantidade de
neurénios na camada escondida. As equagbes que regem
esse tipo de modelo sao descritas por:
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Figura 2. Estrutura de um autoencoder.

h=sf (Wz+b0) (1)

sft)=1/(1+e") (2)
sendo W) a matriz de pesos associados aos neurénios de
entrada e b(!) o vetor de bias da camada de entrada. Apds
etapa do encoder é necessaria a reconstrucao dos dados
para se encontrar o vetor de saida z:

2= sf (W<2>h + 6(2)> (3)

em que W) é a matriz de pesos associados aos neurénios
de saida e b o vetor de bias.

As funcbes de otimizacao dos autoencoders sao apre-
sentadas em (Lu et al., 2016; Abdellatif et al., 2018).
Elas sao aplicadas para otimizar os parametros 6 =
{Wl, bt W2, b2} na construgao do autoencoder. A funcao
de custo a ser minimizada, E(6), durante a otimizagao dos
parametros da rede, é formada por trés parcelas:

E(0) = Juse(0) + JSpaTse(e) + Jweight(e). (4)

A primeira parcela é definida pelo erro médio quadratico
MSE (do inglés, Mean Square Error) de um autoencoder,
apresentada por (Wen et al., 2019).

Juse(d) = %ZLMSE(JZ%ZI’) = %Z (; [l (2 — Zi)|2>
=1 =1 (5)

Dada uma amostra de entrada x, onde p; (j = 1,...,5) é
a ativagao média da unidade oculta, compondo a segunda
parcela da funcao de otimizagao, que pode ser definida por
(Wen et al., 2019; Lu et al., 2016):

S2
JSparse(e) = 5ZKL(/)7 ij)a (6)
j=1
sendo,
. p 1—p
KL(p, pj) = plog—— + (1—p)log — (7
Pj L —p;
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em que (8 é o parametro de ajuste de peso, que determina
a proporgao de dispersividade empregada no processo de
representagao esparsa, ss € o numero de neur6nios na
segunda camada, g; é o valor médio de ativacao para a
j-ésima unidade de camada escondida, p é o parametro
de dispersividade e n refere-se ao nimero de entradas.
Observa-se que um termo a mais foi adicionado na di-
vergéncia 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 hd um termo
de decaimento que é somado aos demais termos para se
encontrar a fungao de erro de um autoencoder:

2 S Si+1

Toeiga® = 3333 (wl)’ (9)

=1 i=1 j=1

em que A é um termo de regularizacao para ajudar a
evitar o owverfitting , diminuindo a magnitude dos pesos
e S; denota o niimero de neurénios totais na camada [.

3. MATERIAIS E METODOS
3.1 Dados Experimentais de um Poco

A aquisi¢ao dos dados foi realizada em uma plataforma de
petréleo offshore, extraidos do plant information system
PI System da OSIsoft, amplamente utilizado na industria
petrolifera. O PI System consiste em um sistema que ar-
mazena informagoes da planta de processo. Por meio deste
sistema, os dados foram coletados em aproximadamente 90
dias corridos, perfazendo uma janela de observagoes de um
pogo de producao de petrdleo. A extragdo dos dados ocor-
reu entre os dias 06/12/2018 a 06/03/2019, totalizando
129592 observagoes, com intervalo de amostragem de 1
minuto.

As varidveis utilizadas na concepcao dos classificadores
estdo na Tabela 1, no total 16 varidaveis. Os sensores e
atuadores na planta de processo sao divididos em variaveis
de topo e varidveis de fundo no supervisorio. Sendo que,
para as variaveis de topo, os seus sensores estao localizados
na plataforma de producao de petréleo, ja para as varidveis
de fundo, os instrumentos sdo instalados no leito do mar
e na coluna de produgao, podendo ser mais suscetiveis a
ruidos e falhas.

O diagnéstico de falha pode ser identificado a partir de
certas varidveis inerentes ao processo. Essas variaveis,
que se alteram na ocorréncia de falhas de acordo com
as caracteristicas intrinsecas dos pocgos, assim como as
condigoes fisicas e quimicas podem variar de pogo a
poco. Para o pogo estudado neste trabalho, foi observada
uma Falha Suave nao definida, ou seja, ndo se sabe a
sua origem, entre os dias 07/02/2019 e 19/02/2019, a
qual ocorre a diminuicao do fluxo de fluidos, reduzindo
lentamente a producdo até cessamento total, conforme
pode ser observado na Figura 3.

As caracteristicas de pressao PDG, temperatura na arvore
de natal molhada e temperatura a montante da valvula
choke, de modo a exemplificar este tipo de anomalia com
esses trés sensores, sao apresentadas na Figura 4, onde
indicam uma anormalidade no comportamento do pogo
descrito conforme abaixo:

e Pressao PDG (PT1): tende a ser elevada a partir da
ocorréncia de uma falha, devido a uma obstrucao
ao longo do caminho dos escoamento dos fluidos,
elevando a pressao na coluna de produgao;

e Temperatura na drvore de natal molhada (TT2):
tende a se equilibrar com a temperatura do leito do
mar, no caso de falhas de escoamento de fluidos, em
agua profundas estas temperaturas variam normal-
mente entre 2°C e 6°C;

e Temperatura a montante da valvula choke (TT3):
tende a se igualar a temperatura na superficie do mar;
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Figura 3. Falhas ocorridas entre os dias 07/02/2019 a
19/02/2019
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Figura 4. Comportamento da Pressao PT1, Temperatura
TT2 e Temperatura TT3, respectivamente entre os
dias 14/02/2019 a 21/02/2019.

A janela de 129592 observagées foi dividida em duas partes
de tamanhos iguais, cada uma com 64796 observagoes,
indicada na Figura 5, com as 16 varidveis do processo
exibidas. Os valores dos sensores sao normalizados nas
figuras para facilitar a visualizacao dos graficos e as classes
foram definidas como Falha e Nao Falha.

A rotulagem foi proposta pelos autores, de acordo com
informacoes repassadas por operadores da produgao de
pocos de petrdleo offshore, tanto operadores de campo,
quanto operadores de sala de controle (supervisério). Por
meio de experiéncias ao longo de suas carreiras na area



de Oleo e gas. As falhas foram constatadas no supervisério
de monitoramento da produgao. Na classe Falha ha dois
padroes de ocorréncia, Falha Abrupta e Falha Suave. A
quantidade de observagoes para a classe Nao Falha é
de 126577 e 3015 para a classe Falha, sendo que Falha
Abrupta e Falha Suave contem 2143 e 872 observagoes
respectivamente. Na Tabela 2 é apresentada a divisao das
classes nas duas janelas de observacoes. As informagoes
sobre as classes sao descritas conforme:

e Nao Falha: nesta classe nao ocorre variacao que
cause danos ao processo ou produgao, a operagao dos
pocos se comporta de maneira normal, dentro de uma
estabilidade conhecida;

e Falha Abrupta: este tipo de falha decorre de um
evento rapido, podendo ser a atuacao de um elemento
final, como valvulas ou atuadores do processo. Este
tipo de falha pode gerar um alerta no supervisério
da plataforma, ela é observada de maneira agil pelos
operadores do processo, agindo de forma abrupta na
variavel PT1, pressao PDG, por exemplo;

e Falha Suave: a ocorréncia deste tipo de falha nao é
perceptivel pelos operadores do supervisério do pro-
cesso de forma agil, a elevacdo da pressdao PT1 acon-
tece de forma lenta até ocorrer uma Falha Abrupta.

Tabela 2. Divisao das classes nas janela de

dados
Dados Falha | Nao Falha
Primeira Janela 498 64298
Segunda Janela | 2517 62279
Primeira janela 1 Segunda janela
1 T T T B A
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Figura 5. Conjunto de dados divididos em dois grupos

A divisao entre as classes é exibida na Figura 3, onde
se visualiza os valores dos sensores PT1, TT2 e TTS3,
no intervalo entre os dias 07/02/2019 a 19/02/2019, vale
salientar que nao existe a ocorréncia de Falha Suave na
primeira janela de dados. A classificacdo das falhas para
treinamento da camada de saida foi realizada aplicando os
valores [0,1], para que o alvo a ser alcan¢ado na saida do
classificador seja:

e se saida = 0 : Falha;
e se saida = 1 : Nao Falha.

3.2 Construgao dos Detectores

Na construgao dos detectores (ou modelos) de falha sao
empregados dois autoencoders empilhados, o primeiro tem
a camada escondida com 9 neurdnios e o segundo com
5 neur6nios. O treinamento do primeiro autoencoder é

realizado com as 16 variaveis contidas na Tabela 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 detec-
tores, ou seja, os autoencoders sao utilizados como pré-
processamento dos dados e reducao da dimensionalidade
de 16 para 5 variaveis de entrada. Foi definida previamente
pelos autores uma reducao de caracteristicas de aproxima-
damente 70% da quantidade inicial de varidveis de entrada,
com a intengao de reduzir a complexidade computacional
do treinamento dos detectores.

PT1 TT1 SDVP

[T I )

classeestimada

MODELO

PT1 TT1 spvp [FE! h3 E. h

Autoencoder 1 Autoencoder 2 Treino do Modelo

Figura 6. Processo de Constru¢ao de um modelo stacked
autoencoders para classificagao de falhas em pocos de
producao com elevacao por gas lift.

A Figura 6 apresenta o processo de construciao do modelo
proposto, onde v = {PT1,TT1,...,SDV P} representa as
varidaveis de entrada do modelo, varidaveis essas contidas
na Tabela 1 do processo de extracao de petrdleo, v =
{¥, U3, ...v71} sdo as varidveis de entrada estimadas na
saida dos autoencoders, h* = {hi, h},...h§} sdo os valores
do vetor h' na camada oculta do primeiro autoencoder e
= {hd R}, . 0
autoencoder. Os valores da camada escondida do segundo
autoencoder sao h* = {h},h3,...h2} que sdo os pardmetros
de entrada dos detectores testados conforme a Figura 7,
que tem como saida a classe estimada. Também sao criados
modelos sem a redugao de dimensionalidade, utilizando
as 16 caracteristicas de entrada disponiveis, a fim de
comparagao do custo computacional e acuracia da técnica
proposta.

} a saida estimada de h' no segundo

Arvore de
decisiao
Discriminante
Linear

MODELO

Figura 7. Modelos testados na classificacao de falhas em
pocos de produgao com elevagao por gas [ift.



Sao desenvolvidos nesse trabalho quatro modelos comu-
mente empregados em reconhecimento de padroes: Arvore
de Decisao (Breiman et al., 1984), Andlise de Discrimi-
nante Linear (McLachlan, 1992), Maquina de Vetores de
Suporte (Cortes and Vapnik, 1995) e K vizinhos mais
proximos (Altman, 1992).

Para a andlise do desempenho dos classificadores é uti-
lizada as métricas recall, precission e f1-score. Recall é
definido como o nimero de verdadeiros positivos sobre o
numero de verdadeiros positivos mais o numero de falsos
negativos. Precission é definido como o niimero de verda-
deiros positivos sobre o niimero de verdadeiros positivos
mais o numero de falsos positivos. Ja F1-score é definida
como a média harménica de precission e recall (Goutte and

Gaussier, 2005).

Para o desenvolvimento dos modelos propostos sao em-
pregados classificadores disponiveis na ferramenta Classi-
fication Learner, aplicativo do software Matlab®). Para a
criagao dos modelos, os hiperparametros foram ajustados
na prépria ferramenta, sendo exibidos na Tabela 3.

Tabela 3. Hiperparametros dos modelos desen-

volvidos
Modelos [ Hiperparametros

. .. Numero maximo de divisdes: 25
Arvore de Decisao s . Lo ..
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 Métrica de distancia: Euclidiana

Pesos das distancias: Igual

A técnica de validagdo cruzada é aplicada para avaliar a
capacidade de generalizacao dos modelos, a partir de um
conjunto de dados (Kohavi, 1995). Dentre as técnicas de
validagao cruzada, as mais utilizadas sao: holdout, k-fold e
leave-one-out. Neste trabalho é aplicada a técnica k-fold.

No método k-fold os dados sao divididos em parcelas
(folds) de tamanhos iguais e exclusivas entre si, sendo
k o numero de divisdes. Apds a divisdo dos dados em
cada subconjunto, uma particao é utilizada para validagao
e as demais (k — 1) sdo utilizadas para estimagao dos
parametros, sendo este processo repetido k vezes a fim de
se obter o desempenho do modelo.

Nesse trabalho, sao empregados 2 folds. Nas observagoes
utilizadas para treino cada classe foi particionada em dois
conjuntos de tamanhos iguais, utilizados para treino, teste
e validagao. O segundo conjunto de observacoes é aplicado
apenas para teste dos modelos constituidos, esse processo
é repetido uma vez.

4. RESULTADOS E DISCUSSOES

Os modelos sao implementados com as classes tendo quan-
tidades diferentes de observagoes, como apresentado na
Secao 3. Apesar dessa discrepancia, a maioria dos modelos
classificaram de forma satisfatéria o conjunto de observa-
¢oes. As métricas recall, precision e fl-score dos modelos
desenvolvidos, em treino e teste, sao apresentados, para
andlise do desempenho dos classificadores. Nessas tabelas

sao apresentados os resultados dos modelos SVM e k-
NN com todas as 16 entradas, ou seja, sem implementar
os autoencoders, pois esses classificadores obtiveram um
desempenho superior na métrica f1-score, com a extragao
de caracteristicas.

4.1 Resultados primeira janela de dados

Os resultados da primeira janela de dados sao apresenta-
dos, sendo representados em tabelas de treino e teste nas
Tabelas 4 e 5 respectivamente.

Tabela 4. Valores das métricas recall, precission
e fl-score para os dados de treino da primeira
janela de dados

Modelos [ recall [ precission [ f1-score
Arvore de Decisao | 0.9317 0.9299 0.9308
Discriminante 0.7871 0.9584 0.8644
SVM 0.8916 0.9933 0.9397

k-NN 0.9900 0.9801 0.9850

SVM sem reducao | 0.7972 1 0.8872
k-NN sem reducgao | 0.9839 0.9899 0.9869

Tabela 5. Valores das métricas recall, precission
e fl-score para os dados de teste da primeira
janela de dados

Modelos [ recall [ precission [ f1-score
Arvore de Decisao | 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 redugao | 0.8692 0.8421 0.8554
k-NN sem redugao | 0.9195 0.8996 0.9095

4.2 Resultados seqgunda janela de dados

Os resultados da segunda janela de dados sao apresenta-
dos, sendo representados em tabelas de treino e teste nas
Tabelas 6 e 7 respectivamente.

Tabela 6. Valores das métricas recall, precission
e f1-score para os dados de treino da segunda
janela de dados

Modelos [ recall [ precission [ f1-score
Arvore de Decisao | 0.9050 0.9519 0.9279
Discriminante 0.8931 0.9301 0.9112
SVM 0.9750 0.9883 0.9816

k-NN 0.9825 0.9932 0.9878

SVM sem reducao | 0.9428 1 0.9706
k-NN sem redugao | 0.9944 0.9928 0.9936

Tabela 7. Valores das métricas recall, precission
e fl-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 redugao | 0.9956 0.5447 0.7042




4.8 Discussoes

Ao utilizar o primeiro grupo de dados para treino e teste,
obteve-se um resultado inferior de fI-score, em relagao
ao resultado obtido quando utilizada a segunda janela de
observacoes para treino e teste. Esse fato ocorre devido
ao numero reduzido de observacoes da classe Falha no
primeiro conjunto dados e também por este conjunto nao
possuir observagoes de Falha Suave, que sao mais dificeis
de serem detectadas. Os resultados dos dados de treinos
sdo importantes para analise mais profunda dos classifi-
cadores, pois se consegue distinguir quais classificadores
conseguem melhor desempenho nos dois conjuntos.

Os modelos k-NN obtiveram, de forma geral, desempenhos
superiores as outras técnicas nas métricas calculadas,
essa superioridade é observada especialmente no teste do
modelo treinado na primeira janela de dados e testado
na segunda. Apesar do modelo k-NN sem aplicacdo dos
autoencoders ter alcangado melhores métricas em relagao
a sua versao com reducao de dimensionalidade, observa-
se que no quesito recall esta diferenca no desempenho é
ainda menor. Para o problema deste trabalho, essa técnica
é mais importante pois a presenga de falso negativo é mais
problematica. O custo de um falso negativo em geral é
maior, sendo esses custos diferentes, um evento anormal
classificado como normal é mais prejudicial do que um
evento normal classificado como anormal.

Ou seja, além do fato do uso de autoencoders nao afetar
sobremaneira os indices de desempenho, a reducao de
dimensionalidade propicia uma diminuicao do tempo de
treinamento dos modelos. Quando utilizada a técnica k-
NN, esse fator estd na ordem de aproximadamente oito
vezes. A taxa de treinamento é de 12.000 observagdes por
segundo para o modelo com reducao e 1.600 observacoes
por segundo sem redugao.

Ja os modelos treinados com a técnica SVM, quando
comparados entre si, s2o bem proximos os seus resultados.
Utilizando a segunda janela para treinamento e a primeira
para teste, o desempenho é 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 desempe-
nho deste modelo é muito inferior aos demais, com sua
aplicabilidade nula para este problema em especifico. Ja
no outro experimento, os modelos SVM obtiveram desem-
penho satisfatério e proximos, tanto em dados de treino,
quanto em dados de teste.

Os classificadores baseados em arvore de decisao e discri-
minante conseguiram bons resultados. Como todos o clas-
sificadores propostos, o desempenho dessas duas técnicas é
inferior quando os modelos sao testados na segunda janela
de observagoes, o modelo discriminante conseguiu atingir
um elevado valor de recall nessa janela.

5. CONCLUSOES

A maioria dos modelos de detecgao de falhas apresentados
nesse trabalho classificaram satisfatoriamente as observa-
¢oes, mesmo nao havendo homogeneidade na quantidade
de observagoes rotuladas de cada classe. Em especial, o

modelo k-NN foi o que alcangou os melhores resultados,
principalmente na métrica recall, considerada mais impor-
tante para este tipo de problema.

A rede de autoencoders em cascata utilizada em conjunto
de outras técnicas para a classificacao de falhas em pogos
de petréleo com elevagao artificial por gas lift, apresenta
uma grande aplicabilidade na diminui¢ao da dimensionali-
dade dos dados. Os autoencoders possibilitaram a redugao
do tempo de treinamento, mantendo préximos o desempe-
nho dos modelos ao comparar com modelos sem seu uso.
Isso mostra que a utilizacao desta técnica pode ser viavel
nos mais variados tipos de indtstria, onde sao necessarias
respostas rdapidas as anormalidades nos sistemas de moni-
toramento do processo de producao. Esse tratamento mais
agil tende a reduzir a complexidade de agoes diretas para
retorno da normalidade nas plantas de processo.

Para trabalhos futuros, recomenda-se a aplicacao de outros
modelos de detecgao de falhas, como outras técnicas de
reducao de caracteristicas dos dados, verificando o seu
desempenho em comparagao as desenvolvidas. A utilizacao
dos modelos em outros pocos de produgao com elevagao
por gas lift permitird a verificacao da generalizagao e
compreensao dos resultados obtidos, além de simulagoes
e estudos da aplicabilidade em sistemas em tempo real.
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