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RESUMO

Momm, G.G Deteccdo de anomalias em sensores de pogos submarinos com uso
de redes neurais artificiais. 2022. 48p. Monografia (MBA em Inteligéncia Artificial e
Big Data) - Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagao, Universidade de Sao
Paulo, Sao Carlos, 2022.

No contexto geral da industria, hd uma demanda crescente pelo aumento da seguranca
operacional, produtividade, qualidade e eficiéncia energética. A industria de éleo e gas se
enquadra nesse contexto e tem aplicado diferentes técnicas computacionais com o intuito,
principalmente, de aprimorar a seguranca operacional. Essas diferentes técnicas utilizam
dados obtidos a partir de sensores de pressao e temperatura instalados no poco e na
plataforma de producao ao qual o poco estd interligado. Os dados obtidos por sensores
estao sujeitos a erros intrinsecos desses equipamentos ou dos sistemas aos quais estao
interligados, podendo comprometer analises dependentes desses dados. Esse trabalho
investiga dois modelos de aprendizado de maquina supervisionado utilizando redes neurais
artificiais para detectar dados anémalos de sensores de pogos submarinos: o modelo de
classificacdo e o modelo de previsao. Em ambos modelos foram utilizadas redes neurais
artificiais do tipo Multi-Layer Perceptron. Dados reais de um pog¢o submarino da costa
brasileira foram usados para as analises. O modelo de classificacao utilizou dados rotulados
para treinamento e validagao da rede neural artificial e o modelo de previsao utilizou
a técnica Sliding- Window para predizer dados a partir de trechos anteriores das séries
temporais. O modelo de previsao apresentou melhores resultados quando comparado com
o modelo de classificacdo e tem maior potencial de aplicacdo pratica, pois permite a
identificagdo de um dado anémalo medido com base na comparagao com o dado predito e

um critério de desvio previamente definido.

Palavras-chave: Deteccao de Anomalias, Redes Neurais Artificiais, Multi-Layer Percep-

tron.






ABSTRACT

Momm, G.G Anomaly detection in subsea well sensors using artificial neural
networks. 2022. 48p. Monograph (MBA in Artificial Intelligence and Big

Data) - Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagao, Universidade de Sao Paulo,
Sao Carlos, 2022.

In the general context of the industry, there is a growing demand for increased operational
safety, productivity, quality and energy efficiency. The oil and gas industry fits into
this context and has applied different computational techniques in order, mainly, to
improve operational safety. These different techniques use data obtained from pressure
and temperature sensors installed in the well and on the production platform to which
the well is connected. The data obtained by sensors are subject to intrinsic errors of these
equipment or of the systems to which they are interconnected, which may compromise
analyzes dependent on these data. This work investigates two supervised machine learning
models using artificial neural networks to detect anomalous data from subsea well sensors:
a classification model and a prediction model. In both models, artificial neural networks of
the Multi-Layer Perceptron type were used. Real data from a subsea well of the Brazilian
coast were used for the analyses. The classification model used labeled data for training
and validation of the artificial neural network and the prediction model used the Sliding-
Window technique to predict data from preceding slice of the time series. The prediction
model presented better results when compared to the classification model and has greater
potential for practical application, as it allows the identification of an anomalous data
based on the comparison with the predicted data and a previously defined deviation

criterion.

Keywords: Anomaly Detection, Artificial Neural Network, Multi-Layer Perceptron.
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1 INTRODUCAO

No contexto geral da industria, hd uma demanda crescente pelo aumento da
seguranga operacional, produtividade, qualidade e eficiéncia energética (1). A industria
de Oleo e gas se enquadra nesse contexto, sendo motivada principalmente por aspectos

ambientais, regulatério e econémicos.

A complexidade envolvida no processo de extracao de Oleo e gas, desde a fase
inicial de exploracao até a final com a distribuicao, exige bastante cuidado na execucao
dos processos realizados ao longo de toda a cadeia produtiva do petréleo (2). O acidente
ocorrido com o navio de perfuracao DeepWater Horizon durante a perfuracao do poco de
Macondo em 2010 é um exemplo do potencial de impacto que falhas de equipamentos de
seguranga podem gerar. Nesse acidente 11 pessoas morreram e ele ficou marcado como o

maior acidente ambiental da histéria dos Estados Unidos (1).

Na busca pelo aumento da seguranca operacional de pogos de petrdleo diferentes
técnicas computacionais tém sido aplicadas (1), como algoritmos de aprendizagem profunda
para detectar anomalias de producao (2) e Digital Twin para monitoramento da integridade
de pocos em tempo real (3). Essas diferentes técnicas utilizam dados obtidos a partir de
sensores de pressao e/ou temperatura instalados no pogo e na plataforma de produgao ao
qual o poco estd interligado. A disponibilizacao em terra de dados de sensores instalados em
ambientes remotos pode ser comprometida caso esses sensores, ou o sistema de transmissao

dos dados, apresentem falhas.

Na figura 1 sao ilustrados os principais sensores instalados em pocos de petroleo
submarino que permitem a medicao das seguintes grandezas: pressao e temperatura no
sensor do fundo do pogo (PDG), pressao e temperatura na cabega do pogo (TPT) e pressao

e temperatura na plataforma (PCK).

1.1 Justificativa e Motivacao

Dados obtidos por sensores estao sujeitos a erros intrinsecos desses equipamentos
ou dos sistemas aos quais estao interligados. Parte desses erros é conhecida desde sua
concepcao e parte se revela durante sua vida util. Rotinas de manutencao e calibracao
visam manter esses erros dentro de uma faixa prevista em projeto. Sensores instalados em
locais remotos, como pogos de petréleo, nao permitem que essas rotinas sejam executadas

frequentemente, tanto por razoes de seguranca como econdmicas.

Na figura 2 sao apresentas as categorias de falhas de sensores (4): atraso, deslo-
camento e alteracao de valores. Soma-se a essas categorias a indisponibilidade de dados.

No caso do banco de dados 3W (1), que compreende dados reais de pogos de petréleo da
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Figura 1 — Esquemaético de um pogo submarino com localizacao dos sensores (1).

costa brasileira, os dados considerados ausentes representam 31,17% do banco de dados.
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Figura 2 — Categoria de falhas de sensores (4). Linha tracejada representa o valor real e a

linha sélida representa a medida com erro.

A identificacao de comportamento anémalo em sensores é possivel por diferentes
técnicas. Teh et al (5) realizaram uma extensa pesquisa bibliografica e identificaram que
cerca de 40% dos trabalhos avaliados utilizaram as técnicas de Analise de Componentes
Principais (PCA) e Redes Neurais Artificiais (RNA) para detecgio de erros em sensores. As

RNA apresentam vantagens frente aos métodos baseados em regras e possuem generaliza¢ao

melhor, sendo portanto mais adequadas ao problema proposto (4).

Nesse trabalho sao utilizadas redes neurais artificiais para identificar dados anémalos

de um dos sensores de pocos submarinos a partir da dados histéricos do conjunto de

sensores.
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1.2 Questdes de Pesquisa e Objetivos

Esse trabalho tem o objetivo de avaliar modelos de aprendizagem de maquina
baseados em redes neurais artificiais (RNA) para detectar dados anémalos de sensores
de pogos submarinos, podendo esse problema ser desdobrado em duas questoes a serem

abordadas:

1. Modelos de aprendizagem de maquina baseados em redes neurais artificiais permitem

a identificagdo de estados andémalos de sensores de pogos submarinos de petréleo?

2. Os dados coletados no histérico do pogo sao suficientes para o treinamento de
um modelo RNA de forma que o erro observado esteja similar aos encontrados na

literatura?

1.3 Organizacao do Texto

O texto estd organizado da seguinte forma. No capitulo 2 é apresentada a fun-
damentacgao tedrica do trabalho, com uma breve descricao da deteccao de anomalias e
das redes neurais artificiais. A fundamentacao é complementada com a apresentagao de

trabalhos relevantes para esse desenvolvimento.

No capitulo 4 é apresentado o banco de dados selecionado, suas principais caracte-
risticas e o conjunto de dados a ser utilizados nas analises. Esse dados passam por uma
preparagao e sao separados trés conjuntos de teste na seg¢ao 3.5. As seg¢oes 4.1 e 4.2 sdo
dedicadas para a descrigao dos modelos utilizados e suas métricas de desempenho. Os

resultados de cada modelo sdo apresentados na secao 4.3.

Por fim, no capitulo 5 sdo consolidadas as conclusoes e apresentada uma proposta
de trabalho futuro.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sao abordadas técnicas de deteccao de anomalias e uma breve
descricao do conceito de Redes Neurais Artificiais. O capitulo é complementado com um

panorama sobre os trabalhos relevantes para o presente estudo.

2.1 Deteccao de Anomalias

Deteccao de outliers, também conhecida como deteccao de anomalia em algumas
literaturas, ¢, h4 muito tempo, um tema de pesquisa importante nas areas de mineracao de
dados e estatistica. O principal objetivo da deteccao de outliers é a identificacao de dados
que sao claramente diferentes ou inconsistentes com os demais dados do conjunto (6). A
detecgao de anomalias, no contexto desse trabalho, consiste na identificacao de desvios a

partir de um comportamento esperado para uma variavel.

Os métodos empregados para essa deteccao variam desde a comparagao de dados
em relagao a limites estabelecidos até algoritmos complexos de filtragem de sinais (4).
Na figura 3 ¢ ilustrado o processo de identificagdo de anomalias, na qual dados histoéricos
sao utilizados para auxiliar na determinagao de condigoes classificadas como normais e

anomalas (4).

folt potie Fault classification
library \
Feature vectors Decision-making. | Diagnosed faults
@(1) fault classification
" Neural networks
‘ Fuzzy logic
~  BExperl syslem rulebase
Bayesian
Dempster-Shafer

Figura 3 — Visao geral de um processo de detecgao de anomalias (7).

Hodge e Austin (8) apresentam trés categorias de métodos de detecgao de anomalias,

baseadas na filosofia do modelo de detecgao:

« Tipo 1: As anomalias (outliers) sdo determinadas sem conhecimento prévio dos
dados. E essencialmente uma abordagem similar a classificagao nao supervisionada.
Essa abordagem analisa a distribuicao estatistica dos dados destacando os pontos

remotos e identificando-os como potenciais outliers;
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o Tipo 2: Sao modeladas a normalidade e a anormalidade. Essa abordagem é analoga
a classificacao supervisionada e requer dados previamente classificados entre normais

e anormais;

o Tipo 3: Sao modeladas somente normalidades ou em poucos casos a anormali-
dade. Autores geralmente identificam essa técnica como deteccao de novidade ou
reconhecimento de novidade. E andloga as tarefas e deteccio ou reconhecimento
semi-supervisionados, pois a classe normal é fornecida e o algoritmo aprende a reco-
nhecer anormalidades. Essa abordagem requer dados pré-classificados, mas somente

aprende com dados marcados como normais.

Os autores de (9) consolidaram em um estudo técnicas para detecgao de anomalias
em dados temporais. Foi adotada uma divisao focada na caracteristica dos dados e nos
cenarios de aplicacao, conforme figura 4. Para cada uma das abordagens sao identificadas
técnicas de deteccdo de anomalia que se enquadram na divisao apresentada por Hodge e
Austin (8).

Outlier Detection for Temporal Data

e e T, S

Time Series Data Distributed Spatio-Temporal Network
Data Streams Data Data Data
Ti/ \Sinl E |{ Dit\ High. o / | S\ti I / Tr'\t Gr/h O\rﬂin
me ngle volving stance |, ensional Jemporal Spatial - o e ajectory  Graph e
Series Time Prediction  Based Data DistributedSensor Detection Outlier  Similarity Graph
Database Series Models  Outliers Data Data Detection  Outliers Outliers
/ \ / \ / \ @ms
¢ .
Direct Detection Qutlier Point Subsequence Global Local Other ST Outlier D:;::;Ity
Time Series Outliers | Subsequences Outliers Outliers Outliers Outliers Variants Tracking

Outliers

Window based Detection
Time Series Outliers

Figura 4 — Abordagens para deteccao de anomalias em dados temporais conforme tipo de

dados (9).

As redes neurais artificiais sao adotadas em diferentes modelos de deteccao, desta-
cando a aplica¢do em modelos de classificacao supervisionada, como em Jéger et al (4), e
aplicacao em modelos de previsao, nos quais os valores medidos sao comparados com os

valores preditos para identificar possiveis anomalias, como em Saad et al (10) e Yu et al

(6).
2.2 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNA) sdo algoritmos de aprendizagem de maquina
formulados a partir do modelo nao linear dos neurdnios, denominado perceptron. De forma
geral, uma RNA recebe um sinal de entrada « = (x1, 29, ..., x,,) e realiza operagdo com
seus respectivos pesos wy;. Esse sinais de entrada sao combinados e a amplitude ¢ ajustada

com o uso de um bias by,
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Por fim o sinal passa por uma funcao de ativacdo nao linear, gerando o sinal de saida
(10),

e = ©(vg). (2.2)

Na figura 5 ¢ ilustrado graficamente este processo.

Activation
function

o) f—

Summing
junction

Synaptic
weights

Figura 5 — Modelo nao linear de um neurénio & (11).

As funcgoes de ativagdo mais comuns sao sigmoide,

p(z) = : (2.3)
e ReLU, que é uma abreviacao para unidade linear retificada,

©(z) = max(0, z). (2.4)

Com o intuito de aumentar a capacidade da RNA de trabalhar estatisticas de mais
alta ordem, sao adicionadas camadas intermedidrias (escondidas) a essas redes, de forma
que é gerado um outro conjunto de conexdes e uma dimensao adicional de conexoes (11).
Essas redes com miiltiplas camadas com alimentacao a frente, ou seja uma generalizagao
do perceptron, sdo conhecidas como Multi-Layer Perceptron (MLP). Na figura 6 é ilustrada

uma configuracdo de uma rede MLP.

Dado um conjunto de dados D = {(z®,y®)}"2 composto por N amostras e
com entradas () e respectivas saidas y* conhecidas, o processo de treinamento de uma
RNA consiste em encontrar os pesos W = {w} que minimizam uma fung¢do de perda (loss
function), L(W), tipicamente dada pelo Erro Quadratico Médio (MSE),

LW) = NlD 1 o3 (4 = o)), (2.5)

k=1

sendo K o ntimero de neur6nios na camada de saida e v, dado pela equagao 2.1.
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Figura 6 — Rede com uma camada escondida totalmente conectada (11).

O treinamento é realizado utilizando o algoritmo back-propagation para aumentar
a precisao de uma MLP. O algoritimo back-propagation utiliza o erro associado a diferenca
entre a saida da MLP e a saida esperada para realizar ajustes nos pesos de cada camada da
rede, comecando pela camada da saida para a de entrada. Esse algoritmo emprega diferentes
otimizadores para reducgao da funcgao perda, como gradient descent, adaptive gradient,
Adam, entre outros (10). A taxa com a qual os pesos sdo alterados para se aproximar do
6timo é chamada taxa de aprendizagem. Quanto menor a taxa de aprendizagem menor
sao as alteragoes nos pesos de uma iteracdo para outra. Por outro lado, se a taxa de
aprendizagem for muito grande para acelerar o treinamento, as grandes altera¢oes nos

pesos podem tornar a rede instavel (11).

No treinamento de redes neurais é utilizado o método de batch, no qual ajustes nos
pesos sao realizados apds a apresentagao de um grupo de exemplos (batch) do conjunto de
treinamento que constituem uma época de treinamento (11). O tamanho dos batches e
nimero de épocas sao parametros os principais parametros para o treinamento de redes

neurais.

Em geral, o algoritimo back-propagation pode nao convergir e nao ha critérios
bem definidos para para a operagao. Porém, ha alguns critérios razodveis que podem ser
utilizados para interromper os ajustes dos pesos (11). Na prética é considerado que houve
convergéncia quando a taxa de variacdo do erro por época é suficientemente pequeno.
Haykin (11) apresenta que a taxa de variagdo do erro quadratico médio é normalmente

considerada pequena quando estd na faixa de 0,1 a 1% por época.
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2.3 Estado da arte

Um desenvolvimento relevante no contexto desse trabalho foi publicado por Guo e
Nurre (12), no qual os pesquisadores aplicaram RNA para detecgao de falhas de sensores
em motores principais de Space Shuttle. Mais de uma centena de sensores equipam esses
sistemas, porém os autores definiram 10 sensores criticos para a operac¢ao normal. Além de
identificar a medicao de sensor que nao esta consistente com as demais (detecgio de falhas),
os autores propuseram um método para reconstruir o sinal do sensor em falha. Os autores
trataram as falhas de sensores individualmente, ndo sendo, portanto, consideradas falhas
simultaneas. Foi empregada uma rede MLP para a deteccao de falhas com 10 neurénios
na camada de entrada, duas camadas escondidas com 30 neurdnios cada e uma camada
de saida com 10 neurdnios representando o nivel de confianca de cada sensor. O método

empregado seguiu os seguintes passos:

1. Selecionar aleatoriamente 1 dos 150 conjuntos de medidas;
2. Selecionar aleatoriamente 1 dos 10 sensores a ser treinado;

3. Gerar um ruido Gaussiano aleatério w com média zero e desvio padrao o = 1.5¢;,
onde +¢; é o range de medidas véalidas para o sensor no conjunto de medigoes S;. A
adicao de ruido w gera o conjunto S;. Essa selecao de ruido gera aproximadamente

50% de medidas fora do intervalo das amostras de treinamento;

4. Se S} estd no intervalo de 5; entao ¢ definida a saida desejada da rede O; como 0,9,

caso contrario 0, 1. Também sao definidas todas as outras saidas como 0, 9.
5. Ajustar os pesos de acordo com o algoritmo de back propagation;

6. Repetir os passos (1) a (5) até que o critério de parada.

Como resultado, os autores obtiveram acurédcia acima de 90% para identificar falhas de

sensor em um conjunto de teste contendo um milhdo de amostras.

Teh et al. (5) realizaram uma revisao bibliografica sobre publicacoes relacionadas a
qualidade de dados de sensores, ao qual a deteccao de falhas, ou anomalias, esta abordado.
Foram listados seis publicagoes que utilizaram RNA para deteccao de anomalias, dessas
destaca-se aqui o trabalho de Jéger at al. (4), que utilizou Time-delay Neural Network
(TDNN) para detectar quatro tipos de anomalias: outliers, offset, ruido e congelamento em
zero. TDNN é um tipo de RNA multi camadas feed-forward que permite o mapeamento
entre valores passados e presentes pela analise de uma janela deslizante do sinal. A diferenca
entre a TDNN e o classico multilayer perceptron (MLP) é que os neur6nios ndo recebem
somente a saida do neur6énio anterior, mas também a saida com atraso (passado) desses
neurénios (5). Os resultados indicaram precisao e revocagao (recall) para cada uma das

anomalias previstas conforme a Tabela 1. A RNA empregada pode detectar duas anomalias
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com grande precisao e revocagao, congelamento em zero e offset constante, com valores
préximos ou iguais a 1, e falhou ao detectar outlier e ruido constante, uma vez que

apresentou valores relativamente baixos para as métricas selecionadas.

Tabela 1 — Resultados de Precisao e Revocagao obtidos por Jager et al. (4)

Anomalia Precisao Revocacao
Outlier 0,1 0,02
Offset Constante 1 1
Ruido Constante 0,47 0,40
Congelamento em zero 0,98 0,99

Na area de 6leo e gas, Aggrey e Davies (13) utilizaram MLP para identificar
anomalias em sensor de fundo de pogo (PDG na figura 1). A abordagem adotada utilizou
RNA para predizer o valor de um sensor a partir de dados de outros 6 sensores e uma
RNA com 2 camadas escondidas foi empregada. O dado predito foi entdo comparado
com o dado medido para identificacao de eventuais desvios. Foram geradas perturbacgoes
nos sinais do sensores para avaliar a capacidade de identificagdo de condi¢des andmalas,
como os pontos A e B na figura 7. No ponto A a RNA recebeu dados corretos e estimou
o valor corretamente, sendo os picos do sinal do sensor referentes a um comportamento
andémalo desse sinal. No ponto B a RNA recebeu uma das entradas com erro associado e

essa condicao foi refletida no valor predito.
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Figura 7 — Comparagao entre valores preditos (linha azul) e valores medidos (linha ver-
melha). No ponto A a RNA teve como entrada dados corretos para predizer
valores de um sensor em falha e no ponto B a RNA teve uma de suas entradas
com valor com erro (13).

Sobrinho et al. (2) utilizaram uma rede neural recorrente Long Short-Term Memory
(LSTM) para identificar condi¢oes andémalas de pogos de petréleo. Para isso foram utilizados
dados de sensores disponiveis e de estados de valvulas (aberta, fechada ou percentual

de abertura) para determinar as condi¢oes normais e anémalas. No primeiro momento
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foram realizados estudos, através de arvore de decisdo, para determinar comportamentos e
correlacoes a partir dos dados de sensores para as combinagoes mais comuns de estados de

valvulas. A resposta dessa analise foi aplicada ao treinamento da LSTM.

Saad et al. (10) também empregaram LSTM para detecgao de falhas de linhas de
ancoragem de plataformas de producao de petroleo. Nesse trabalho redes LSTM e MLP
foram treinadas com dados de movimento da plataforma com o objetivo de predizer o
movimento horizontal, considerando que todas as linhas de ancoragem estavam integras.
A falha de uma ou mais linhas de ancoragem de uma plataformas de producao de petréleo
leva a uma resposta dindmica, frente as condigoes ambientais (ondas, correntes e ventos),
diferente da situacao em que todas as linhas estao integras. Isso gera alteragao na série
temporal dos movimentos da plataforma. Essa falha foi simulada e a diferenca entre os
valores preditos pelas RNA (treinada sem falhas no sistema de amarragdo) e os valores

medidos permitiram identificar a falha tanto para a LSTM como para o MLP.

Na tabela 2 sao apresentados os modelos e estratégias utilizadas nos trabalhos
analisados, bem como a abordagem proposta. Desses trabalhos conclui-se que RNA possuem

grande capacidade de detectar anomalias mesmo em configuragoes mais simples.

Nesse trabalho sao exploradas as redes MLP em dois modelos distintos para
responder as duas questoes apresentadas no item 1.2, sendo um modelo baseado na
estratégia de classificagdo, no qual as observagoes utilizadas no treinamento e validacao sao
classificadas em normais e anémalas, e um modelo de previsao, no qual dados de intervalos

de tempo sao utilizados para predizer valores de uma variavel em periodos posteriores.

Tabela 2 — Comparativo entre trabalhos analisados e abordagem proposta

Trabalho Ano RNA Estratégia
Guo e Nurre (12) 1991  MLP  Aprendizado Supervisionado e Classificagao
Jager at al. (4) 2014 TDNN Aprendizado Supervisionado e Classificagao

Aggrey e Davies (13) 2007 MLP  Aprendizado Supervisionado e Previsao
Sobrinho et al. (2) 2020 LSTM Aprendizado Supervisionado e Classificacao
MLP  Aprendizado Supervisionado e Previsao
Saad et al. (10) 2021 LSTM  Aprendizado Supervisionado e Previsao
MLP  Aprendizado Supervisionado e Classificacao
MLP  Aprendizado Supervisionado e Previsao

Abordagem Proposta
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3 BASE DE DADOS UTILIZADA

No desenvolvimento desse trabalho é utilizado o banco de dados 3W (1), que

apresenta conjuntos de dados reais de pogos da costa brasileira.

Na secao 3.1 sao apresentadas as informagoes presentes nesses conjuntos de dados.
Na secao 3.2 é realizada uma anélise da qualidade dos dados com o objetivo de se identificar
se os presentes atendem ao objetivo proposto, bem como, na secao 3.3, é analisada a
interdependéncia das variaveis, utilizando matriz de correlagdo. A analise de componentes
principais permite extrair as variaveis minimas a serem utilizadas. Finalmente, na secao
3.4, é analisado o comportamento dos dados no decorrer do tempo e sdo obtidos dados

estatisticos basicos dos mesmos.

3.1 Base de dados

A base de dados 3W (1)! apresenta dados de 16 pogos com frequéncia de observagio
constante de 1 Hz e sao incorporados dados de pressao no fundo do pogo (P-PDG), pressao
e temperatura na cabega de poco (P-TPT e T-TPT, respectivamente), pressao a montante
da valvula de controle de fluxo na plataforma (P-MONT-CKP), temperatura a jusante
da vélvula de controle de fluxo na plataforma (T-JUS-CKP), pressdao e temperatura a
jusante da valvula de controle de fluxo de gas para elevagao artificial (P-JUS-CKGL e
T-JUS-CKGL, respectivamente) e vazao desse gas (QGL). A localizacao desses sensores é

ilustrada na figura 1.

Os conjuntos de dados possuem tamanhos diferentes, conforme é mostrado na
figura 8, sendo considerados relevantes para esse trabalho os conjuntos com mais de 1.10°
observacoes, ou seja, os conjuntos rotulados nesse trabalho como wl, w2, wb, w6, w8 e
w10.

Ndmero de observacoes
—
2

=
=

wl w2 w3 wd w5 wh wl wi wll wld wl5 wlb wl7 wlB wld w20 w2l
Poco

Figura 8 — Niimero de observagoes por conjunto de dados.

1 Disponivel em https://data.mendeley.com/datasets/r7774rwc7v/1


https://data.mendeley.com/datasets/r7774rwc7v/1
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3.2 Analise da qualidade dos dados

Os conjuntos de dados apresentam lacunas e o primeiro tratamento executado foi
a remocao de valores nao numéricos e menores ou iguais a zero, pois esses valores nao tém
relevancia fisica, uma vez que nao sao esperados essas condi¢oes em sistemas reais. Na
figura 9 sao apresentadas analises binarias para os 6 conjuntos de dados selecionados, nos

quais as regioes claras indicam auséncia de dados.
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Figura 9 — Andalise das lacunas de dados, nos quais regioes claras indicam auséncia de
dados. No eixo vertical sao apresentados os indices doas observacoes.
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Pelas representagoes da figura 9 observa-se que o conjunto de dados w10 dispoe de
dados das varidveis relevantes para esse trabalho e 1,1 x 10% observacoes, sendo esse o

conjunto selecionado para ser utilizado.

Ao se analisar as distribui¢des dos valores das varidveis presentes no conjunto de

dados w10, mostradas na figura 10, observa-se que as varidveis apresentam distribuicoes
b b

que nao caracterizam a tendéncia para um valor especifico e que assumem distribuigoes

esperadas para os dados, indicando dados 1teis para o escopo desse trabalho.
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(a) Variavel P-PDG. (b) Variavel P-TPT.
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Figura 10 — Histograma das varidveis do conjunto de dados w10.

O conjunto de dados w6 também apresenta um nimero consideravel de observagoes
e poder-se-ia utilizar o intervalo intermediario que contempla as principais variaveis, porém
esses dados P-PDG apresentam valores poucos dispersos, conforme ¢ ilustrado na figura

11, indicando congelamento da variavel P-PDG.

O comportamento das variaveis de w10 no periodo observado é apresentado na
figura 12. O conjunto de dados é composto por dois periodos distintos (duas faixas pretas

mostradas na figura 9-(f)), nos quais as variaveis tém comportamento nitidamente diferente,
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Figura 11 — Histograma da varidvel P-PDG do conjunto de dados wo6.

possivelmente devido a alguma variacao no processo. Os dados foram normalizados pela

meédia no periodo para melhor apresentacao.

10| — 0

08

06

v
g ELOD
04
098
02 096
0.0 094 -
T ) T I D
P @ @ o o o o o o o0 o o @ S @ @ o e o 0 0P P o o o e
09 o0 9% 0P 8 0 P 0P o 0 P o 092 o 09 0P 0 0 P o8P o 0P o 0P P
o o o o 0 o e o o e e T o0 o o0 o T 0 0 o 0 e

(a) Variavel P-PDG. (b) Variavel P-TPT.

£

104

5

102

TTPT
P-MON-CKP
z

100

=

098

*Ss .
.
096
® ® ® ® ®
8 i 8 i i 8 i D LS LR AT o 8 i 8 i ;o0 o
e L P o @ oW @® o o @ o mF @ o @0 o @ e S P
a\%“ u‘\‘“ u‘@“ n\“ u‘\‘“ u\°“ n\“ n’&“ a\“ u\°“ n’&“ a\%“ u‘\‘“ u‘@“ u‘\‘“ u‘@“ 0\5“ u‘\‘“ u\°“ n’&“ a\%“ a\%“ u‘\‘“ u‘@“ 0\5“ u‘\‘“ u‘@“ 0\5“
PR g T S g gt gt U gt gt g g A0 G 08 i 0 a0 o 0 e 0
R L L < < " - S A R G G i < T L
.z .z
(c) Variavel T-TPT. (d) Varidvel P-MON-CKP.
15
110 14
13
105
12
g 100 .
E 8]J
® 0gs 10
o090 09
08
085 r
o7
® @ ® ® ® @ @ @ ® P P ® ® @ O P
T o8 A0 T JAOT T T T 8 TSR S L W7 S ol g x T T (T el
T L P o o o @® o o @ o o o o o o O L P i
% 98" 00 08” 08° e 08® we 09% et gt o8 e e 1 98" 98 98 98° 08 08”90 g0e® 0#® g 08t e g
N N TN L L i o e o e e T e ot e o e e g g
RS L G o < i - A R S Gl L s < e - L

(e) Varidvel T-JUS-CKP.

(f) Variavel QGL.

Figura 12 — Distribuicao das varidveis do conjunto de dados w10 normalizadas pela média.

Pelo grafico (b) da figura 12 pode-se observar dados esptrios que se destacam da
tendéncia de dados préximos para a varidvel P-TPT. A varidvel P-PDG, gréfico (a) da

figura 12, apresenta um comportamento andémalo préximo ao fim do periodo de observacao.
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Excluindo-se os pontos associados a esse comportamento da representacao, pode-se notar

de forma mais clara o comportamento da variavel, conforme figura 13.
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Figura 13 — Comportamento da variavel P-PDG excluindo dados andémalos.

3.3 Andlise da correlacao entre variaveis

Uma vez que as variaveis estao tratando de um processo no qual o escoamento do
fluido proveniente da rocha-reservatério se desloca desde o fundo do pogo até a plataforma

é possivel que haja correlagao entre as variaveis.

A analise multivariavel trata de relagoes e, em particular, relacoes entre varidveis,
tomadas em pares. A magnitude dessas relagoes é medida por coeficientes de correlacao. A
correlagao entre duas variaveis é a covariancia entre variaveis normalizadas (14). Para a
normalizacao dos dados foi utilizada a técnica Z-score, que consiste na subtragdo de média

de cada variavel e divisdo por seu desvio padrao.

Na figura 14 é apresentada a matriz de correlacao entre as variaveis, com cores

claras indicando alta correlagao e cores escuras, baixa correlagao.

Dessa matriz pode-se concluir que a variavel T-TPT tem forte correlacao inversa
com P-MON-CKP e QGL e as variaveis P-MONT-CKP e QGL tém forte correlagao direta.
Essa analise leva a conclusao de que podemos reduzir o nimero de variaveis a serem
consideradas e a figura 15 apresenta a matriz de correlacao desconsiderando as variaveis
T-TPT e P-MONT-CKP. Dessa forma as 4 variaveis restantes apresentam baixa correlacao

entre si.
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Figura 14 — Matriz de correlagdo entre as 6 variaveis. Cores mais claras indicam alta
correlagao direta entre variaveis. Cores mais escuras indicam alta correlacao
inversa entre variaveis.
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Figura 15 — Matriz de correlagdo entre as 4 variaveis. Cores mais claras indicam alta
correlagao direta entre variaveis. Cores mais escuras indicam alta correlacao
inversa entre variaveis.
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3.4 Analise estatistica dos dados

Para a analise dos principais dados estatisticos das variaveis é utilizada a ferramenta
diagrama de caixa, ou boxplot, que apresenta os limites inferior e superior, quartis, mediana

e dados discrepantes, ou outliers.

Conforme apresentado na figura 12 o conjunto de dados apresenta observacoes em

dois momentos distintos e a analise sera realizada para esses dois momentos.

Para todas as variaveis apresentadas na figura 16 estao presentes dados discrepantes
e observa-se que hé variacao na mediana entre os dois momentos; porém, o intervalo entre
o primeiro e o terceiro quartil sao equivalentes, sendo esses dois periodos aqueles escolhidos

para as analises.

3.5 Preparacado dos dados

Os dados a serem utilizados na RNA precisam ser preparados. A primeira etapa
é a remocao das varidveis que nao sao objetos das andlises (timestamp, P-JUS-CKGL,
T-JUS-CKGL, QGL, class, T-TPT).

Para permitir a anélise dos resultados dos modelos de classificagdo (item 4.1) e de
previsao (item 4.2) sdo separados trés periodos de 20 minutos para compor os conjuntos de
teste desses modelos. Os periodos foram selecionados para representar dados do comeco,

meio e fim do conjunto de dados. Esses conjuntos representam 0,34% dos dados totais.

Os conjuntos de teste sao separados dos demais dados de forma que os modelos em
momento algum os observarao durante as etapas de treinamento e validacao. Os graficos
das figuras 17, 18 e 19 apresentam o comportamento das quatro variaveis nos 3 periodos

selecionados.

Os dados restantes sao divididos em 75% para treinamento e 25% para validacao

dos modelos.

Cada uma das variaveis apresenta valores em ordem de grandeza consideravelmente
diferentes e é aplicada a normalizacao Z-score, que consiste na subtracao dos dados pela
média e posterior divisdo pelo desvio padrao. Os dados faltantes sao substituidos pela

média.
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4 DESENVOLVIMENTO E RESULTADOS

Na secao 4.1 é empregada um rede neural artificial do tipo Multilayer Perceptron
para classificar os dados da varidavel P-TPT e identificar anomalias. Os dados presentes no
banco de dados 3W nao possuem classificacdo quanto ao comportamento dos sensores, de
forma que sao geradas perturbacoes artificiais em parte dos dados da varidvel, associando
rotulos a esses dados perturbados para treinamento e teste da rede neural artificial. No

item 4.1 é detalhado o ruido gerado e suas caracteristicas.

Uma forma alternativa para classificar dados de séries temporais é utilizar dados
passados para estimar valores futuros e assim compara-los com os valores observados. Esse

método é conhecido como Sliding-window. Na secdo 4.2 é empregada essa técnica.

Os resultados obtidos com as duas técnicas sao avaliados na secao 4.3 utilizando

métricas especificas para cada método.

4.1 Modelo de Classificacao

Na tarefa de classificacdo os dados sao rotulados e é utilizado o aprendizado super-
visionado com uma rede neural artificial do tipo Multi Layer Perceptron. A implementacao

dessa rede foi realizada através da biblioteca Keras do Tensorflow.

A rede implementada possui arquitetura equivalente a rede empregada no Saad
et al (10), mantendo o mesmo ntimero de camadas intermediarias e a proporcionalidade
entre o numero de neurénios da camada de entrada e das camadas intermediarias. Essa
arquitetura é apresentada na figura 20, na qual as entradas © = (z1, x9, 3, 24) se referem
as 4 variaveis a cada observacao. Ha trés camadas escondidas, sendo a primeira com 8
neurdnios, a segunda com 4 e a terceira com 2. Finalmente, a saida y indica a classe na

qual a observagao de entrada © = (1, e, T3, z4) se refere.

A camada de entrada e as camadas intermediarias utilizam a ativacao ReLU 2.4.
Na camada de saida é utilizada a fungao sigmoidal para retornar valores no intervalo [0, 1],
indicando valores préximos a 1 para dados da classe andmala e préximos a 0 para classe

de dados normais, sendo o valor de 0,5 o limiar entre as duas classes.

Os dados disponibilizados no banco de dados nao possuem classificacdo. Dessa
forma, os dados da 3W sao considerados como corretos (classe 0). Sao entao incluidas
perturbagoes em uma parte dos dados da variavel P-TPT. Essas perturbagoes sao geradas
através da adicao de um ruido gaussiano com média 0 e desvio padrao equivalente a 1, He,
onde € é a metade da amplitude maxima da varidvel previamente normalizada. Aplica-se
esse ruido a 50% dos dados de treinamento e validacdo, de forma similar ao proposto por

Guo e Runer (12), isto é, os dados com perturbagao sao considerados anémalos (classe 1).
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Figura 20 — Arquitertura de rede MLP utilizada.

Na figura 21 sao apresentadas a variavel P-TPT original e apés a introducgao da
perturbacao em um determinado periodo. Observa-se que em alguns pontos as duas curvas
sao coincidentes, ou seja, nao foi aplicada perturbacgao. Essa perturbacao introduzida

caracteriza-se por um erro de deslocamento estocastico, conforme ilustrado na figura 2.

—— Original
15 Com Perturbacao

WA A A v Sl e AU AL B Al o AL~ Al A ALA L

Dade Normalizado
<

400000 400050 400100 400150 400200 400250 400300

Figura 21 — Comportamento da varidvel P-TPT original (azul) e com perturbacao intro-
duzida (laranja).

O modelo MLP apresentado na figura 20 é configurado com taxa de aprendizado
(otimizador Adam) e tamanho de batch conforme tabela 4. Cada um dos casos apresentados
contempla pares de pardmetros (taxa de aprendizado e tamanho de batch) distintos para
permitir uma analise comparativa e se identificar a melhor configuragdo para o problema

em questao.

Em todos os casos o nimero de épocas no treinamento ¢ limitado a 300, porém
é utilizado um critério de parada em que o processo é interrompido caso a variacao da
perda em uma determinada época, em comparagao com a vigésima época anterior, é igual
ou inferior le~*. Esse atraso de 20 épocas, denominado patience, tem por objetivo evitar

paradas em patamares intermediarios. Na tabela 4 sao apresentadas as épocas em que o
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critério de parada foi atingido para cada caso.

A fungdo perda utilizada é a entropia cruzada binaria (Binary Cross-Entropy)

1

N
N Zyi log §; + (1 — y;) log(1 — i), (4.1)

i=1

Loss = —

onde g; é o componente ¢ da saida do modelo, y; é o valor de referéncia e N é o niimero de

saldas do modelo.

Os resultados sao avaliados segundo as métricas Precisao, Revocacao e F1-score,
descritas na tabela 3, onde TP é o quantitativo de predigbes positivas verdadeiras, FP é o
quantitativo de predigoes falso positivas e FN é o quantitativo de predigoes falso negativas.
A métrica F1-score é incorporada pois combina a Precisdo e Revocacao de uma forma que

permite a comparacao entre diferentes configuracoes do modelo.

Tabela 3 — Métricas

Métrica Definicao Célculo
- Medida do percentual de predigoes positivas TP

Precisao TP+EP
corretas +
. Medida do percentual de classificagoes positi- TP

Revocacao } TPAFN
vas foram preditas corretamente +

F1-score Média harmonica entre Precisao e Revocacao — ZibrecisaoxRevocacio

Precisdo+Revocacao

O resultado dessa analise ¢ consolidado na tabela 4 e indica que as configuracoes
dos casos 1 e 4 apresentam desempenho similar e superior aos demais, sendo o caso 1

considerado para as andlises posteriores.

Tabela 4 — Resultados da Classificacao

Caso :;;;1 dizaccils ESIE:?CEO Epocas Perda  Precisio Revocacao F1-Score
1 le™3 120 194 0,239 0,988 0,843 0,910
2 le 120 138 0,242 0,981 0,845 0,908
3 le™® 120 300 0,254 0,979 0,830 0,898
4 le™3 60 190 0,237 0,983 0,846 0,910
5 le=3 180 198 0,239 0,981 0,847 0,909

4.2 Modelo de Previsdo

Uma forma alternativa para se identificar anomalias é a comparacao entre o dado

obtido e a previsao de valor esperado.

Para predizer valores em uma rede MLP um nimero fixo de observacoes prévias é
considerado como entrada na rede em cada processo de treinamento, enquanto a saida sao

os valores preditos da série temporal, que é chamado de método Sliding-Window (15). A
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figura 22 ilustra a aplicacao do Sliding- Window em uma série temporal de uma variavel,
na qual os dados da janela temporal (input window) sao as entradas de X;—1 a X;_, da
rede, onde p é o tamanho da janela. A saida da rede X, é comparada com dados X; para

avaliacao do erro.

Input windows

=

Sliding window technique

\\ ..|
X
" (‘}\\ X,

Xeag /)

N J\
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Xing

J

Figura 22 — Método Sliding- Window em uma RNA (15).

Vs

Nesse trabalho foi definido um tamanho de janela p de 3 minutos (180 observagoes)
e a saida Xt é o valor de um instante da variavel P-TPT. Como a rede tem um neurdnio
de saida, o método utiliza passo 1, ou seja, cada novo conjunto de dados de entrada se

inicia com uma observacao a frente na série temporal.

A configuracao da rede MLP utilizada no modelo de classificagdo é empregada para
a tarefa de previsao, com 720 neurdnios na camada de entrada (4 varidveis e 180 observa-
¢oes), 1440, 720 e 360 neurdnios na primeira, segunda e terceira camada intermedidria,

respectivamente, e 1 neurénio na camada de saida para representar a variavel predita.

A camada de entrada e as camadas intermediarias utilizam a ativagdo ReLU
(Rectified Linear Unit) e a camada de saida utiliza a ativacio linear. E mantido o otimizador

Adam com taxa de aprendizado inicial de 1e~", conforme Saad et al (10).

A métrica utilizada para avaliar o modelo é o Mean Absolute Percentage Error
(MAPE),

1 Nsamples -1

lyi — il
2 (4.2)
Nsamples i=0 max(e, |y%|)

MAPE(y, §) =
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aplicado no conjunto de validagao, onde y; representa a componente ¢ o dado original,
¥; a componente i do dado predito e € é um nimero pequeno arbitrario (positivo) para
evitar indeterminagoes quando y; é nulo. O critério de parada de ajuste do modelo de

4

delta minimo para a perda de le™*, com patience de 20 épocas e limite de 1.000 épocas.

O resultado obtido com a taxa de aprendizado inicialmente proposta é apresentado
na tabela 5, juntamente com uma analise de sensibilidade desse parametro, o que demonstra
que a taxa de le™ resultou em menor perda, sendo essa configuracdo empregada nos

conjuntos de teste.

Tabela 5 — Resultados do modelo de previsao

Caso Janela [s] Taxa de apren- Tamanho do Epocas Perda Vali-
dizado batch dagao

A 180 le " 60 1000 78,7307

B 180 le™® 60 284 22,9253

C 180 le™* 60 145 35,1222

4.3 Avaliacdo dos Resultados
4.3.1 Modelo de Classificacao

O modelo ajustado para tarefa de classificacdo é utilizado para classificar os
conjuntos de teste previamente selecionados. Os conjuntos de teste sdo normalizados
utilizando os mesmos parametros dos conjuntos de treinamento e validagao. Como sao
apresentados dados originais ao modelo, espera-se que o resultado (classificacao) apresente
para todos os dados a classe 0, ou seja, que o modelo classifique esses dados como nao
anomalos. Uma vez que a fungdo de saida da RNA é uma funcao sigméide, o resultado é
um valor continuo entre 0 e 1, sendo considerado como 0,5 o limiar de separacdo entre

classes 0 (normal) e 1 (anomala).

Conjunto de testes 1

st o0 o 0 ottt i i

Conjunto de testes 2

05

00
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Figura 23 — Resultado da classificacao dos conjuntos de testes. A linha azul representa
o resultado do modelo de classificacao e a linha vermelha, o limiar acima do
qual se considera o dado como anomalo.
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O modelo de classificagao apresentou bom desempenho, resultando em erro de
classificacdo somente para o conjunto de teste 3, para o qual 1,1% dos dados foram
classificados erroneamente como anoémalos. Esse bom desempenho pode ser oriundo da
grande perturbagao imposta a variavel P-TPT, que gerou condigoes claramente distintas
entre dados corretos e dados anémalos para a tarefa de treinamento. Um novo conjunto
de dados foi gerado com a mesma forma de aplicar a perturbagao, porém desvio padrao
do ruido gaussiano foi reduzido pela metade. O efeito dessa reducao pode ser observado
na figura 24, que apresenta o dado original, a perturbacao utilizada inicialmente e a

perturbagao reduzida.

—— Original
15 Com Perturbacao
—— Com Perturbacdo Reduzida

Dade Normalizado
=

200000 200050 400100 400150 200200 400250 400300

Figura 24 — Comportamento da varidvel P-TPT original (azul), varidvel P-TPT com
perturbagao inicial (laranja) e com perturbagao reduzida (verde).

O modelo é novamente ajustado utilizando o conjunto de dados com perturbacao

reduzida e as configuragoes e resultados sdo apresentado na tabela 6.

Tabela 6 — Resultados da Classificacao - Modelo com perturbacao reduzida

Taxa de Tamanho 2 . <
aprendizado  do batch Epocas Perda  Precisao Revocagao F1-Score
le™® 120 113 0,365 0,959 0,720 0,822

O desempenho do modelo é claramente afetado pela reducao da perturbacao, fazendo
com que os dados corretos dos conjuntos de teste fossem em grande parte classificados
como andomalos. O teste do modelo resultou em 100%, 5,5% e 3,9% de dados andémalos

para os conjuntos de teste 1, 2 e 3, respectivamente.

Dessa analise conclui-se que o desempenho do modelo de classificagao é dependente
da discrepancia entre dados corretos e dados anomalos, ou seja, pequenas variagoes no

comportamento dos dados podem nao ser detectados com o modelo empregado.

4.3.2 Modelo de Previsao

A andlise do modelo de previsao ajustado consiste em utilizar os dados dos conjuntos

de teste para predizer o comportamento da variavel em avaliacdo. Os conjuntos de teste



43

Conjunto de testes 1

i ST v

10

05

00

Conjunto de testes 2
10

o it — — i S—— | r—

0.0

Conjunto de testes 3
10

T Sl Jﬁﬂﬁ L, i

[ 200 100 00 800 1000 1200

Figura 25 — Resultado da classificacao dos conjuntos de testes. Linha azul representa a
variavel P-TPT normalizada, linha laranja o resultado do modelo de classi-
ficacao e linha vermelha o limiar acima do qual se considera o dado como
anémalo.

devem passar por processamento, conforme detalhado no item 4.2, para compor a entrada

do modelo treinado.

Na figura 26 sao apresentados os resultados do modelo para os trés conjuntos de
teste e indica aderéncia entre os dados originais e os dados preditos. Nos primeiros 180
pontos dos graficos nao ha dados de previsao, pois essas observacoes foram utilizadas para

predizer os demais dados.
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Figura 26 — Resultado do modelo de previsao aplicado aos conjuntos de testes 1, 2 e 3.
Linha azul representa o dado original e os pontos em laranja o resultado do
modelo.

De forma complementar aos graficos apresentados sao calculadas duas medidas de
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erro para avaliacao objetiva, coeficiente de determinacao
N i1 (Y — Z?i)Q
Ry, ) =1—- Z"—= 1 = (4.3)
Yy —y)?

e raiz do erro quadrado médio

1 n—1

RMSE(y,9) = \J " Z(yz — 9i)?, (4.4)

=0

onde y; representa o dado original, §; o dado predito, y = % Y 1Y, € n € o numero

de amostras. O coeficiente de determinacao indica a qualidade do ajuste através da

representacao da proporc¢ao da variancia de y pode ser explicada pelo modelo.

A tabela 7 apresenta os resultados do coeficiente de determinacio para os trés
conjuntos de teste. Os resultados sao similares e complementarmente foi avaliada a média
dos erros quadrados. Essa métrica também indicou comportamento similar para os 3

conjuntos de teste.

Tabela 7 — Erro calculado para modelo de previsao

Métrica Conjunto de Teste 1  Conjunto de Teste 2 Conjunto de Teste 3
R? 0,951 0,979 0,971
RMSE 0,167 0,112 0,132

O modelo de previsao apresenta resultados de R? superior a 0,950, conseguindo
reproduzir em grande parte os dados originais. Destaca-se que para o conjunto de testes 1,
o modelo apresentou desempenho inferior quando comparado com os demais conjuntos
de teste. Isso pode ser atribuido a menor variagao da variavel P-TPT com as demais
variaveis nesse intervalo, fazendo com que o modelo tenha que predizer valores similares

para condic¢oes distintas.
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5 CONCLUSAO

Esse trabalho investigou dois modelos de aprendizado de maquina supervisionado
utilizando redes neurais artificiais para detectar dados andémalos de sensores de pocos
submarinos: o modelo de classificacao e o modelo de previsao. Em ambos modelos foram

utilizadas redes neurais artificiais do tipo Multi-Layer Perceptron.

O modelo de classificacao utilizou dados com perturbagao (ruido gaussiano) adicio-
nada artificialmente para ajuste do modelo e foi testado com dados originais, classificando-os
corretamente em mais de 98% dos casos. Ao se adicionar uma perturbacao com desvio
padrao equivalente a 50% do originalmente utilizado o modelo falhou em classificar 100%
dos dados de um conjunto de teste. Com isso, identificou-se que o desempenho do modelo
proposto é dependente da perturbacao adicionada ao conjunto de treinamento e que o uso

de ruido artificial é um fator preponderante para esse desempenho.

No modelo de previsao foi empregada a técnica Sliding- Window, sendo utilizado um
trecho (janela) da série temporal para predizer dados subsequentes. A janela utilizada foi
de 180 segundos, prevendo o dado do segundo seguinte. O modelo proposto teve éxito em
predizer os dados dos conjuntos de teste e os coeficientes de determinacao R? calculados

foram superiores a 0,95.

Dentre os dois modelos propostos, o modelo de previsao tem maior potencial de
aplicagao pratica, pois permite que seja estabelecido um critério de desvio aceitavel para
a variavel em andlise e assim seja caracterizado um dado medido como andémalo caso
ultrapasse esse desvio a partir do dado predito. Contudo, esse modelo tem um custo
computacional comparativamente maior, com tempo de processamento cerca de 5 vezes

superior.

O banco de dados analisados possui 10° observacoes das varidveis, o que representa
aproximadamente 12 dias de observacoes registradas com frequéncia de 1 Hz. Esses dados

foram suficientes para treinamento, validacao e teste dos modelos propostos.

As varidveis analisadas possuem uma componente de baixa frequéncia associada ao
processo ao qual estao inseridas e uma componente de mais alta frequéncia possivelmente
associada a ruido. Para trabalhos futuros recomenda-se excluir essas componentes de alta
frequéncia ou aplicar algum filtro nos dados de forma a ajustar o modelo de previsao a
dados menos ruidosos com o objetivo de melhorar o seu desempenho. Com relacao ao
modelo de classificacao, se faz necessario o uso de dados reais rotulados para melhor
avaliacdo e um novo trabalho comparativo entre modelos de classificacao e previsado pode

ser desenvolvido.
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