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Abstract: The offshore Exploration and Production (E&P) is responsible for most of the oil and
gas production in Brazil. Due to the high level of complexity in this industry, new technologies
have been proposed over the past few years. The present work aimed at developing systems
for fault detection in offshore oil production wells. The public domain 3W dataset was used
and stacked autoencoders were implemented for dimensionality reduction. Measurements of
five process variables were used as inputs for classification with examples from a single class.
Isolation Forest and Support Vector Machines of a class were the techniques used to detect
anomalies in the process, such as hydrate in the production line. The results were compared
with other works in the literature, and an improvement of up to eighteen percent was observed.
Moreover, the designed autoencoders were effective in dimensionality reduction, helping to find
more parsimonious classifiers.

Resumo: O segmento de Exploragdo e Produgdo (E&P) offshore é responsével pela maior
parte da producao de petréleo e gés no Brasil. Devido a complexidade dessa industria, ela
vem demandando novas tecnologias ao longo dos ultimos anos. O presente trabalho teve como
objetivo o desenvolvimento de sistemas de detecgao de falhas (anomalias) em pogos de producao
de petréleo offshore surgentes. Foram utilizados os dados de dominio publico 3W dataset e
Autoencoders empilhados foram empregados para redugao de dimensionalidade. Medigoes de
cinco varidveis de processos foram utilizadas como entradas para classificagao com exemplos de
uma tunica classe. Floresta de Isolamento e Maquinas de Vetores de Suporte de uma classe, sao as
técnicas empregadas para detectar anomalias no processo, como hidrato em linha de producao.
Os resultados foram comparados com outros trabalhos da literatura, nos quais é observada uma
melhora de até dezoito pontos percentuais. Ademais, foi possivel observar que os autoencoders
foram eficazes na reducéao de dimensdo em problemas de deteccdo de anomalias em pocos de
produgao de petrdleo offshore auxiliando a obtengao de classificares mais parcimoniosos.

Keywords: Autoencoders; Fault detection; Oil well monitoring; Multivariate time series
classification; one-class classification.
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1. INTRODUCAO

O petréleo é uma grande fonte de energia do planeta,
utilizado em todas as nagoes por meio dos seus derivados,
sendo insumo para as mais variadas industrias. Consi-
derado como “ouro negro”, o petréleo foi base de uma
revolucao industrial e motivo para diversas guerras ao
redor do mundo (Espinola, 2013).
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No Brasil a producao de petroleo offshore é a mais impor-
tante para a industria petrolifera. De acordo com a ANP,
os campos maritimos foram responséveis por cerca de 96%
da produgao de petrdleo nacional no més de fevereiro de
2021 (ANP, 2021). Assim como cresce a produgao do in-
sumo petrolifero, cresce também a necessidade de ampliar
os avangos tecnoldgicos em toda a cadeia de projeto e con-
cepgao de métodos e equipamentos (Espinola, 2013). Sendo
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um objetivo essencial a detecgao de falhas decorrentes do
processo.

A ocorréncia de anomalias em pocos de producao de pe-
tréleo offshore pode gerar prejuizos de milhares de délares
para empresas produtoras. Além disso, uma complexa ope-
racgao pode se suceder apos a ocorréncia das falhas, a fim de
restabelecer a normalidade na operagao dos pogos (Santos
et al., 2018), tornando a detec¢ao de anomalias importante
ferramenta para o negdcio.

Em funcao da revolugao da informagao, dados passaram
a ser gerados de forma abundante. Surgiu entdo o con-
ceito de Big Data, o qual refere-se ao enorme volume
de dados, estruturados ou nao, que impacta os negocios
em praticamente qualquer empresa (Machado, 2018). A
informatizagdo da industria traz beneficios no modo de
produzir, sendo a Industria 4.0 um exemplo de como estas
modificagoes podem desenvolver amplamente o modo de
producao. Estes conceitos sao fundamentais para a apli-
cacao de técnicas que facilitam a operacao na industria
de 6leo e gas, mais especificamente em plataformas de
producao de petrdleo, onde se pretende automatizar os
mais diversos processos em busca de melhorias continuas
na industria de exploragdo de petréleo offshore (Aguirre
et al., 2017).

Como exemplo da aplicagao de uma técnica em detecgao de
eventos indesejaveis na industria de petréleo e géas, abor-
dado por Araujo et al. (2003), um Sistema Imunolégico
Artificial (SIA) foi desenvolvido para deteccao de falhas
em pogos de producao de petréleo com elevacao artificial
por gas lift . Sao rotuladas duas classes, que estao relaci-
onadas as condigoes de operagdo da producao (normais e
anormais) das pressoes nos pogos. Sao utilizados 80% dos
dados para treinamneto dos detectores de falhas e 20%
para testes do sistema. Este trabalho gerou detectores que
determinam desvios no processo de produgao.

J& Santos et al. (2018) propoem a deteccao de eventos
indesejaveis de acumulagao de hidrato em linhas de injecao
de dgua ou de producao de petrdleo offshore. Anomalias
essas que resultam em diminuicao de vazao de dleo ou até
perda total da producdo do poco. Detectam-se as falhas
em pogos de producao surgentes. Com o objetivo de se
retirar alarmes correlacionados, esse trabalho foi capaz de
diferenciar o comportamento normal e o defeituoso com
77% de acuricia. As 12 falhas por hidrato analisadas foram
detectadas no trabalho, sendo que 85% delas de forma
antecipada.

Nascimento et al. (2020) implementam classificadores para
detectar falhas em pocos de petroleo offshore nao surgentes
com elevagao artificial por gas lift. Sao desenvolvidos
quatro classificadores, tendo como resultado métricas F'1
score acima de 0,9.

Este trabalho apresenta uma nova abordagem para a cons-
trucao de detectores de anomalias em pogos de petréleo
offshore surgentes por meio da implementacao de Auto-
encoders. Os resultados obtidos sao comparados com os
obtidos em outros trabalhos como Vargas (2019) e Junior
et al. (2020), onde sdo apresentados métodos distintos para
construgao de detectores de anomalias utilizando os dados
3W dataset (Vargas et al., 2019).
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Este trabalho estd estruturado da seguinte forma. A pré-
xima secao descreve o processo de elevacao e anomalias
em pocos de petréleo, em conjunto com a fundamentacao
tedrica das ferramentas computacionais empregadas no
estudo. Na Secao 3 é apresentada a metodologia de desen-
volvimento do trabalho. Na Secao 4 sao apresentados os
resultados e discussoes. Por fim, na Secao 5, sao dispostas
as conclusoes.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 O Processo de Elevacio e Escoamento de Petréleo
Offshore

Elevacao é o termo utilizado na indtstria petrolifera para
caracterizar o processo de ascensao do fluido contido
em um reservatério até a superficie (Thomas, 2004). Os
pogos de petréleo em aguas profundas sao classificados
entre surgentes e nao surgentes (de Morais et al., 2019).
Pogos nao surgentes necessitam de métodos para auxiliar o
escoamento dos fluidos (dgua, dleo, gés e sedimentos). Ja
0S pOGos surgentes conseguem, com sua propria pressao,
realizar o escoamento dos fluidos de produgao. Ou seja,
nos pocgos surgentes hd uma elevagao natural dos fluidos
(Thomas, 2004).

2.2 Fualhas em Pogos de Producgao de Petrdleo Offshore

Falhas ou anomalias podem ocasionar desde pequenas
instabilidades nas linhas de producao a total parada de
fluxo do reservatério para a plataforma de producdo. A
identificagdo automadtica dessas falhas pode auxiliar na
operacao de modo a minimizar perdas em pogos de pro-
dugao de petréleo. Por conseguinte, diminuindo custos de
manutencgao, encurtando tempo de atuagao no problema,
evitando gastos adicionais e operagoes complexas no re-
torno a operagao normal dos sistemas de producao. Os
tipos de falhas presentes no 3W dataset e utilizados neste
trabalho sao listados a seguir:

Aumento Abrupto de BSW;

Fechamento Esptrio de DHSV;

Intermiténcia Severa,

Instabilidade de Fluxo;

Perda Répida de Produtividade;

Restricao Rapida na Valvula Choke de Producgao;
Incrustagdo na Valvula Choke de Producao;
Hidrato em Linha de Produgao.

2.3 Autoencoder

Shin et al. (2013) explicam que o autoencoder é um tipo
de Rede Neural Artificial (RNA) formada por trés ca-
madas, sendo o encoder constituido pelos neurénios das
duas primeiras camadas e os neurdnios das duas ultimas
configurando o decoder como apresentado na Figura 1.
Corroborando, Yu and Zhang (2020) argumentam que
o autoencoder tem a fungdo de mapear o mais proximo
possivel a entrada em sua camada de saida. Geralmente
os autoencoders tém em sua camada oculta um nimero
inferior de neurénios 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

DOI: 10.20906/sbai.v1i1.2856



Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
XV Simpobsio Brasileiro de Automacao Inteligente - SBAI 2021, 17 a 20 de outubro de 2021

de entrada com o intuito de eliminar descritores de pouca
relevancia para os modelos. Além de reduzir a dimensao o
autoencoder também transforma os dados nao-linearmente,
propiciando a maximizagao das diferengas entre as classes.

M¢étodos tipicos de andlise de dados como o de andlise dos
componentes principais PCA (do inglés, Principal Compo-
nent Analysis) e andlise dos componentes independentes
ICA (do inglés, Independent Component Analysis) se dis-
tinguem dos autoencoders por nao se desempenharem bem
em problemas nao-lineares. Embora esses métodos basea-
dos em projecao de dados capturem a formacao global dos
dados, a estrutura local geralmente é ignorada (Yu and
Zhang, 2020). Além disso, esses métodos nao sao eficazes
para processos nao-lineares, porque os recursos extraidos
nao sao eficientes para descrever a distribui¢ao dos sinais
de processos complexos.

Figura 1. Estrutura de um autoencoder.

A Figura 1 apresenta a estrutura de um autoencoder, cujo
vetor de dados de entrada é x = [x1 X2 ... &), j4 0 vetor de
dados de saida do é z = [z1 23 ... 2,], sendo n 0 ndmero de
neurdnios tanto na camada de entrada quanto na de saida.
O vetor h = [hy ha ... hy,] é a representagdo da entrada
x na camada oculta apds a utilizagao de uma funcao de
ativacdo sigmoide (sf) e m é a quantidade de neurénios
na camada escondida. As equagoes que regem esse tipo de
modelo sao descritas por:

h=sf (w<1>x+b<1>) (1)

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

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

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

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

E(G) = JMSE(&) + JSparse(a) + Jweight(e)' (4>

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

N N
S Lursi(en ) = §j<n zn|)
- - (5)

Juse(d) =

sendo N o nimero de amostras disponiveis.

Dada uma amostra de entrada x, na qual p; (j =1,...,m)
é a ativacao média da unidade oculta j, a segunda parcela
da fungéo de otimizagao é definida por (Wen et al., 2019;
Lu et al., 2016):

m2
JSparse(e) = BZKL(pa ij)a (6)
j=1
sendo,
KL(p,f;) = p log2 + (1-p)log — 2, (7)
P — Py
e

3\>—‘

Z , (8)

em que $ é o parametro de ajuste de peso que determina
a proporgao de dispersividade empregada no processo
de representacao esparsa, ms ¢ o nimero de neuronios
na segunda camada, g; é o valor médio de ativagao
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 divergéncia de Kullback-Leibler (KL) que penaliza g;
ao se desviar significativamente de p conforme formulado

em Lu et al. (2016).

Por fim, para evitar overfitting hd um termo de decaimento
que é somado aos demais termos para se encontrar a fungao
de erro de um autoencoder:

2 S Sy

=23 (w) (9)
l 1i=1 j=1

em que A é um termo de regularizagao para diminuir a
magnitude dos pesos e S; denota o nimero de neuronios
totais na camada .

Jweight

2.4 Reconhecimento de Padroes

Neste trabalho sao empregadas técnicas comumente utili-
zadas em reconhecimento de padroes, que é o ato de coletar
dados brutos e tomar uma acao baseada na “categoria”
do padrao. Suas etapas de desenvolvimento podem ser da
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seguinte ordem: aquisicao dos dados, pré-processamento,
extragdo de caracteristicas e classificagao (Duda et al.,
2001).

Os métodos de classificacao abordados neste trabalho sao:
Maéaquina de Vetores de Suporte e Floresta de Isolamento.

2.5 Mdquina de Vetores de Suporte

As méaquinas de vetor de suporte (SVM, do inglés: Support
Vector Machine) sdo modelos de aprendizado supervisi-
onado que podem ser usados para deteccao de falhas.
Elas sao classificadores de margem, que encontram um
hiperplano que tem o objetivo de definir a classe para um
novo ponto do conjunto de dados (Schlag et al., 2019).

Ja o one-class SVM (OCSVM) é um algoritmo de classi-
ficacao de apenas uma classe, sendo uma adaptagao pro-
posta por Scholkopf et al. (2001). O conceito do OCSVM
consiste em encontrar uma hiperesfera em que a maioria
das amostras de treinamento estao incluidas em um vo-
lume minimo (Guerbai et al., 2014).

O algoritmo OCSVM primeiro mapeia os dados de entrada
em um espago de recursos de alta dimensao por meio de
uma funcao kernel e, em seguida, encontra iterativamente
o hiperplano de margem méxima, que separa melhor os
dados de treinamento da origem. Assim, o hiperplano
(ou limite de decisdao linear) corresponde & funcdo de
classificacdo (Maglaras and Jiang, 2014).

2.6 Floresta de Isolamento

A Floresta de Isolamento é um algoritmo de aprendiza-
gem nao supervisionado para deteccao de anomalias que
funciona com base no principio de isolar anomalias (Liu
et al., 2008), em vez das técnicas mais comuns de criagao
de perfil de pontos normais (Chandola et al., 2009).

Trata-se de um algoritmo baseado em arvore de decisao
tipo ensemble, que constitui uma floresta. Uma técnica é
chamada de ensemble quando um conjunto de classificado-
res sao treinados separadamente e as decisoes sao tomadas
de forma combinada (Barbosa et al., 2019). Métodos en-
semble tendem a reduzir overtting (Aggarwal and Sathe,
2017; Barbosa et al., 2011).

O principio da Floresta de Isolamento é obter uma estru-
tura de arvores aleatdrias para isolar um tipo de classe do
seu conjunto de dados. As anomalias tem maior susceti-
bilidade ao isolamento e ficam mais perto das raizes das
arvores, enquanto os pontos normais sao mais dificeis de
isolar e geralmente estao no extremo mais profundo das
arvores (Junior et al., 2020).

O conjunto de treinamento deve ser composto por dados de
apenas um tipo de classe, pois classes diferentes no treina-
mento tendem a abaixar a qualidade da fungao de decisao.
Este método é, portanto, adequado para classificagao one-
class (Krawczyk et al., 2017).

3. METODOLOGIA
3.1 Banco de Dados

Vargas et al. (2019) disponibilizam dados de um conjunto
de pogos produtores de petrdleo offshore chamado 3W
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dataset. Esses dados sdo advindos do Projeto MAE (Moni-
toramento de Alarmes Especialistas), da empresa Petréleo
Brasileiro SA, concebido na Unidade de Negécios da Petro-
bras localizada no estado do Espirito Santo (UN-ES). Os
dados estao no formato de Séries Temporais Multivaridveis
(STM), do termo em inglés (Multivariate Time Series,
MTS), que consistem em uma sequéncia de observagoes or-
denadas em func¢ao do tempo e que apresentam intervalos
de tempo iguais entre cada par de observagoes. O conjunto
de dados é formado por instancias, sendo que uma ins-
tancia é composta por um conjunto de n séries temporais
univaridveis (também referenciadas como variaveis). Todas
as instancias tém um ntumero fixo de varidveis n, mas cada
instancia pode ser composta por qualquer quantidade de
observagoes.

As observagoes pertencente ao conjunto de dados sdo
variantes no tempo, nos quais as caracteristicas fisico-
quimicas dos reservatérios tendem a se alterar ao longo
dos dias, meses e anos. Comumente supoe-se que existe
correlagao entre os dados passados e futuros (Morettin
and Toloi, 2006). O conjunto de dados é dividido em oito
tipos de eventos que podem causar perdas de producao
em conjunto com a operagdo normal dos pogos, conforme
apresentado na Segao 2.

Para este trabalho, nao foram utilizadas as variaveis dire-
tamente relacionadas ao sistema de gas lift, pois a intencao
é o desenvolvimento de detectores de anomalias em pogos
surgentes. As varidveis integrantes do processo surgente
que compoe o banco de dados sao:

Pressao PDG;

Pressao TPT;

Temperatura TPT;

Pressao a montante da valvula choke de producao;
Temperatura a jusante valvula choke de producao.

3.2 Desafio Trabalhado

Vargas et al. (2019) propoem dois desafios a partir do
banco de dados concebido em artigo publicado. Esses
benchmarks sao planejados apenas para deteccao online
(Vargas, 2019). Todas as observacoes de perfodos transi-
entes de anomalia e estados estéveis de anomalia devem ser
novamente rotulados como positivos e todas as observacoes
de periodos normais como negativas. Nessa operagao, ob-
servacoes nao rotuladas devem ser mantidas como estao.
Neste trabalho, apenas um dos desafios propostos (desafio
numero 2) foi implementado.

3.8 Construgdo dos Modelos de Pogos Surgentes

De acordo com as regras propostas por Vargas et al.
(2019), os autores definiram uma sequéncia de passos na
construgao dos classificadores (Kadhim, 2019):

Pré-processamento dos dados;

Reducao da dimensionalidade;

Aplicacao de técnicas de deteccao;
Anélise e avaliacao dos resultados obtidos.

Pré-processamento dos Dados: — Observagoes com algum
dado NaN (do inglés, Not a Number) foram interpola-
das. As observagoes com transiente de anomalia foram re-
rotuladas como anomalia, como apresentado na Figura 2.
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Os dados foram normalizados, com média zero e variancia
unitaria, com o objetivo de evitar que a diferenca entre
as escalas interferisse nos resultados (Vargas et al., 2019).
Atrasos foram inseridos em cada observagao, prefazendo
um total 100 atrasos, ou seja, (k — 1), (k — 2)...(k — 100),
conforme Figura 3. Apds este procedimento, sdo descarta-
das as primeiras cem observagoes para treinamento. Apods a
inclusao dos atrasos, a quantidade de atributos de entrada
passou de 5 para 500, ou seja, multiplicadas por 100. Este
procedimento aumentou significativamente o volume de
dados para o treinamento e teste.

I [ [ [ [T
! ! !

Normal Transitério Falha

Normal Falha

Figura 2. Dados de transitério re-rotulados como falha.

100 atrasos

100 at
100 at

[ LTI
! l

Normal Falha

[——» 100atrasos

|

Figura 3. Atrasos nas observagoes.

Em periodos normais, as primeiras observagoes foram uti-
lizadas para treinamento (60%) e as ultimas para teste
(40%). Os 40% restantes de amostras normais sdo mistura-
dos de forma aleatéria com as amostras de anomalia, como
observado na Figura 4. Esta particao dos dados normais
foi baseada nos trabalhos de Vargas et al. (2019) e Junior
et al. (2020).

Normal = 0; Falha=1;

Normal Falha

Treino

Figura 4. Observacoes de treino e teste.

Redugao de Dimensionalidade: O processo de redugao
de dimensionalidade é realizado por meio de autoencoders
em cascata. A Figura 5 mostra o processo de construgao
do modelo, utilizando 500 variaveis de entrada, onde v =
{v1,v2,...U500} s80 as varidveis de entrada do modelo, ¥
= {¥, Vs, ...v500} sd0 as varidveis de entrada estimadas
na safda dos autoencoders, h' = {hi,h},..h3y} sdo os
valores de saida da camada oculta do primeiro autoencoder

e h! = {iﬁ, hi, -'ﬁéoo} a saida estimada de h' no segundo
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autoencoder. Os valores da camada escondida do segundo
sao h? = {h%,h3} e também servem como pardmetros
de entrada dos detectores. O ntumero de atributos foi
reduzido de 500 para 2, 10, 50 e 100, de forma a analisar
o desempenho do autoencoder. Além disso, a técnica PCA
também foi empregada para essa analise.

ki R} o0

vy U Vs00

Q' \Q' EEE 6

Classe

One—class SVM

Classificadores Floresta de Isolagdo

2 2
vy V2 Vso00 hi B3 R0 hi h3

Autoencoder 1 Autoencoder 2

Figura 5. Redugao de dimensionalidade e classificagao.

Tanto no trabalho de Junior et al. (2020) como em Vargas
(2019) ¢ utilizada a estratégia especifica de amostragem
com janela deslizante. Também foram realizadas amostra-
gens das instancias com janela deslizante com a geracao
de até 15 amostras com 180 observagoes cada. Os auto-
res extrairam e utilizaram como caracteristicas: mediana,
média, desvio padrao, variancia, maximo e minimo.

Aplicagao de Técnicas de Deteccdgo:  Foram utilizadas
duas técnicas para detecgao de anomalias, OCSVM e Flo-
resta de Isolamento, com cddigo disponibilizado por Liu
et al. (2008). Nos trabalhos de Vargas et al. (2019) e Junior
et al. (2020) também sdo aplicadas essas técnicas e, por
esse motivo, sao escolhidas para criagao dos modelos. Os
hiperparametros dos detectores desenvolvidos neste traba-
lho nao passaram por processo de otimizacao, eles foram
obtidos do trabalho de Junior et al. (2020), onde j& foram
otimizados, que torna a comparagao com este trabalho
mais metodologicamente correta. Os hiperparametros dos
detectores desenvolvidos podem ser consultados na Tabela
1.

Tabela 1. Hiperparametros dos modelos desen-
volvidos para pocos surgentes.

Modelos [ Hiperparametros

n estimators: 150
max samples: 1,0
max featuress: 1,0
bootstrap: False
contamination: 0

Floresta de Isolamento

Fungéo kernel: rbf
gama: 0,001
nu: 0,1

OCSVM

4. RESULTADOS E DISCUSSOES

Foram realizadas 31 execugoes de treinamento e validagao
para cada modelo, totalizando 496 avaliagbes conforme
benchmark proposto. Os valores obtidos de recall, precision
e F'1 score (Goutte and Gaussier, 2005) dos modelos de
Floresta de Isolamento e OCSVM foram calculados para
cada modelo. A partir dos resultados obtidos, sao usados os
resultados apresentados por Vargas (2019) e Junior et al.
(2020) para avaliagao e comparagao dos seus desempenhos.
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Tabela 2. Resultados dos modelos desenvolvidos.

Modelo

OCSVM

Floresta de Isolamento

duas dimensdes com autoencoders

0,6814 £ 0,2170

0,7997 + 0,1532

dez dimensbes com autoencoders

0,6926 + 0,2068

0,8067 £ 0,1456

cinquenta dimensées com autoencoders

0,7033 £ 0,2069

0,8160 £ 0,1396

cem dimensées com autoencoders

0,7201 £ 0,1972

0,8277 £ 0,1360

cem dimensoes com PCA

- 0,7956 + 0,1428

dez dimensées com PCA

- 0,7328 £+ 0,1507

sem inclusao de atrasos

- 0,6766 £ 0,1395

500 atrasos e sem redugao

0,8345 £ 0,1329

Vargas et al. (2019)

0,5320 + 0,0750 0,7430 £ 0,1790

Junior et al. (2020)

0,5670 %+ 0,1620 0,7270 £+ 0,1820

Vargas (2019) e Junior et al. (2020) apresentam os resul-
tados de seus trabalhos por meio de tabelas que contém os
valores da média F'1 e o respectivo desvio padrao. Dessa
forma, a Tabela 2 apresenta esses mesmos valores para
todos os modelos desenvolvidos neste trabalho. Para os
modelos desenvolvidos com PCA, sem inclusao de atrasos
e sem reducgao sao apresentados apenas detectores de Flo-
resta de Isolamento, que obtiveram melhores resultados.

A partir da comparacao dos resultados obtidos nota-se
que a inser¢ao de atrasos, promovendo uma expansao da
quantidade de atributos ou caracteristicas por observacao,
em conjunto com a aplicacao de autoencoders na redugao
de dimensionalidade, conseguiu resultados satisfatérios de
F'1 score principalmente com a Floresta de Isolamento, que
obteve resultados até onze pontos percentuais superiores
ao OCSVM.

Observa-se também que o desempenho dos modelos ob-
tidos neste trabalho é superior aqueles apresentados em
Vargas et al. (2019) e Junior et al. (2020). O uso de
uma janela de 500 atrasos é de suma importancia para
o desempenho dos classificadores propostos. Além disso,
o modelo sem a inclusao de atrasos teve um desempenho
inferior quando comparado aos com atrasos e reducao de
dimensionalidade. Um diferencial do trabalho proposto aos
pares que sao comparados neste artigo é a forma como as
caracteristicas sao extraidas. O artigo aborda autoencoders
para a extracao de caracteristicas ja os demais seguem a
linha de handcrafted features, como também explicado em
Rahman et al. (2016) e Roy et al. (2018).

Com o intuito de analisar o desempenho dos autoencoders
como técnicas de reducao de dimensao, ao observar a
reducao de 500 para 10 atributos, é possivel inferir que
os autoencoders conseguem uma melhor representacao do
banco de dados nessa menor dimensdo do que a PCA,
sendo possivel obter classificadores com melhores desem-
penhos, 81% contra 73%. No entanto, um fator que deve
ser levado em consideracao é o tempo de execucao de cada
abordagem, que sao bem distintos. Para um pogo que tém
em torno de 100.000 observacoes, a técnica PCA aplicada
para reducao de 500 atributos para 100, foi aproximada-
mente 30 vezes mais rapida do que o autoencoder.

Quanto mais elevada a quantidade dimensional dos da-
dos, melhor é o desempenho dos detectores. Isto se deve
a um maior conjunto de caracteristicas disponiveis na
construgao dos modelos. Mas, quanto maior a quantidade
de entradas, crescerda a complexidade no momento do
treinamento dos modelos, demandando um tempo maior
neste processo. A partir destas premissas a redugao de
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dimensionalidade contribui para a construcao de modelos
mais parcimoniosos para detec¢ao de anomalias.

Quando nao houve a reducao de dimensionalidade, ou
seja utilizando como entradas os 500 atributos para a
implementacao dos modelos, foram obtidos os melhores
resultados. No entanto, a diferenca em relagao a redugao
para 100 atrasos foi baixa, cerca de 0,7%. Isto revela que
o autoencoder nao auxilia na melhora do desempenho do
modelo, mas reduz o custo computacional de avaliagao dos
classificadores.

A partir dos resultados separados por classe de anomalia,
conforme apresentado na Tabela 3, onde sdo apresentadas
as estimativas de tamanhos de janelas temporais (tempo de
falha) normalmente utilizados para confirmar ocorréncias
de anomalias, conforme apresentado em Vargas (2019).
Pode ser observado que na falha 7 ocorre o pior resultado
da média F1. Isso pode indicar que para a deteccao de
anomalia com uma janela de detecgdo (tamanho de janela)
maior, esta metodologia proposta pode nao ser adequada
e um numero maior de atrasos deveria ser escolhido. J&
para a Falha 2 que tem a menor janela temporal dos casos
aplicados, o detector funcionou corretamente.

Tabela 3. Resultados de acordo com a classe de
anomalia e o tempo de falha, do melhor modelo

proposto.
Anomalia Média FI  Tamanho de janela
Falha 1 0,8505 12 h
Falha 2 0,9939 5 min -20 min
Falha 5 0,8023 12 h
Falha 6 0,8368 15 min
Falha 7 0,7330 72 h
Falha 8 0,7931 30 min - 5 h

5. CONCLUSOES

Os detectores de anomalias desenvolvidos neste trabalho,
a partir dos dados do 3W dataset, que sao sao atribui-
dos a pogos surgentes, apresentaram resultados superiores
quando comparados com outros trabalhos da literatura,
com uma diferenca de até dezoito pontos percentuais para
os modelos OCSVM e dez pontos percentuais para os
modelos de Floresta de Isolamento. Isso demonstra que o
uso de um nimero significativo de atrasos nas varidveis em
conjunto com a técnica de autoencoders em cascata para
a reducao de dimensionalidade implica em uma melhor
extragao de caracteristicas relevantes para este conjunto
de dados.
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A inclusao de atrasos faz com que o modelo se torne mais
eficaz, obtendo mais informagoes sobre o processo a ser
estudado. A partir dos resultados obtidos, foi observado
que quanto maior a dimensao maior foi a média F'I score.
O contraponto do aumento no numero de atributos faz
com que o conjunto de dados se expanda, tornando o
desenvolvimento dos modelos mais vagaroso. A inclusao
de autoencoders auxilia nesta tarefa dando mais agilidade
ao treinamento.

No momento da concepcao do projeto dos detectores tam-
bém deve-se levar em consideragao o tempo de execuc¢ao no
desenvolvimento dos modelos a serem implementados. As
caracteristicas dos processos que se deseja detectar anoma-
lias, sao fatores determinantes para definir qual técnica de
reducao de dimensionalidade serd empregada no processo
de construgao dos modelos. A estratégia dos stacked auto-
encoders conseguiu reduzir a dimensao do espaco latente e
por isso o tempo de inferéncia foi reduzido.
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